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I Introducción

I.1 Motivación

Cuba  es  el  país  que  presenta  la  mayor  concentración  de  enfermos  con  ataxias 

hereditarias a nivel internacional. La ataxia hereditaria espino cerebelosa tipo 2 (SCA2) es 

la forma molecular más frecuente encontrada en nuestro país, concentrándose la mayor 

cantidad  de  enfermos  en  la  provincia  de  Holguín,  cuyas  tasas  de  prevalencias  e 

incidencias no han sido superadas por ninguna otra región o país a escala internacional.

Por esta razón se crea en la ciudad de Holguín el Centro de Investigación y Rehabilitación 

de las Ataxias Hereditarias (CIRAH),  encargado de realizar  entre otras contribuciones 

científicas, asistenciales y sociales la instauración de un programa de neurorrehabilitación 

multifactorial, la caracterización neurofisiológica de los sistemas somáticos y autosómicos, 

la identificación de factores modificadores de la edad de inicio y el curso evolutivo de la 

enfermedad,  la instauración de un programa de diagnóstico prenatal  y  presintomático 

para  la  SCA2  y  el  desarrollo  de  un  modelo  celular  y  animal  transgénico  para  esta 

enfermedad.

Los movimientos oculares tienen un rol muy útil en la identificación de las disfunciones en 

un amplio rango de condiciones neurológicas, y entre estos los movimientos sacádicos, 

utilizados para cambiar bruscamente el campo visual,proveen de una útil herramienta en 

la exploración de las funciones neurales.

A  pesar  de  que  los  movimientos  oculares  se  modifican  por  factores  fisiológicos  y 

patológicos, las fenómenos compresivos o traumáticos no suelen afectarlos como ocurre 

con las estructuras nerviosas periféricas.  Por  otra  parte,  las estructuras neurales que 

generan  estos  movimientos  son  blancos  importantes  de  la  ataxia  tipo  2.  Estas 

consideraciones,  convierten  a  los  parámetros  asociados  a  los  movimientos  oculares 

sacádicos  en  criterios  de  evaluación  muy  sensibles  y  de  alto  valor  diagnóstico 

endofenotípico, para el diagnóstico y seguimiento evolutivo de esta enfermedad.

Por esta razón resulta de gran importancia la detección de los puntos significativos de 

estas sácadas, con vistas a identificar su de ocurrencia,  y calcular los parámetros de 
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significación clínica más importantes asociados a ellas.

También es necesario señalar que  esta enfermedad provoca que los registros oculares 

realizados a los pacientes presenten graves afectaciones en la forma de onda de los 

movimientos sacádicos, menores velocidades máximas, y la ocurrencia de movimientos 

involuntarios,  parpadeos  y  temblores  que  modifican  sustancialmente  la  forma  de  las 

sácadas,  dificultando  mucho  su  identificación,  la  determinación  de  sus  puntos 

significativos y el cálculo de los parámetros que las describen.

Por otro lado,  los modelos biológicos científicamente establecidos han determinado la 

existencia de dos centros neuronales independientes, que se encargan de la generación y 

control de los movimientos oculares sacádicos, que no son directamente medibles por 

medio de la exploración electrofisiológica de las estructuras del sistema nervioso central, 

ya  que  en  cada  electrodo  estará  presente  una  combinación  de  varias  fuentes 

neurológicas diferentes,  que al  estar  ubicadas en lugares distintos,  se mezclarán con 

diferentes intensidades .

En la Universidad de Granada existe experiencia en un método de separación de señales 

conocido  como  análisis  de  componentes  independientes,  en  inglés  Independent 

Component Analysis (ICA), que permite la separación de varias fuentes de señal, que 

aparecen mezcladas en los registros digitales, realizados por medio de los equipos de 

medición de la actividad eléctrica humana, esta técnica es factible de ser utilizada en la 

obtención por separado de las dos componentes involucradas en el sistema sacádico.

Los resultados de esta separación pueden permitir la evaluación del impacto de  la ataxia 

SCA2 sobre cada uno de estos centros neuronales por separado, y por otro lado los 

parámetros asociados a estas componentes emplearse en la clasificación automatizada 

de los registros, en categorías de sujeto sano o enfermo de ataxia.

I.2 Objetivos y aportes de la tesis doctoral

Estas razones motivaron la realización de esta tesis doctoral, orientada a la obtención de 

los siguientes aportes:

1. Un  método  de  identificación  de  las  sácadas  y  determinación  de  sus  puntos 

significativos,  que  tenga  un  mejor  comportamiento  que  los  ya  empleados 
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anteriormente,  en  los  registros  oculares  severamente  modificados  por  la  ataxia 

SCA2.

2. La separación de las dos componentes neuronales involucradas en la generación y 

control de las sácadas, en registros oculares de pacientes de ataxia SCA2.

3. La  determinación  de  los  criterios  de  clasificación  adecuados  para  establecer  de 

manera automatizada la pertenencia o no de un registro a la categoría de enfermo 

de ataxia.

I.3 Estructura de la tesis doctoral

La tesis consta de las siguientes partes:

1. Introducción

2. Materiales y métodos.

3. Resultados experimentales.

4. Conclusiones y perspectivas.

5. Bibliografía.

6. Anexos.

A continuación se detallan con más precisión el contenido de las 4 primeras partes.

Introducción

Comienza con un breve planteamiento de los elementos asociados a la ataxia SCA2 y su 

relación con los movimientos oculares, con vistas a justificar la motivación de esta tesis en 

el procesamiento de los registros oculares sacádicos, realizándose el planteamiento de 

los objetivos y aportes de la tesis doctoral.

Planteamiento  del  marco  conceptual  y  la  revisión  bibliográfica  de  los  aspectos 

fundamentales asociados a este trabajo:

• La ataxia  y  su relación  con los  movimientos  oculares,  haciendo énfasis  en  los 

movimientos sacádicos.
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• Adquisición  y  procesamiento  de  digital  de  registros  oculares,  incluyendo  lo 

concerniente  a  los  métodos  de  medición  de  movimientos  oculares,  su 

procesamiento analógico, filtrado digital, cálculo de la velocidad sacádica a partir  

de la señal de posición ocular, entre otros aspectos.

• Aspectos teóricos relacionados con el  análisis de componentes independientes, 

sus fundamentos y criterios de aplicación. También se realiza una exploración de la 

aplicación de esta técnica en distintos ámbitos.

 Materiales y métodos

Se realiza la explicación detallada de los métodos empleados y los datos disponibles 

utilizados para el procesamiento de los registros, incluyendo entre otros:

• Aspectos relacionados con el equipamiento utilizado, las características de mayor 

relevancia  de  las  señales  registradas,  estructura  de  los  ficheros  de  datos 

empleados.

• Técnicas empleadas en el procesamiento digital de la señal, identificación de las 

sácadas y determinación de sus principales parámetros.

• Descripción del software elaborado para la realización de las tareas planteadas en 

el punto anterior.

• Método de validación del algoritmo de detección de los puntos iniciales y finales de 

las sácadas.

• Antecedentes  y  metodología  empleada  para  la  aplicación  del  análisis  de 

componentes independientes a los registros oculares sacádicos.

• Determinación y procesamiento de los parámetros de las componentes extraídas 

utilizando el análisis de componentes independientes, para la clasificación de los 

registros.

Resultados experimentales

Se realiza el análisis y discusión de los resultados alcanzados en los experimentos que se 
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realizaron de aplicación de los métodos propuestos en esta tesis, a conjuntos de registros 

de pacientes de ataxia y sujetos sanos de control, referidos a:

• La  comparación del método empleado en la detección de puntos de inicio y fin de  

sácada con otros métodos.

• Los resultados de la aplicación del análisis de componentes independientes, y los 

parámetros elegidos para su evaluación.

• Aplicación de método para la  clasificación de los registros, según su pertenencia a 

la categoría de pacientes o sujetos sanos.

Por  último  se  realizan  las  conclusiones  y  perspectivas  de  continuidad  de  esta 

investigación,  a  partir  de los resultados obtenidos,  sus limitaciones y posibilidades de 

ampliación.

La última  parte  está  dedicada al  listado de la  bibliografía  utilizada y  los  anexos  que 

contienen  las  figuras  y  tablas  auxiliares  necesarias  para  la  mejor  descripción  de  los 

resultados obtenidos.
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II La ataxia y los movimientos oculares

II.1 Las ataxias espino cerebelosas

La enfermedad conocida como ataxia espino cerebelosa se refiere a un estado patológico 

de la coordinación de los movimientos, caracterizada por trastornos de la marcha que se 

manifiestan por  inestabilidad,  descoordinación y aumento de la  base de sustentación, 

como  resultado  de  una  disfunción  a  nivel  del  cerebelo  o  de  sus  vías,  así  como 

alteraciones en la médula espinal, nervios periféricos o una combinación de estas tres  

condiciones [1].

A esta  enfermedad  se  le  llamó inicialmente  ataxia  cerebelar  dominante  autosomática 

(ADCA) y representa un grupo de desórdenes bastante heterogéneo tanto desde el punto 

de vista clínico como genético, se clasificaba de acuerdo al modo de herencia y los signos 

clínicos como ADCA I hasta III. 

Actualmente se numeran de acuerdo al gen que presenta las mutaciones desde SCA1 

hasta SCA25 (SCA, del inglés Spinocerebellar Ataxia) La prevalencia de esta enfermedad 

se estima entre 1 y 4 enfermos por cada 100 000 habitantes, aunque puede ser mucho 

mayor en determinadas regiones, como es el caso de la SCA2 en Cuba y la SCA3 en las 

Azores [2].

Según la  edad de inicio  de  las  ataxias  hereditarias,  estas  suelen clasificarse  en dos 

grandes grupos, las de inicio temprano y las tardías. Las ataxias hereditarias de inicio 

tardío o del adulto, generalmente se transmiten con un patrón de herencia autosómico 

dominante.  Estas  se  caracterizan  por  la  degeneración  aislada  o  predominantemente 

combinada del cerebelo, la médula espinal y sus vías de conexión.

Entre  las  ataxias  que  más  frecuentemente  se  encuentran  está  la  SCA1,  también  se 

conoce como enfermedad de Schut,  Atrofia  Hereditaria  Olivopontocerebelar  (OPCA) y 

Ataxia de Marie. Esta fue la primera de las SCA en la que se identificó el defecto genético,  

en  la  mayor  parte  del  mundo  es  menos  común  que  la  SCA2,  SCA3  y  SCA6, 

encontrándose  mayores  porcentajes  en  Italia  y  Sudáfrica.  Los  síntomas  iniciales  se 

caracterizan por descoordinación de las manos y trastornos del equilibrio, a una edad 
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promedio de 30 años. 

La  SCA2 se  caracteriza  por  un  síndrome  cerebeloso  asociado  a  alteraciones  de  los 

movimientos oculares sacádicos y a alteraciones de los reflejos osteotendinosos.  Los 

estudios genéticos demuestran que la SCA2 es una de las formas moleculares de SCA 

más  frecuentemente  encontrada  a  nivel  mundial,  con  la  mayor  tasa  en  Cuba  y 

específicamente en Holguín.

La SCA3 se conoce como Enfermedad de Machado-Joseph (MJD), por la combinación de 

los nombres o apellidos de las primeras dos familias descritas con esta enfermedad en el  

año 1972. Los enfermos que originalmente se describieron residían en América del Norte 

y  tenían  sus  orígenes  en  las  Islas  de  Azores,  Portugal.  Se  piensa  que  la  mutación 

genética probablemente se originó en Portugal, y se concentró en las Azores en los siglos  

XV y XVI, es la más frecuente de todas las SCA a nivel internacional, fundamentalmente 

en Portugal, Brasil, Alemania, China y Japón, aunque rara en Rusia e Italia. 

La ataxia SCA4 también se conoce como “Ataxia con síndrome cerebeloso, trastornos 

piramidales  y  neuropatía  axonal”.  Es  una  forma  de  ataxia  hereditaria  autosómica 

dominante de inicio tardío, en la que la rigidez piramidal, la lentitud de los movimientos y 

la neuropatía axonal sensitiva son los síntomas predominantes. Los movimientos de los 

ojos se describen como normales. 

La  SCA6,  junto  con  la  SCA2  y  SCA3,  es  una  de  las  SCA  más  frecuentemente 

encontradas. En contraste con las anteriores, la SCA6 es una enfermedad menos severa. 

Se  caracteriza  por  un  síndrome  cerebeloso  puro,  aunque  pueden  asociarse 

manifestaciones neurológicas extracerebelosas, fundamentalmente en etapas avanzadas 

de la enfermedad. 

Algunos  de  estos  tipos  de  ataxia  son  de  muy  reciente  descubrimiento  en  diferentes 

regiones geográficas como la SCA14 que fue descrita por primera vez en el año 2003 en  

una familia japonesa, la SCA 13 que fue estudiada en una familia francesa, o la SCA23 en 

el año 2004 en familias holandesas [1]

II.1.1 La ataxia espino cerebelosa de tipo 2 en Holguín

Cuba  es  el  país  que  presenta  la  mayor  concentración  de  enfermos  con  ataxias 
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hereditarias a nivel internacional. La ataxia hereditaria espino cerebelosa tipo 2 (SCA2) es 

la forma molecular más frecuente encontrada en nuestro país, concentrándose la mayor 

cantidad  de  enfermos  en  la  provincia  de  Holguín,  cuyas  tasas  de  prevalencias  e 

incidencias no han sido superadas por ninguna otra región o país a escala internacional. 

En estos momentos existen más de 750 enfermos en toda la isla pertenecientes a 131 

familias, lo que unido a los más de 11 mil descendientes con riesgos evidencia que esta 

entidad constituye un serio problema de salud para nuestro país. Esta enfermedad de 

carácter  familiar,  se  hereda  de  forma  autosómica  dominante,  por  lo  que  cada 

descendiente de un enfermo tiene una probabilidad de un 50 % de heredar el gen SCA2. 

Existen  más  de  3  300  descendientes  con  riesgo  potencial  de  ser  portadores  de  la 

mutación  SCA2  en  edad  reproductiva.  Cada  año  nacen  aproximadamente  22  niños 

portadores de dicha mutación, y se diagnostican anualmente unos 44 casos nuevos.

Las primeras observaciones epidemiológicas fueron realizadas entre las décadas del 60 y 

el 70 del pasado siglo. Estas identificaron una prevalencia significativamente elevada de 

ataxias  hereditarias  autosómicas  dominantes,  en  la  región  oriental  del  país,  con 

predominio en la porción correspondiente a la actual provincia de Holguín, en el año 1970 

se  estudiaron  de  forma  descriptiva  72  familias  con  11  505  miembros,  de  ellas,  64 

pertenecían a la  antigua provincia Oriente Norte (formada por  las regiones de Puerto 

Padre,  Banes,  Mayarí  y  Holguín  con  14  345  Km2  y  una  población  de  1  085  501 

habitantes).

Se  encontraron  706  enfermos  vivos,  de  ellos  526  con  enfermedades  heredo-

degenerativas espino cerebelosas (prevalencia de 48,4 por 100 mil habitantes) y 180 con 

otras  enfermedades  neuro-psiquiátricas  y/o  genéticas  (16,5  por  100  mil  habitantes), 

reportándose  una  prevalencia  de  41,3  por  100  mil  habitantes  para  las  ataxias 

autosómicas dominantes  por  lo  que se  predijeron un total  de  4540 enfermos,  lo  que 

representó el 0,4 % de la población de Oriente Norte. 

En 1990, un estudio realizado a 263 pacientes con ataxia espino cerebelosa autosómica 

dominante de la provincia de Holguín, en el que se emplearon como criterios diagnósticos 

la ataxia de la marcha, disartria, dismetría y la adiadococinesia, encontró que el 50 % de 

los  pacientes  presentaron  calambres,  temblores,  movimientos  oculares  limitados, 

sacádicos enlentecidos, hipotonía y reflejos osteotendinosos anormales [1]. 
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En el año 1990 se reporta una profunda caracterización clínica de las familias afectadas y  

se identificaron la ataxia de la marcha, la disartria, la dismetría, la adiadococinesia y el 

enlentecimiento de los movimientos oculares como principales criterios diagnósticos, y en 

el año 1998 da inicio una nueva etapa en el proceso de investigación y asistencial de las  

ataxias hereditarias en Cuba, con la realización de 3 pesquisajes neuro-epidemiológicos, 

que han alcanzado a la totalidad de los enfermos y descendientes en riesgo del país, y la 

creación en el año 2000 de un centro especializado para la investigación y rehabilitación 

de  estas  enfermedades  en  la  ciudad  de  Holguín,  el  Centro  de  Investigación  y 

Rehabilitación  de  las  Ataxias  Hereditarias,  encargado  de  realizar  entre  otras 

contribuciones  científicas,  asistenciales  y  sociales  la  instauración  de  un  programa de 

neurorrehabilitación  multifactorial,  la  caracterización  neurofisiológica  de  los  sistemas 

somáticos y autosómicos, la identificación de factores modificadores de la edad de inicio y 

el  curso  evolutivo  de  la  enfermedad,  la  instauración  de  un  programa  de  diagnóstico 

prenatal y presintomático para la SCA2 y el  desarrollo de un modelo celular y animal  

transgénico para esta enfermedad.

En 1993, a partir de un estudio genético-molecular realizado por Gispert et al. en familias 

holguineras,  se  publicó  el  descubrimiento  del  cromosoma  de  esta  enfermedad, 

designándose esta forma de ataxia como Ataxia Espino Cerebelosa 2 (SCA2) y le fue 

atribuido un lugar en la clasificación de las ataxias hereditarias en el Handbook of Clinical 

Neurology:  Punto  G  11.51:  “dominant  ataxia  Cuban  type  with  imbalance,  slow  eye 

movements  and  decreased  reflexes.  OPCA  12th  chromosome”,  lográndose  el 

descubrimiento e identificación del gen responsable de la mutación en el año 1996. 

La SCA2 es una ataxia hereditaria autosómica dominante y progresiva, con edad de inicio 

promedio de 32 años y tiempo de evolución de 13 años. Se caracteriza por un síndrome 

cerebeloso asociado a enlentecimiento de la velocidad sacádica y a neuropatía periférica 

sensitiva. En la fisiopatología se escriben dos etapas evolutivas: una preclínica, con lesión 

de los sistemas aferentes y de los movimientos sacádicos, y otra sintomática dada por 

degeneración de las vías cerebelosas y no cerebelosas [1]. 

La  SCA2  representa  el  15% de  todas  las  SCA a  nivel  internacional  y  se  encuentra  

distribuida en una gran parte del mundo. Sin embargo, en Cuba constituye el 76% de las 

ataxias  hereditarias,  específicamente  en  la  provincia  de  Holguín,  el  96,4%  de  los 
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enfermos y el 95,7% de las familias con ataxias autosómicas dominantes pertenecen a la 

forma molecular SCA2, por lo que se invoca un efecto fundador. 

En  1998,  Velázquez  et  al.  [1] realizaron  un  estudio  epidemiológico  que  abarcó  a  la 

totalidad  de  los  enfermos  y  descendientes  con  riesgo  de  la  provincia  de  Holguín; 

reportaron una prevalencia de 41,8 enfermos por 100 mil habitantes. La tasa más alta se 

encontró en el  municipio de Báguanos, 141,66 por 100 mil  habitantes. Estos estudios 

sugieren que esta enfermedad mantiene un curso estable a lo largo de los años. 

Entre 1998 y 1999 se identificaron 1633 descendientes con un 50% de riesgo de enfermar 

de SCA2, mientras que en el periodo del 2002-2003 se diagnosticaron 1459, para una 

tasa  de  prevalencia  de  159,33  y  140,85  por  100  mil  habitantes,  respectivamente; 

significativamente mayores que las reportadas como promedio en el mundo (entre 1 y 4 

por cada 100 000 habitantes). Los municipios que presentaron las tasas de prevalencia  

más elevadas fueron Cacocum, Holguín y Báguanos. Estas estadísticas se muestran en 

la Figura 1.

La  edad  de  inicio  oscila  entre  4  y  73  años  (media  de  31.4).  El  síntoma  inicial  más 

frecuente es la dificultad para la marcha en el 94.28 % de los enfermos, mientras que en 

el 5,72 % es la dificultad para hablar y descoordinación de los movimientos alternativos de 

los miembros superiores.
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Figura 1: Tasas de prevalencia de la ataxia en la provincia de Holguín.



Las  manifestaciones  clínicas  más  frecuentes  son  la  ataxia  de  la  marcha,  disartria 

cerebelosa, dismetría, adiadococinesia y movimientos oculares enlentecidos, la Figura 2 

muestra la frecuencia de la presencia de estos síntomas.

II.2 Movimientos oculares

II.2.1 Clasificación de los movimientos oculares

Los movimientos oculares tienen un rol muy útil en la identificación de las disfunciones en 

un  amplio  rango  de  condiciones  neurológicas,  los  movimientos  de  persecución  y 

sacádicos, entre otros, son necesarios para mantener el seguimiento de objetos que se 

mueven y proveen de una útil herramienta en la exploración de las funciones neurales [3].

Una clasificación de los movimientos oculares empleada en la literatura médica [4] divide 

a estos en dos grandes categorías: los movimientos de estabilización, que tratan de fijar 

en la retina una imagen estable y los sacádicos, referidos al movimiento de los ojos dentro 

del campo visual para traer objetos de interés al área de visión más precisa. Entre los  

primeros se encuentran el nistagmo, la persecución lenta y la fijación, mientras que la 

segunda categoría incluye las sácadas y los movimientos de vergencia. 
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Figura 2: Manifestaciones clínicas más frecuentes en la SCA2.



Fijación: Cuando se mira directamente a un objeto, los ojos se mueven de modo que la 

imagen del mismo aparezca en la fóvea de la retina, la cual cubre aproximadamente un 

grado del ángulo visual, durante las fijaciones la imagen es mantenida aproximadamente 

estable en la retina, aunque sí ocurren movimientos del ojo durante las fijaciones, los 

sujetos  normales son capaces de mantener  la  estabilidad de la  mirada dentro  de  un 

diámetro de 0.5º de la fóvea. Al menos tres procesos tienen lugar durante una fijación,  

primero la información visual es codificada, luego se muestrea el campo periférico de la 

mirada  para  determinar  áreas  subsecuentes  de  información  y  por  último  la  próxima 

sácada  es  planeada  y  preparada,  estos  procesos  pueden  superponerse  y  ocurrir  en 

paralelo. Generalmente las fijaciones duran entre 100 ms y 1000 ms, estando la mayoría 

en el orden de los 200 ms a 500 ms. Prácticamente toda la información que se adquiere  

por medio del sistema visual es reunida durante las fijaciones [4].

Movimientos en miniatura: Ocurren durante la fijación, se les conoce como tremor, deriva 

y microsácadas. El tremor es una componente oscilatoria de alta frecuencia, entre 30 Hz y 

100 Hz, mientras que la deriva es un movimiento lento del ojo alrededor del punto de 

fijación, con velocidades de apenas unos pocos minutos de grado por segundo,  y se 

interpretan como ruido  en el  sistema oculomotor.  Por  su  parte  las  microsácadas son 

movimientos del  ojo más o menos espaciados aleatoriamente,  que se mueven en un 

rango de 1 a 2 minutos de amplitud, siendo discutida su función, tradicionalmente se ha 

planteado que son movimientos de corrección de errores, sin embargo también se afirma 

que realmente no sirven a ningún propósito práctico [4]. 

Persecución lenta: Son movimientos involucrados en el seguimiento visual de objetos que 

se mueven lentamente,  manteniendo la  imagen del  objeto en la  retina más o menos 

estable,  en  individuos  normales  son  capaces  de  seguir  objetos  que  se  mueven  a 

velocidades angulares entre 5 y 30 º/s. Los movimientos de persecución lenta no pueden 

ser inducidos voluntariamente, sin la presencia de un objetivo que se mueva lentamente 

para ser seguido [4]. 

En  este  movimiento  los  ojos  tratan  de  moverse  con  la  misma  velocidad  angular  del  

objetivo, con la finalidad reducir el movimiento de este en la retina y mantenerlo en el área 

de la fóvea, cuando esto no sucede se realiza una nueva alineación de los ojos por medio 

de la ejecución de una sácada, que vuelve a traer la imagen del objetivo a la fóvea [5].
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Movimientos de vergencia: Estos movimientos rotan los ojos hacia adentro y afuera, de 

forma tal  que estos  sean capaces de fijar  de  manera  grosera  el  mismo punto  en el  

espacio independientemente de la distancia, son movimientos lentos y no conjugados de 

unos 10 º/s, por ejemplo los movimientos de los ojos en direcciones opuestas uno del  

otro. Los ojos rotan uno hacia el otro para enfocar objetos cercanos y en la dirección 

opuesta (más paralelos) para objetos lejanos [4].

Nistagmo:  Es  un  patrón  de  movimiento  ocular  coordinado,  caracterizado  por  una 

oscilación rítmica o alternante de los ojos. Dos fases han sido descubiertas: una fase de 

ida (fase lenta) y otra de retorno (fase rápida). En la fase lenta del nistagmo los ojos se 

mueven para focalizar un objeto en la retina -el movimiento de esta fase es similar al 

observado en los movimientos de seguimiento o persecución lenta- mientras que la fase 

rápida se caracteriza por un movimiento de vuelta o retorno similar a un salto sacádico. El  

nistagmo fisiológico puede ocurrir en respuesta a movimientos de la cabeza (nistagmo 

vestibular)  o  debidos  a  movimientos  de  los  objetos  que  se  siguen  (nistagmo 

optoquinético) [4].

Movimientos de torsión: Son rotaciones sobre el eje determinado por la dirección de la 

vista, y generalmente limitados a ángulos de menos de 10º, pueden estar estimulados por 

nistagmos optoquinéticos  rotacionales  o  por  respuestas  vestibulares,  compensando la 

rotación del campo visual [4].

Sácadas: Pueden realizarse a consecuencia de la aparición de un objeto en el campo 

visual,  el  cual  provoca  un  cambio  en  la  orientación  de  la  línea  de  la  mirada.  Este 

movimiento es una rotación de los ojos extremadamente rápida. Al posicionar la imagen 

de un objeto en la zona de mayor percepción de la fóvea, la sácada permite un análisis  

más refinado del objeto en cuestión . También se ejecutan sácadas con el objetivo de 

explorar el entorno y cuando se lee, entre otras situaciones [6].

II.2.2 Los movimientos oculares sacádicos

En la  vida  cotidiana los  seres  humanos realizan cerca  de tres  movimientos  oculares 

sacádicos por  segundo,  de  los  cuales  raramente  se  es  consciente,  en  el  sentido  de 

conciencia de otros movimientos que se realizan, como puede ser el de acercarse a mirar  

un objeto para comprenderlo. Subjetivamente parece que estas sácadas involucran muy 
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poco o ningún esfuerzo cognitivo para su realización [7].

Sin embargo, el sistema de movimientos oculares sacádicos provee a los investigadores 

de una herramienta poderosa para explorar el control cognitivo del comportamiento  [7]. 

Este  es  un sistema del  comportamiento  cuya salida  puede ser  medida con precisión 

excepcional,  y cuya entrada puede ser controlada o manipulada, de muchas maneras 

diferentes. 

Se ha demostrado la influencia de un conjunto importante de procesos cognitivos, sobre 

todo aquellos en los que esta involucrada la memoria o la atención, sobre los parámetros 

del sistema sacádico. Los investigadores cuya área de conocimientos está en el campo 

de la relación entre las funciones cognitivas y los desórdenes psiquiátricos han hecho un 

uso intensivo  de tareas en las  que se  realizan movimientos  oculares  sacádicos para 

establecer  inferencias  de  cómo  determinadas  deficiencias  cognitivas  se  asocian  con 

psicopatologías  específicas  [7,8].  Las  sácadas  han  sido  identificadas  entre  los 

movimientos oculares de mayor utilidad en el estudio del sistema neurológico [9].

Estos movimientos rápidos y precisos utilizados en el posicionamiento de la fóvea a una 

nueva ubicación  en el  ambiente  visual,  pueden alcanzar  aceleraciones pico de hasta 

40000 º/s² y velocidades pico de hasta 400-600 º/s, de acuerdo a la amplitud de la sácada 

[4].

Una vez que la sácada se activa, los movimientos de los ojos se aceleran rápidamente 

hasta alcanzar  las velocidades máximas y luego disminuyen para llevar  la  fóvea con 

precisión hacia el  blanco, normalmente sin rebasar el  objeto de interés (overshoot)  ni 

presentar oscilaciones. Así, las sácadas no sólo son los movimientos más rápidos del 

organismo, sino también los más controlados [1].

La duración de la sácada depende de manera gruesa de la distancia angular de un objeto 

visual a otro, con una duración entre 30 y 120 ms para un rango de 1º a 40º de ángulo 

visual.  Durante  la  sácada  el  observador  está  efectivamente  ciego,  por  lo  que  a  los 

propósitos prácticos y condiciones naturales de visualización, durante la misma no se 

obtiene información visual, a lo que se le llama supresión sacádica, toda la información es 

adquirida durante las fijaciones, normalmente existe una demora de entre 100 ms y 300 

ms entre la aparición de un estímulo que pudiera atraer una sácada, como puede ser un 
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objeto que aparece en la periferia y el comienzo de la sácada, también existirá un período 

mínimo de unos 200 ms luego de concluida una sácada para que pueda comenzar otra  

[4].

Los movimientos sacádicos funcionalmente se dividen en cuatro tipos [1]: 

a)  Sacádicos  automáticos:  se  presentan  en  las  fases  rápidas  del  nistagmo,  se 

desencadenan por los estímulos vestibulares y optoquinéticos para recentrar la posición 

ocular excéntrica.

b) Sacádicos espontáneos: se producen de forma aleatoria cuando no hay ninguna tarea 

conductual específica.

c)  Sacádicos  reflejos:  se  desencadenan  por  estímulos  visuales,  auditivos  o  táctiles 

inesperados.

d) Sacádicos voluntarios: los que forman parte de una actividad conductual propositiva. 

Éstos, a su vez, se subdividen en: 

• Sacádicos a la orden: Son movimientos que se realizan en respuesta a una orden. 

• Sacádicos predictivos: Surgen para la búsqueda de un objeto que predictivamente 

aparecerá en una determinada localización.

• Sacádicos memorizados: Son los que surgen en dirección a un objeto que ya ha 

desaparecido.

• Antisacádicos:  Son movimientos  que se  realizan en dirección  opuesta  a  la  del 

estímulo visual. 

Las  variables  electrofisiológicas  que  permiten  caracterizar  al  sistema de  movimientos 

oculares sacádicos son [1]:

a) Velocidad máxima sacádica: Expresa la velocidad máxima que se alcanza en el 

movimiento  sacádico  ante  la  aplicación  de  un  estímulo  visual.  Una  de  las 

características  más significativas  de estos  movimientos  es  la  relación  existente 

entre la amplitud del desplazamiento ocular y la velocidad: a mayor amplitud del 

desplazamiento o ángulo de estimulación, mayor velocidad. 
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Por ejemplo, un sacádico que abarque 30º de ángulo alcanzará hasta 450°/s, si el  

ángulo es de 60º puede llegar a 500°/s y si el estímulo es de 80º, la velocidad  

puede  incrementarse  hasta  700°/s.  Es  de  notar  que  la  velocidad  máxima  se 

alcanza en la zona media de la sácada. La Figura 3 permite apreciar los perfiles de 

posición y velocidad de un movimiento ocular sacádico. 

b) Latencia sacádica: Se define como el tiempo que transcurre entre la aparición de 

un  estímulo  y  el  inicio  del  desplazamiento  ocular  hacia  el  mismo.  Entre  los 

sacádicos sucesivos existe un periodo refractario motor de unos 100 a 200 ms. 

Esta se incrementa con la amplitud del movimiento o ángulo de estimulación, es 

decir  que  a  mayor  ángulo,  mayor  latencia.  Por  ejemplo  a  10°,  la  latencia  en 

individuos sanos es de alrededor de 170 ms, a 30° alcanza 197 ms, mientras que a 

60° supera los 200 ms. 

c) Desviación: Representa el desplazamiento del ojo hacia la derecha o a la izquierda 

ante la aplicación del estímulo visual y se expresa en porcentaje. Por tanto, brinda 

información del nivel de enfasamiento entre el movimiento ocular y el estímulo que 

se presenta en la pantalla del monitor. 

Las lesiones en las estructuras que intervienen en los movimientos sacádicos producen 

sácadas anormales, tales como: hipométricas (amplitud menor que el desplazamiento del 
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Figura 3: Gráfico de posición y velocidad de un movimiento ocular sacádico.



estímulo) o hipermétricas (amplitud mayor que el desplazamiento del estímulo), lentas o 

rápidas, o retardo en el inicio de las mismas:

1. Sácadas  inapropiadas  o  intrusiones  sacádicas:  Estas  interfieren  con  la  fijación 

macular  de  un  objeto  de  interés,  se  presentan  en  múltiples  enfermedades 

neurológicas.

2. Lesión en la iniciación de las sácadas con incremento anormal de las latencias: Se 

producen por lesiones en las vías que median la producción de las sácadas. En las 

lesiones del  colículo  superior  o  de la  corteza frontal  provocan un retardo de los 

movimientos sacádicos hacia el lado contralateral a la zona afectada, mientras que 

las del puente alteran las sácadas ipsilaterales. En todos estos casos las sácadas 

tienden a ser hipométricas. 

3. Sácadas dismétricas: Estas se producen en el curso de lesiones a nivel del tronco 

cerebral y del cerebelo. Los pacientes con lesiones cerebelosas presentan sácadas 

con  aumento  de  su  amplitud  (hipermetría).  La  hipermetría  sacádica  extrema, 

produce oscilaciones macrosacádicas (una serie de sácadas hipermétricas) sobre el 

objetivo. 

4. Velocidad  sacádica  anormal:  Se  manifiesta  como  sácadas  lentas,  el  rango  del 

movimiento está limitado (sácadas hipométricas). Cuando el rango del movimiento 

es completado, las sácadas lentas generalmente resultan de un daño provocado por 

enfermedades como la enfermedad de Huntington, de Wilson, ataxias, etc.

Los músculos extraoculares y la rotación de los ojos

Las sácadas se realizan gracias a la acción coordinada de seis músculos conectados al 

globo  ocular,  conocidos  como  los  músculos  extraoculares,  para  distinguirlos  de  los 

ubicados  en  el  interior  del  globo  ocular,  que  se  encargan  de  modificar  entre  otras 

características el diámetro de la pupila o la curvatura del cristalino. La Figura 4 muestra la 

ubicación de estos músculos extraoculares.

Dos pares de músculos están involucrados en la rotación horizontal de los ojos, es decir,  

la rotación alrededor del eje vertical del globo ocular: el recto lateral (RL) y el recto medio 

(RM). Orientar el ojo derecho hacia la derecha se logra por la contracción del RL y la 
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relajación del RM, mientras que en el ojo izquierdo esto ocurrirá de manera inversa, se 

contrae el RM y se relaja el LM. 

El movimiento hacia la derecha de ambos ojos se corresponderá con una inversión en la 

acción  de  estos  dos  pares  de  músculos  Una  representación  esquemática  del  eje  de 

accionamiento de este par de músculos se muestra en la Figura 5. 

Por el contrario, el movimiento de rotación de los ojos hacia la izquierda implica relaciones 

de contracción y relajación en el par de músculos asociado a cada uno de los ojos. En la 

literatura médica al músculo que se contrae se le llama agonista, mientras que el que se 

relaja es conocido como antagonista.

 La contracción del músculo agonista genera un torque que es transmitido al globo ocular 

por medio del tendón que lo conecta a este.  La forma de onda de la tensión muscular 

activa agonista,  en presencia de un movimiento sacádico muestra primero una rápida 
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Figura 4: Músculos extraoculares conectados al globo ocular.

Figura 5: Pareja de músculos que actúan en la rotación horizontal de los ojos.



subida de la tensión, a la cual sigue una caída cuasi-exponencial, hasta que se arriba a 

una tensión de estado estable, que mantiene al ojo desviado en su órbita. 

Para el caso del músculo antagonista, la forma de onda de tensión muscular muestra un 

patrón  simétrico  con  la  anterior,  con  una  caída  brusca  seguida  por  un  incremento 

exponencial, hasta que se alcanza el valor de tensión en estado estable [10], como puede 

observarse en la Figura 6, en la cual:

Fgo: Magnitud inicial de la tensión activa de estado del músculo agonista.

Fp: Magnitud del pulso del músculo agonista.

Fgs: Magnitud del escalón del músculo agonista.

Fto: Magnitud inicial de la tensión activa de estado del músculo antagonista.

Fts: Magnitud del escalón del músculo antagonista.

La componente tipo pulso rápidamente rota los ojos y los detiene abruptamente contra la 

viscosidad del músculo y los tejidos de la órbita, respectivamente. El escalón se encarga 

de  generar  la  fuerza  requerida  para  mantener  los  ojos  desviados  en  la  órbita,  

sobrepasando las fuerzas elásticas que tienden a arrastrar a los ojos hacia su posición de 

descanso.
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Figura 6: Fuerzas de tensión activa(línea de puntos) y señales de control neurológico (línea continua), en  
los músculos agonista y antagonista, en un movimiento ocular sacádico.



Modelos de generación de sácadas

Una revisión exhaustiva de este aspecto [11], sirve de base al análisis de la evolución de 

los  estudios  en  este  campo.  La  programación  de  las  sácadas  consiste  de  una 

componente tipo pulso y otra de tipo escalón [12,13]. Para crear el cambio necesario en la 

actividad neural (determinado por el escalón), para la nueva posición del ojo, un comando 

de la velocidad y dimensión de la sácada (determinado por el pulso) es generado en la  

formación reticular [14–16].

La frecuencia y duración de la descarga neural (controlada por el  pulso) determina la 

velocidad y duración de la sácada, y determina por tanto su amplitud. Por lo tanto el 

comando tipo pulso es utilizado para mover el ojo a su nueva posición, mientras que el  

comando tipo escalón es el responsable de mantener el ojo en la nueva posición. 

El primer modelo cuantitativo del sistema sacádico fue publicado por Westheimer en el 

año 1954, se basaba en la inspección de una sácada de 20º grabada y la suposición de 

un controlador tipo escalón [17]. Este investigador concluyó que el sistema sacádico era 

balístico, al encontrar que este sistema solamente podía reaccionar a un estímulo a la 

vez,  y  que  existía  un  período  remanente  en  el  cual  una  segunda  sácada  no  podía 

iniciarse.

De acuerdo a los trabajos de Young y Stark en 1963 [18], el comportamiento observado 

en  los  experimentos  realizados  por  Westheimer,  puede  considerarse  como  el  de  un 

sistema de muestreo de datos. El error de retina, que constituye la información visual, es 

muestreada,  entonces  la  magnitud,  dirección  y  duración  de  la  sácada  a  realizar  es 

calculada,  y  se  toma  la  decisión  de  realizar  la  sácada.  Un  comando  sacádico 

preprogramado es generado, basado en la información que se adquirió en el muestreo 

visual  inicial.  Un nuevo muestreo  de  la  información visual  es  realizado al  concluir  la 

sácada, con el objetivo de determinar si se hace necesaria la ejecución de una sácada 

correctiva.

Estudios posteriores encontraron que la  información visual  puede ser  constantemente 

adquirida y empleada para modificar la sácada inicial, hasta cerca de 70 ms antes del 

comienzo del  movimiento  [19,20],  esto  se  ha demostrado en experimentos  donde se 

utiliza un estímulo del tipo de doble escalón. Cuando se aplica este tipo de estímulo, sin  
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que  transcurra  ningún  intervalo  de  tiempo  entre  ambos  escalones,  es  posible  la 

ocurrencia de dos sácadas sin que exista prácticamente ningún intervalo intersacádico. 

Igualmente se ha encontrado que la respuesta a un estímulo de doble escalón en dos 

dimensiones, puede ser una única sácada curva, lo cual indica que la trayectoria de la 

sácada fue modificada durante el tiempo de vuelo de la misma.

De acuerdo al conocimiento actual, los movimiento sacádicos no son de tipo balístico, 

existiendo  un  sistema  de  realimentación  local.  Un  lazo  de  control  de  realimentación 

negativa  determina  la  amplitud  del  pulso  sacádico  [21].  Esto  ocurre  por  medio  de  la 

comparación continua entre la posición deseada del ojo y su posición real. Las neuronas 

del  generador  de pulso sacádico se mantienen excitadas hasta que el  ojo  alcanza el 

objetivo deseado. En este momento se detiene la descarga de las neuronas.

Conceptos adicionales fueron añadidos posteriormente a este modelo [22]. La entrada y 

la  salida del  integrador  común final  fueron sumadas para generar  el  pulso-escalón,  y 

consecuentemente la actividad neuronal motora necesaria para producir una sácada.

La salida del integrador neural que constituye asimismo una representación interna de la 

posición del ojo en cada momento, es comparada con una señal que contiene la posición 

del objetivo, es decir, la posición deseada. Esta diferencia es la que constituye la señal de 

error  motor.  En las  sácadas reales,  sin  embargo,  el  pulso  sacádico es  abruptamente 

conmutado, de modo que el modelo es conocido como modelo bang-bang de generación 

sacádica, al cual se le añadió posteriormente el concepto de que la señal de mando es 

sobre todo parecida al cambio deseado en la posición del ojo [22].

Parece ser que existen dos integradores separados, uno común a cualquier movimiento 

ocular, que se encarga de la conversión de la señal de velocidad ocular en comandos de 

posición ocular, y una red neural independiente para la integración de los comandos de 

velocidad sacádica utilizada en el  lazo de realimentación que controla la duración del  

pulso sacádico de comando [22]. 

También parece ser que las sácadas son influenciadas además por procesos neurales 

cognitivos,  que  establecen  modificaciones  en  su  ejecución  por  mecanismos  más 

complicados que aún no han sido suficientemente estudiados. 
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Relación entre parámetros sacádicos: la secuencia principal

En general se acepta que el sistema que responde a los desplazamientos de un objetivo 

visual es no lineal [23], esto se fundamenta entre otros en los estudios de Bahill y Baloh 

[24,25], que mostraron que en la medida que las sácadas se hacen mayores su duración 

se  incrementa  y  la  velocidad  máxima  sacádica  muestra  incrementos  menores  que 

lineales.  Para  sistemas  lineales  la  duración  debería  ser  constante  para  todas  las 

amplitudes,  y  la  velocidad  máxima  sacádica  debería  tener  una  relación  lineal  con  la 

amplitud [23].

La  duración  de  las  sácadas  es  el  tiempo transcurrido  desde  que la  velocidad  ocular 

excede cierto umbral  hasta el  momento en que retorna al  mismo. La duración de las 

sácadas  normalmente  tiene  una  dependencia  lineal  con  su  amplitud,  a  una  razón 

aproximada de 2 a 3 ms por grado de amplitud en sujetos sanos.

La relación entre la velocidad máxima sacádica y la amplitud de estas es lineal  para 

sácadas  de  menor  amplitud,  a  partir  de  un  valor  de  amplitud  aproximado  de  20º, 

comienza  a  manifestarse  una  tendencia  a  la  saturación  en  este  parámetro,  que  se 

acercará asintóticamente a un valor límite que puede estar en individuos sanos sobre los 

500 º/s [26]. La siguiente ecuación muestra una expresión que es comúnmente utilizada 

para describir este comportamiento [26].

Vmax=Vlim∗1−e
−

A
C   

Donde:

Vmax: velocidad máxima de la sácada (º/s).

Vlim: velocidad máxima sacádica límite del sujeto (º/s).

A: amplitud de la sácada (º).

C: constante de proporcionalidad.

A estas relaciones entre la amplitud de las sácadas, su duración y valor de la velocidad 

máxima es a lo que se le conoce como la secuencia principal  [6],  un término tomado 

originalmente de la astronomía.
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Los  conceptos  involucrados  en  esta  secuencia  principal  constituyen  potentes 

herramientas  en  el  estudio  de  los  movimientos  oculares.  Un  trabajo  pionero  de  este 

aspecto,  que  se  ha  convertido  en  una  referencia  común  en  los  estudios  realizados 

posteriormente, es el realizado por Bahill et al. [24], en el que se destaca la incidencia de 

las  relaciones  establecidas  en  la  secuencia  principal  en  la  caracterización  de  los 

movimientos sacádicos.

Sin embargo, la secuencia principal no es suficiente en la descripción del comportamiento 

dinámico  de  las  sácadas.  Además  de  los  tres  parámetros  involucrados  en  estas 

relaciones: duración, velocidad máxima y amplitud; es de gran significación la forma del 

perfil de velocidad durante la ejecución de la sácada.

Para sácadas de pequeña amplitud los perfiles de velocidad tienden a ser simétricos, 

comenzando por una fase de aceleración, hasta alcanzar su valor máximo, seguida de 

una fase de desaceleración. En el caso de sácadas de mayor amplitud se observa cómo 

el  perfil  se  va  haciendo  más  asimétrico,  con  una  mayor  duración  en  la  fase  de 

desaceleración.

Normalmente la duración de la fase inicial de la sácada, en la cual ocurre la aceleración 

hasta  lograr  la  velocidad  máxima  sacádica,  tiene  una  duración  que  no  depende 

fuertemente de la amplitud de la sácada. Sin embargo, el segmento correspondiente a la 

desaceleración, sí está fuertemente condicionado por la amplitud. Esto hace que en las 

sácadas de mayor amplitud la fase de desaceleración dure más, y por lo tanto sean más 

asimétricas, que aquellas de menor amplitud [25]. 

Aunque la asimetría manifiesta una dependencia directa con respecto a la amplitud de la 

sácada, una mejor correlación se obtiene entre asimetría y duración de la sácada [27].

II.3 Movimientos oculares sacádicos y la ataxia

II.3.1 Movimientos oculares sacádicos en sujetos normales

En  condiciones  fisiológicas  la  velocidad  y  latencia  sacádica  son  muy  estables, 

independientemente de que se modifican por la edad, el grado de desplazamiento de los 

objetos en el medio, la atención visual y el estado de conciencia, entre otros.
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Los estudios realizados han permitido establecer los rangos de normalidad para estas 

variables, lo cual puede observarse en la Tabla 1 [1].  En los sujetos normales, la latencia 

aumenta  con  el  incremento  de  la  edad  y  la  velocidad  sacádica  disminuye,  como  se 

muestra en la Figura 7.

 Estos cambios son fisiológicos y se relacionan con los procesos normales del individuo 

[1]. 

II.3.2 Movimientos oculares sacádicos en portadores de la mutación SCA2

La presencia de sácadas lentas se ha reportado como un importante elemento de criterio 

en  el  diagnóstico  de  las  ataxias  tipo  2,  lo  cual  ha  permitido  incluso  la  confirmación 
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Variables N Valor Medio Min Max Std.Dv.

Edad 107 37.97 22 69 35.22

Latencia 10º 107 179.23 100.00 176.00 158.23

Velocidad 10º 107 262.49 164.00 413.00 45.71

Latencia 20º 107 178.43 120.00 374.00 37.13

Velocidad 2oº 107 393.58 272.00 615.00 64.03

Latencia 30º 107 188.02 122.00 413.00 47.47

Velocidad 30º 107 455.14 281.00 720.00 78.10

Latencia 60º 107 200.07 132.00 357.00 39.91

Velocidad 60º 107 526.97 294.00 776.00 99.73

Lat. aleatoria 107 208.49 110.00 420.00 48.85

Veloc. aleatoria 107 498.16 292.00 757.00 98.97

Tabla 1: Valores de la latencia y velocidad sacádicas en sujetos normales. 

Figura 7: Relación de la latencia (A) y la velocidad sacádica (B) con la edad.



retrospectiva de este tipo de ataxia, a partir de los avances actuales en la genética, en 

familias portadoras de esta mutación [4].

La disminución de la velocidad sacádica máxima es un signo clínico frecuente en los 

pacientes con SCA2. Este se encuentra en el 98% de los enfermos, con intensidad ligera 

en el 32.12%, moderada en el 13.19 % y severa en el 14% [1].

En los sujetos portadores de la mutación SCA2 los movimientos oculares son normales al 

examen clínico; sin embargo, los estudios electrofisiológicos oculares que se realizan con 

determinados  estímulos,  conocidos  en  la  práctica  clínica  como  electronistagmografía 

evidencian como alteración preclínica básica la disminución de la velocidad a 60° (Figura

8). La velocidad sacádica de los portadores se superpone a 10, 20 y 30° con la de los no 

portadores. Por tanto, las alteraciones preclínicas precoces se inician por disminución de 

la velocidad sacádica a amplitudes extremas de estimulación [1].

La velocidad sacádica puede constituir una útil herramienta clínica en la evaluación de 

patologías  neurológicas  como  la  distrofia  miotónica  y  las  degeneraciones 

oliovopontocerebelares . La lesión de las redes neurales del tallo cerebral, que generan el 

pulso sacádico, es una de las causas de disminución de la velocidad sacádica [1]. 

A  pesar  de  que  los  movimientos  oculares  se  modifican  por  factores  fisiológicos  y 

patológicos, las fenómenos compresivos o traumáticos no suelen afectarlos como ocurre 

con las estructuras nerviosas periféricas.  Por  otra  parte,  las estructuras neurales que 

generan  estos  movimientos  son  blancos  importantes  de  la  ataxia  tipo  2.  Estas 

consideraciones, convierten a la velocidad sacádica en un parámetro muy sensible y de 

alto valor diagnóstico endofenotípico de la SCA2 desde la etapa presintomática [1].
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Figura 8: Velocidad sacádica observada en los portadores y no portadores de la mutación SCA2. 



II.3.3 Movimientos oculares sacádicos en enfermos de SCA2

En 1997 Veguería estudió 30 pacientes con ataxia autosómica dominante, pertenecientes 

a 19 familias de la región del norte de Oriente, donde encontró alteraciones oculomotoras 

en todos los enfermos.

El enlentecimiento de los movimientos oculares y la disminución de la amplitud de los 

mismos, fueron las más frecuentes. Sin embargo, este estudio se realizó en una pequeña 

muestra,  no  se  tuvo en cuenta  el  tipo  molecular  de  ataxia,  ni  tampoco el  tiempo de 

evolución. Además de este estudio, Orozco et al. reportaron la presencia de alteraciones 

clínicas de estos movimientos en sujetos enfermos [28].

Las  principales  anormalidades  de  la  velocidad  sacádica  en  los  enfermos  con  SCA2 

evidencian alteraciones cualitativas relacionadas con la morfología del potencial y también 

de la amplitud. 

Desde el punto de vista cuantitativo se caracterizan por [1,29]:

1. Disminución de la velocidad sacádica.

2. Lesión en la iniciación de las sácadas con incremento anormal de las latencias.

3. Dismetría sacádica. Desviación hipermétrica del movimiento sacádico para ángulos de 

estimulación de 10º, 20º y 30º y desviación hipométrica para 60º. 

Disminución de la velocidad sacádica: Las sácadas se definen como lentas o rápidas 

cuando  su  velocidad  máxima  está  fuera  del  rango  normal  de  la  relación  velocidad–

amplitud. Las sácadas de amplitud pequeña son generalmente rápidas y ocurren cuando 

una sácada se interrumpe en medio del movimiento, es decir cuando no alcanzan su 

posición final. Las anormalidades en la órbita que se relacionan con el movimiento del 

globo ocular, tales como los tumores pueden producir sácadas aparentemente rápidas. 

Las  sácadas  que  muestran  velocidades  más  rápidas  que  las  normales  también  se 

observan en pacientes con oscilaciones sacádicas, tales como el flutter y el opsoclonus. 

El 98 % de los enfermos con SCA2 presenta una disminución de la velocidad sacádica, 

por lo que esta variable se convierte en un marcador endofenotípico para los enfermos y 

portadores de la mutación en la ataxia tipo SCA2 [1].
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Lesión en la iniciación de las sácadas con incremento anormal de las latencias: En el 80% 

de los enfermos con SCA2 existe prolongación de la latencia sacádica, la Figura 9 ilustra 

este fenómeno para 4 amplitudes sacádicas diferentes. Esta expresa fisiológicamente un 

retardo  en  la  iniciación  de  las  sácadas.  También  se  pueden  apreciar  en  afecciones 

metabólicas y neurodegenerativas [1].

Dismetría sacádica:  La dismetría sacádica, especialmente la hipermetría,  constituye el 

signo electrofisiológico clásico de las afecciones cerebelosas, aunque puede encontrarse 

en  las  lesiones  del  tallo  cerebral.  La  hipometría  sacádica  también  se  observa  en 

patologías que afectan al cerebelo y al tallo cerebral.

Por estas razones, puede afirmarse que igualmente en el caso de los pacientes de ataxia, 

que  ya  han  desarrollado  la  enfermedad,  las  modificaciones  en  los  parámetros 

fundamentales  que  definen  el  comportamiento  del  sistema  sacádico,  constituyen 

marcadores importantes para el diagnóstico y evolución clínica de este padecimiento.
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Figura 9:Latencias en enfermos y sanos para diferentes ángulos de estimulación. 



III Adquisición y procesamiento digital de registros oculares.

Las  señales  biomédicas  contienen  información  importante  para  comprender  los 

mecanismos que subyacen en el funcionamiento de los seres humanos. Como regla estas 

señales  están  enmascaradas  por otras  señales  biológicas  que  se  están  generando 

concurrentemente y por la presencia de ruidos que se suman a la señal de interés.

Esto hace necesaria la utilización de un procesamiento adicional, que permita extraer la 

información relevante, y obtener los parámetros que caracterizan el funcionamiento del 

sistema a estudiar.

Las señales biológicas eléctricas son captadas directamente por sensores, usualmente 

electrodos, mientras que otras magnitudes, como la presión, temperatura y movimientos, 

entre otros; necesitan de la utilización de transductores que  las conviertan en magnitudes 

eléctricas, que son de fácil captación, transmisión y procesamiento.

III.1 Métodos para la medición de los movimientos oculares.

Para  la  captación  de  los  movimientos  oculares  se  han  desarrollado  un  conjunto  de 

métodos que permiten su registro digital. Cada uno de estos métodos presenta ventajas e 

inconvenientes, en dependencia del objetivo de las mediciones a realizar. Algunos pueden 

ser  más exactos,  pero  a  costa  de utilizar  técnicas más invasivas y  molestas  para  el 

paciente,  en  otros,  la  simplicidad  y  comodidad,  pueden  ir  acompañadas  de  menor 

exactitud o de respuestas espectrales inferiores.

III.1.1 Oculografía infrarroja.

Se basa en la reflexión difusa de la luz infrarroja por la superficie frontal del globo ocular.  

Un número de fuentes de luz infrarroja  es utilizado para la iluminación,  y se colocan 

fotorreceptores que captan la luz reflejada. El sistema sigue al limbo (la frontera entre la 

esclerótica y el iris) para medir la rotación relativa de los ojos. De acuerdo al sistema 

empleado  puede  utilizarse  iluminación  focal  o  difusa  y  una  cantidad  diferente  de 

detectores.  Pueden  lograrse  altas  resoluciones  y   tasas  de  muestreo,  pero  es  difícil  

efectuar la calibración, la cual depende mucho de la estabilidad de las fuentes de luz y los 
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fotodetectores  durante  la  realización  de  los  exámenes,  por  lo  que  incluso 

desplazamientos muy pequeños de estos con respecto a los ojos pueden corromper la 

calibración,  la  deriva  y  la  exactitud  son  también  problemáticas  cuando  se  realizan 

mediciones durante períodos largos de tiempo.

Este método trabaja bien para movimientos horizontales entre ±15° y ±40°, de acuerdo al 

diseño,  para  movimientos  verticales  prácticamente  no  funciona,  ya  que  los  párpados 

cubren la frontera entre el iris y la esclerótica [4].

III.1.2 Seguimiento de imágenes de Purkinje

Las caras delanteras y traseras de la córnea y el cristalino constituyen cuatro superficies 

con reflexión especular, debido a las diferencias en los índices de refracción entre estas 

capas. Estas superficies forman cuatro imágenes “Purkinje” de una fuente de luz externa, 

la primera de ellas es llamada reflexión corneal. Estas reflexiones se mueven de manera 

diferente en relación con el ojo,  dado que el radio de curvatura de la córnea es más 

pequeño que la distancia de la superficie de la córnea al centro ocular de rotación.

La relación entre el eje de rotación y el desplazamiento de la primera imagen de Purkinje, 

dada  por  la  reflexión  corneal  es  razonablemente  lineal  y  puede  ser  calibrada  en  la 

dirección de la vista.  Otros sistemas aprovechan el hecho de que la primera y cuarta 

imágenes de Purkinje se mueven de manera similar durante las traslaciones del ojo, sin 

embargo su separación relativa cambia proporcionalmente durante las rotaciones del ojo,  

un inconveniente de este método es la dificultad en adquirir la cuarta reflexión , por tener  

esta niveles muy bajos, y que para ángulos de rotación grandes el iris obstruye la cuarta 

reflexión.  Como  ventajas  de  estos  métodos  están  su  amplio  ancho  de  banda  y  alta 

resolución, como desventaja adicional está su sensibilidad a los desplazamientos relativos 

entre  el  ojo,  el  detector  y  la  fuente  de  luz,  por  lo  que  requiere  de  una  rigurosa 

estabilización de la cabeza del sujeto [4].

III.1.3 Método de la bobina en la esclerótica.

Este método fue publicado por Robinson en 1963 y modificado luego por Collewijn, quien 

lo describe de la siguiente manera. Un campo magnético de corriente alterna (AC) es 
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creado por medio de bobinas,  cuando una bobina sensor  es  situada dentro de este 

campo, una señal  de voltaje AC es inducida en la  misma, esta señal  tiene la  misma 

frecuencia de la señal inductora y una magnitud proporcional al seno del ángulo rotacional 

entre las líneas de fuerza y la bobina, y al número de vueltas de la bobina sensor. De 

acuerdo  a  la  ley  de  Faraday la  magnitud  de  la  señal  es  también  proporcional  a  la 

frecuencia del campo, porque la inducción depende de la velocidad de cambio del flujo 

magnético. Una bobina embebida en un lente de succión o en un anillo de silicona es 

puesta sobre la córnea del globo ocular, y la señal inducida en la bobina es medida con la  

ayuda  de  un  amplificador.  Si  se  crean  dos  campos  magnéticos  con  diferente  fase  o 

frecuencia y se ubican ortogonalmente en el espacio, este método puede ser usado para 

medir la orientación horizontal y vertical de la bobina, la adición de otra bobina puede 

permitir la medición de movimientos de torsión, creando un sistema con la capacidad de 

realizar mediciones en tres dimensiones. Este método está considerado entre los mejores 

en  la  medición  de  movimientos  oculares,  las  señales  en  las  bobinas  son  una 

representación directa de su orientación, la técnica permite determinar la posición en tres 

dimensiones de ambos ojos simultáneamente en tiempo real, con niveles muy buenos de 

exactitud, precisión, rango, ancho de banda y linealidad. Sin embargo es un método muy 

invasivo, por la necesidad del contacto con los ojos de los lentes y los cables que salen 

de estos, lo cual limita mucho su uso [4]. 

III.1.4 Video-oculografía.

La video-oculografía (VOG) comprende varios métodos que descansan en el seguimiento 

de  características  visibles  del  ojo,  o  reflexiones  en  su  superficie.  Las  características 

primarias que se siguen son la posición y forma aparente de la pupila, la reflexión corneal 

(imagen  de  Purkinje)  y,  para  algunos  sistemas  que  sensan  también  el  movimiento 

torsional, el iris. Estos métodos utilizan típicamente luz infrarroja para la iluminación del 

ojo,  pudiendo dividirse  en dos  grandes grupos,  los  sistemas fijados  a  la  mesa y  los 

montados directamente en la cabeza. 

La  VOG  puede  implementarse  a  través  del  seguimiento  del  centro  de  la  pupila,  o 

simultáneamente a la pupila y la reflexión corneal, la córnea tiene una curvatura y un 

centro de curvatura diferentes  a las del globo ocular. La pupila se mueve con respecto al 
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centro de rotación del ojo, mientras que la reflexión corneal lo hace con relación al centro 

de curvatura de la córnea. Esta diferencia puede usarse para distinguir entre rotaciones 

del ojo en su cavidad y traslaciones del ojo con respecto a la cámara. Por lo general este 

método permite frecuencias de muestreo de alrededor de 60 Hz, aunque existen sistemas 

de  hasta  400  Hz,  logrando  una  exactitud  de  0.5°  a  1°  de  ángulo  visual  con  buena 

resolución.

Las mejorías tecnológicas logradas en las cámaras, conjuntamente con los avances en 

las computadoras han permitido el rápido incremento de la velocidad y exactitud de estos 

métodos, obteniéndose resultados similares a los logrados con el empleo del método de 

la bobina en la esclerótica.

En los sistemas fijados a la mesa la cámara y la fuente de luz están situados sobre una 

mesa o un monitor colocado frente al sujeto, el cual tiene que permanecer relativamente 

quieto, pues el sistema permite solamente una determinada cantidad de movimiento de la 

cabeza.  El  sistema  adquiere  la  imagen  por  medio  de  la  cámara  equipada  con  un 

teleobjetivo y un espejo servo-controlado, el sistema sigue tanto a la pupila como a la 

reflexión corneal.

La otra variante es fijar la cámara y la fuente de luz infrarroja a la cabeza del sujeto por 

medio de los accesorios apropiados, aunque es un poco más molesto para el sujeto. Este 

sistema mide el movimiento de los ojos con respecto a la cabeza, sin tener en cuenta los 

movimientos de esta [4].

III.1.5 Electro-oculografía.

El ojo tiene una diferencia de potencial entre su parte delantera y trasera, comúnmente 

llamada potencial  córneo-funda,  el  cual  se deriva del  epitelio  pigmentado de la retina 

(RPE),  este  cambia  en  respuesta  a  la  iluminación  que  llega  a  la  retina  .  Esto  fue 

aprovechado  por  Fenn  y  Hursh en 1934  para  introducir  la  electro-oculografía  (EOG), 

midiendo este potencial por medio de electrodos ubicados en la piel alrededor del ojo, 

convertido en una señal que mide el ángulo de rotación de los ojos [4].

Este potencial, que depende directamente de la iluminación que llega a la retina,se utiliza 

frecuentemente en la electro-oculografía clínica para la medición de la respuesta del ojo a 
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la luz [30], por lo que es muy importante mantener condiciones de iluminación constantes 

cuando  se  emplea  este  método  para  la  medición  de  los  movimientos  oculares,  sin 

embargo,  cuando se utiliza en un ambiente  controlado la  EOG ofrece altas tasas de 

muestreo  con  resoluciones  inferiores  a  1°,  funcionando  muy  bien  para  movimientos 

horizontales, sobre todo cuando se desean mediciones relativas del movimiento de los 

ojos, más que la posición absoluta de estos.

Esta  técnica  tiene  la  ventaja  de  no  ser  especialmente  molesta  para  el  paciente, 

requiriendo solamente de la conexión superficial de los electrodos a la piel del paciente, 

pudiendo registrar ángulos de hasta 70°.

III.2 Procesamiento analógico de la señal.

El estado actual de la tecnología digital hace que esta sea más eficiente y flexible que el 

procesamiento analógico.  Las técnicas digitales tienen ventajas tales como el  potente 

rendimiento que tienen, permitiendo la implementación de complejos algoritmos, donde la 

exactitud depende mayormente de los errores de redondeo y truncado, independientes de 

factores imprevisibles, como el envejecimiento de los componentes o la temperatura, que 

afectan el funcionamiento de los dispositivos electrónicos [17].

Incluso los parámetros de diseño pueden ser fácilmente cambiados, ya que involucran 

solamente cambios en el software y no en la circuitería. Normalmente es necesario incluir 

un bloque analógico de preprocesamiento, encargado de amplificar y filtrar la señal, de 

forma tal  que  cumpla  con  los  requerimientos  del  elemento  que  realiza  la  conversión 

analógica-digital,  compensar  características no deseadas del  transductor  o  reducir  los 

niveles de ruido.

Por lo tanto es de singular importancia toda la etapa de procesamiento analógico de la 

señal, desde el transductor o sensor, hasta que es convertida en un valor digital. Entre los 

factores  más  importantes  se  encuentran  el  filtrado,  la  frecuencia  de  muestreo  y  la 

resolución o longitud de palabra del transductor [31]. 

Es importante tener en cuenta que todo el procedimiento de adquisición de la señal debe 

preservar  la  información relevante  contenida en esta,  lo  cual  puede ser  crucial  en  el 

diagnóstico de determinadas enfermedades, o en la evaluación del estado del paciente. 
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Por esta razón el bloque analógico de preprocesamiento es cuidadosamente diseñado. 

Siendo lo más frecuente que se empleen con este fin equipos médicos comerciales, que 

son el resultado de estudios y tecnologías ya probadas. Estos equipos deben cumplir  

además  con  los  estándares  establecidos  en  cuanto  a  protección  del  paciente  y  del 

personal que lo opera. La  Figura 10 muestra el esquema en bloques de un sistema de 

adquisición de una señal biomédica.

El  filtrado  analógico  previo  a  la  conversión  analógica-digital  es  de  gran  utilidad,  no 

solamente en la reducción de ruidos e interferencias, sino también para establecer una 

limitación en el ancho de banda que impida el fenómeno de aliasing en dicha conversión. 

El aliasing consiste en la aparición de componentes espurias de baja frecuencia, que 

modifican la forma de la señal muestreada, impidiendo su reconstrucción.

Al asegurar que el ancho de banda de la señal que se va a muestrear esté limitado al 

rango  de  frecuencias  deseado,  o  sea,  por  debajo  de  la  mitad  de  la  frecuencia  de 

muestreo, el  pre-filtrado también limita  el  espectro aditivo y otras interferencias que a 

menudo alteran la señal deseada. Normalmente el  ruido aditivo es de banda ancha y 

excede el ancho de banda de la señal deseada. Mediante el  pre-filtrado se reduce la 

potencia de este ruido a aquella que cae dentro del ancho de banda de la señal deseada 

y se rechaza el que cae fuera de este rango [32].

La  conversión  analógica-digital  puede  separarse  en  dos  procesos  consecutivos,  el 

primero de ellos se conoce como “muestreo y mantenimiento”, y consiste en tomar una 

muestra  de  la  señal,  normalmente  a  intervalos  de  tiempo  constantes,  y  mantenerla 

constante  durante  el  tiempo necesario  para  realizar  la  segunda  fase,  conocida como 

cuantificación, en la cual se convierte la magnitud analógica en un valor digital discreto.

Para  lograr  que la  señal  original  pueda  ser  reconstruida  a  partir  de  la  secuencia  de 

valores muestreados es necesario que la frecuencia de muestreo sea al menos el doble 
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del ancho de banda de la señal, según la tasa de muestreo de Nyquist.

A partir de las máximas componentes espectrales de la información útil contenida en la 

señal, se seleccionan la frecuencia de muestreo adecuada y el filtrado analógico previo al 

convertidor analógico- digital, que realice la limitación de ancho de banda adecuada. Por 

lo tanto un parámetro de singular importancia en la selección del convertidor analógico-

digital lo constituye la frecuencia de muestreo a la que este puede operar.

También es muy significativa la resolución del convertidor analógico-digital, que determina 

el denominado ruido de cuantificación. Este ruido es debido a que el valor de la señal  

analógica a convertir, estará entre dos posibles valores consecutivos del valor digital, por 

lo que ocurrirán fenómenos de truncamiento y redondeo. Este ruido es considerado como 

un  ruido  blanco,  con  una  distribución  uniforme,  de  valor  medio  igual  a  cero  y  sin 

correlación con la señal que original [17,32]. 

A partir de la etapa en que se realiza la conversión analógica-digital, todo el resto del 

procesamiento  se  realiza  digitalmente,  empleando  filtros  y  algoritmos  especialmente 

diseñados con este fin.

III.3 Pre-procesamiento digital de registros oculares sacádicos.

Es de gran importancia para la obtención de resultados fiables el procesamiento de la 

señal obtenida en los registros electro-oculográficos, para su posterior análisis.

En  este  sentido  se  han  realizado  trabajos  que  analizan  tanto  los  aspectos  teóricos 

relacionados  con  las  señales  de  movimientos  oculares,  como  la  realización  de 

experimentos  prácticos  orientados  a  la  confirmación  de  los  presupuestos  teóricos,  la 

elección  de  filtros  digitales  y  algoritmos  de  procesamiento  y  la  determinación  de  los 

parámetros más adecuados a emplear.

Usualmente  se  tienen  en  cuenta  las  características  de  las  señales  sacádicas  en  el 

dominio del tiempo y de la frecuencia, la influencia del ruido biológico, las interferencias 

asociadas al suministro eléctrico, los efectos causados por la digitalización, entre otros 

aspectos.

A partir de la señal que se obtiene, de acuerdo con los factores anteriormente citados, y  
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de los resultados que se desea cuantificar, se establecen los criterios que determinan la 

elección del pre-procesamiento más adecuado.

Estos aspectos tienen consecuencias directas en la exactitud de los parámetros que se 

obtienen y la necesidad de establecer comparaciones entre los resultados que muestran 

diferentes investigadores.

Se  han  realizado  diversos  intentos  de  establecer  criterios  unificados  para  el 

establecimiento  de  bases  de  datos  de  sácadas  normativas  para  la  comparación  de 

resultados. 

Un trabajo que ha servido de base para posteriores contribuciones en este aspecto es el 

realizado por Bahill y otros [33], que constituye un intento temprano de normalización en 

la  recolección  de  datos,  el  procesamiento  y  cálculo  de  parámetros  de  movimientos 

oculares sacádicos.

Entre los aspectos principales a considerar estos autores sugieren:

1. Utilizar sujetos normales que conformen un grupo etario homogéneo.

2. Deben rechazarse los registros de movimientos oculares de sujetos fatigados.

3. La  velocidad  máxima  y  la  duración  deben  ser  mostradas  como  función  de 

magnitudes sacádicas, no de desplazamiento del estímulo.

4. Debe emplearse la forma de onda de velocidad y no la de posición para determinar 

el comienzo y fin de las sácadas.

5. Deben utilizarse filtros digitales y algoritmos que no introduzcan modificaciones en la 

fase para el cálculo de la velocidad.

6. El sistema de registro debe ser lineal en todo el rango de medición.

Por su parte, Inchingolo y Spanio  [34] realizan un estudio en el que analizan las bases 

teóricas en lo concerniente a aspectos claves como el filtrado analógico aplicado a la 

señal, el muestreo y digitalización, los algoritmos adecuados en el cálculo de la velocidad 

de los movimientos oculares, así como los criterios en la determinación de los puntos de 

comienzo y fin de sácada.
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III.4 Filtrado digital de la señal.

Resulta bien conocido que las señales obtenidas de los movimientos oculares son muy 

sensibles al filtrado que se emplee al realizar su procesamiento, por esta razón resulta de 

gran importancia la elección del tipo de filtro y sus parámetros con el objetivo de evitar 

aberraciones en los resultados que se obtengan de estas señales [35–37]. 

El  empleo  de  filtros  digitales  es  indispensable,  toda  vez  que  las  señales  electro-

oculográficas  están  fuertemente  contaminadas  por  diversos  ruidos  fisiológicos,  ruido 

electromiográfico a causa de movimientos faciales y de otros músculos, temblores y el  

ruido generado por el equipamiento eléctrico presente [35].

Este  aspecto  ha  sido  ampliamente  estudiado,  existen  trabajos  que  establecen  las 

características de algunos de los filtros digitales más empleados y su efecto sobre los 

parámetros  calculados  en  diferentes  tipos  de  movimientos  oculares.  Tanto  para 

movimientos oculares de tipo impulsivo, persecución suave, nistagmo y sácadas, entre 

otros [35–42].

Para  el  caso  específico  de  los  movimientos  oculares  sacádicos,  se  han  probado 

diferentes familias de filtros, con vistas a caracterizar su influencia en algunos de los 

parámetros que son de mayor interés en las investigaciones realizadas de este tipo de 

movimientos.

Existe coincidencia en que el filtrado a utilizar debe ser capaz de preservar los bordes 

abruptos al tiempo que suaviza o elimina los picos de ruido impulsivo, el parámetro más 

afectado por el filtrado digital paso bajo es la velocidad máxima sacádica, igualmente es 

conveniente que no introduzca cambios de fase que pueden alterar el valor de la latencia 

sacádica [41,43,44]. 

En general  los filtros lineales no cumplen con estas condiciones, la revisión realizada 

permite  conocer  que  el  filtro  digital  empleado  corrientemente  con  este  fin  es  alguna 

implementación del filtro de mediana, elección esta fundamentada en el análisis teórico y 

los  experimentos  realizados  con  registros  reales  de  movimientos  oculares  sacádicos 

[41,43–45].
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III.5 Filtro de mediana.

Es una técnica de filtrado no lineal que se utiliza con mucha frecuencia en la eliminación 

de ruido. Se implementa moviendo una ventana sobre una señal y reemplazando el valor 

del  punto central  de la ventana por la mediana de los valores originales dentro de la 

ventana, como se muestra en la expresión 1.

y i=mediana { x j | j=i−k ,... ,ik }  (1)

Dos  ventajas  muy  importantes  de  este  filtro  son  su  capacidad  de  preservar  bordes 

abruptos de la señal, a diferencia de los filtros lineales que tienden a suavizarlos, y su 

eficiencia en el suavizado de ruido impulsivo [43,46,47].

El filtro de medianas está entre los más empleados en el procesamiento de registros de 

movimientos oculares sacádicos. Un estudio muy exhaustivo de las características de 

este tipo de filtro y su idoneidad para este tipo de señales fue realizado por Juhola [44], en 

el  cual  se establece que este filtro es apropiado para las señales sacádicas. En este 

trabajo  se  caracteriza  el  resultado  de  aplicar  diferentes  filtros  digitales  paso-bajo  a 

señales sacádicas de sujetos sanos para diferentes frecuencias de corte del filtro. 

Ya que el filtro de mediana preserva la forma de la señal y no causa desplazamientos de 

fase,  la  amplitud,  latencia  y  duración  de  las  sácadas  no  son  afectadas  de  manera 

significativa por el este filtrado. Sin embargo la máxima velocidad de la sácada es más 

sensible al ruido, ya que es necesario realizar el cálculo de la primera derivada de la señal 

de posición. Este parámetro está considerado entre los más significativos, toda vez que 

se  conoce  la  existencia  de  diferentes  trastornos  neurológicos  que  afectan  en  mayor 

medida precisamente a este parámetro, entre ellos la ataxia SCA2 [48–51]. 

Por  esta  razón  en  el  trabajo  citado  [44],  se  hace  un  estudio  más  detallado  de  las 

modificaciones que introducen los filtros analizados en los valores obtenidos de velocidad 

máxima sacádica. Se prueban dos filtros de Butterworth de cuatro y seis polos, y el filtro 

de mediana; para frecuencias de corte de 30, 50, 70 y 100 Hz; encontrando que para los  

primeros se manifiestan disminuciones sustanciales de la velocidad máxima sacádica en 

la medida que se utiliza una frecuencia de corte menor, algo que no ocurrió con el filtro de 

mediana;  tanto  para  los  experimentos  realizados  con  sácadas  simuladas  como  en 
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aquellos en los que se emplearon datas reales. Los autores concluyen que el filtro de 

mediana es el de mejor desempeño para el procesamiento de registros de movimientos 

oculares sacádicos.

La  revisión  realizada  encontró  que  el  filtro  de  mediana  es  el  empleado  con  mayor 

frecuencia en los estudios de movimientos oculares sacádicos [52]. 

III.5.1 Cálculo de la velocidad.

La determinación de la velocidad a partir del registro de posición en función del tiempo es 

uno de los aspectos de especial incidencia en el procesamiento de las mediciones de 

movimientos oculares.

La velocidad es la primera derivada de la posición con respecto al tiempo, la definición 

clásica de la primera derivada plantea que:

f ' t = lim
 t0

f t t − f t 
 t

 (2)

Nótese que en la medida que se toma un intervalo de tiempo menor, las dos cantidades 

que se restan en el numerador deberán tener valores más parecidos, y el denominador  

tiene  un  valor  más  cercano  a  cero,  esto  hace  que  el  resultado  tenga  una  mayor  

sensibilidad al ruido y a las imprecisiones en la medición de la señal. 

En este sentido, incluso el  ruido de cuantificación asociado al  proceso de conversión 

analógica digital (A/D) es un factor importante a tener en cuenta la realizar el cálculo de la 

primera derivada de la señal, siendo de mayor importancia en la medida de que se trabaje 

con convertidores A/D de una menor resolución.

Se puede asumir que existe una función continua entre puntos de muestreo que pasa por 

estos,  lo  cual  implica  la  utilización  de  la  interpolación  en  la  construcción  de  una 

aproximación. Un enfoque más realista, al menos en el caso de las señales biomédicas 

tiene en cuenta la presencia de ruido, la data discreta solamente da una idea de la forma 

de la función continua, siendo aconsejable emplear el ajuste de curvas. 

Comúnmente se realiza la aproximación a polinomios sobre un subconjunto de muestras 

de la señal a diferenciar, el empleo de más puntos para la interpolación implica el uso de  
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polinomios de más alto orden, lo cual puede conducir a oscilaciones severas en la zona 

cercana a la terminación de la señal, o cerca de discontinuidades o de ruido en la señal; 

en el caso de que se utilice el ajuste de curvas puede ser difícil decidir la función a la cual 

se realizará el ajuste, de modo que no se pierda información de la señal. 

Una solución utilizada frecuentemente es considerar solamente un pequeño número de 

muestras  alrededor  del  punto  al  que  se  le  realiza  el  cálculo,  esto  se  conoce  como 

aproximación por tramos (piecewise).

Una comparación entre algunos de los métodos más conocidos de cálculo de la primera 

derivada en señales biomédicas ha sido realizada por Marble y otros [53], en este trabajo 

se analizan tres algoritmos que emplean la interpolación y dos en los cuales se realiza el  

ajuste a polinomios:

Interpolación lineal.

 
(3)

Donde:

f(ti): un valor discreto de muestreo de una función continua f(t)

h: intervalo o período de muestreo.

Aproximación de Lagrange de 3 puntos.

f ' ti=
f t i1− f ti−1

2h
 (4)
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Aproximación de Lagrange de 5 puntos.

f ' ti=
f t i−2−8f t i−18f t i1− f t i2

12h
 (5)

Ajuste a polinomio de orden 2 sobre 5 puntos.

f ' ti=
2f t i−2− f t i−1 f t i12f t i2

10h
 (6)

Ajuste a polinomio de orden 2 sobre 7 puntos.

f ' ti=
−3f ti−3−2f ti−2− f ti−1 f t i12f t i23f t i3

28h
 (7)

Los  autores  evalúan  los  cinco  métodos  para  ruidos  de  cuantificación  diferentes  en 

dependencia de la longitud de palabra del convertidor analógico-digital, encontrando que 

para palabras de 12 bits el mejor método es la aproximación de Lagrange de tres puntos, 

que puede considerarse como una implementación del método de diferencia central de 

dos puntos.

Derivación utilizando filtro digital paso-bajo.

Por su parte, Usui y Amidror realizan una evaluación de la derivación por filtros digitales 

paso-bajo  de señales  biológicas  [54].  Se basan en las características  de las señales 

biológicas, que usualmente contienen componentes de baja frecuencia, contaminadas por 

el  ruido biológico intrínseco más el  ruido de banda ancha asociado a los equipos de 

medición. A esto se adiciona el  ruido de cuantificación ocasionado por  el  proceso de 

conversión análogo-digital. 

Estos ruidos son amplificados por la operación de diferenciación, especialmente en las 

altas  frecuencias.  Estas  consideraciones  justifican  el  empleo  de  algoritmos  de 

diferenciación paso-bajo,  en lugar  de utilizar  la diferenciación sobre todo el  ancho de 

banda. En general consideran adecuados algoritmos de orden bajo a partir del hecho de 
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que la frecuencia de muestreo de las señales biológicas es comúnmente baja, siendo el 

número de puntos de muestreo para cada cálculo a realizar  relativamente bajo.  Esto 

dificulta el uso de algoritmos de más alto orden, que necesitan una mayor cantidad de 

muestras para realizar la diferenciación sobre cada punto.

A diferencia de otros enfoques, donde la diferenciación y el filtrado paso-bajo se realizan 

en etapas independientes, colocadas en cascada, en este caso se realiza el suavizado y 

diferenciación en una única operación, empleándose filtro simétrico de respuesta finita al  

impulso, para asegurar que no existan distorsiones de fase ni demoras de tiempo dentro 

del ancho de banda. Este tipo de filtros no recursivos tienen la ventaja adicional de no 

tener problemas de estabilidad.

La implementación de la  diferenciación  por  filtro  digital  paso-bajo se realiza según la 

ecuación  8,  que  calcula  la  diferencia  central  del  promediado  realizado  en  el  entorno 

cercano de dos puntos situados simétricamente del punto analizado.

f ' t =
1

NT 2L1
∑

n=− L

L X tn N−X tn−N

2
 (8)

Donde:

L: subconjunto de muestras sobre las que se realiza el promediado.

N: Paso empleado para la diferencia central de dos puntos.

T: Período de muestreo.

Este trabajo muestra que este tipo de filtro logra resultados comparables a los de otros 

filtros  digitales  por  medio  de  un  algoritmo  muy  sencillo  y  de  muy  bajo  costo  de 

computación.

Por su parte Wyatt, en la detección de sácadas utilizando el jerk [55], realiza un ajuste por 

tramos  a  polinomios  en  el  entorno  del  punto.  EL orden  del  polinomio  utilizado  está 

determinado por el  orden de la diferenciación más uno, la cantidad de puntos que se 

utilizan es la cantidad impar por exceso más cercana al orden del polinomio, centrados en 

el punto que se está calculando. Para el cálculo de la primera derivada se utilizan por lo 

tanto tres puntos para realizar el ajuste, y se evalúa la primera derivada del polinomio 
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obtenido en ese punto.

Este autor reporta que se obtienen resultados adecuados empleando este método para 

una frecuencia de muestreo de 167 muestras/s. 

Diferencia central de dos puntos.

En los dos trabajos analizados anteriormente se concluye, a pesar de enfocar el problema 

desde métodos de diferenciación  distintos,  que el  algoritmo que emplea la  diferencia 

central de dos puntos es adecuado para el cálculo de la primera derivada en señales 

biológicas.

Este es uno de los métodos de más frecuente utilización en el cálculo de la velocidad de 

los movimientos oculares.

y ' kT  =
y [k  n] T  − y [k − n] T 

2nT
 (9)

Donde:

T: intervalo de muestreo (en segundos).

n: cantidad de muestras del paso de diferenciación.

k: índice del valor que se calcula.

Un análisis muy completo de este método para el procesamiento de movimientos oculares 

de persecución suave y sacádicos fue realizado por Bahill y McDonald [56]. A partir de las 

características  espectrales  de  los  movimientos  sacádicos  en  sujetos  sanos,  el  ruido 

biológico y el ruido de cuantificación de un convertidor analógico-digital de 12 bits, llegan 

a la conclusión de que el paso óptimo que  para la diferenciación por el método de la 

diferencia central de dos puntos, para una frecuencia de muestreo de 1000 Hz, es de 3 

ms, que se corresponden con un ancho de banda de 74 Hz. Este ancho de banda es el  

mínimo adecuado para la determinación de los parámetros asociados a los movimientos 

oculares sacádicos. 

Posteriormente  Inchingolo y  Spanio  [34],  en  un análisis  de los  resultados de Bahill  y 

McDonald  citados antes,  establecen que una frecuencia  de muestreo  de  200  Hz,  es 
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adecuada  en  el  procesamiento  de  señales  de  movimientos  oculares  sacádicos  de 

amplitud mayor  que 5°.  Esto  es  válido  para la  determinación de los  parámetros más 

significativos de las sácadas, incluyendo la velocidad máxima sacádica, la determinación 

de los puntos de comienzo y fin, duración y amplitud, entre otros. 

Plantean el uso de algoritmos de diferencia central para el cálculo de la velocidad según 

la ecuación 10.

v y i = f s∑
n=1

m

an{ y in− y i−n }  (10)

Donde:

fs: frecuencia de muestreo.

an: coeficiente para cada valor de n.

Determinan que para obtener un ancho de banda de 74 Hz en el canal de velocidad, para 

el caso de una frecuencia de muestreo de 200 Hz, es necesario utilizar un algoritmo de 

diferencia central de 8 puntos, con los valores: 

m = 4;  a1 = 0.8024; a2 = -0.2022; a3 = 0.03904; a4 = -0.003732;

Enderle y Hallowell, realizaron un estudio de tres filtros diferentes para el cálculo de la 

velocidad en movimientos sacádicos [57]. Ellos compararon la exactitud de los algoritmos 

de derivación por diferencia central de dos puntos, filtro lineal limitado en banda y filtro de 

medianas,  para  ello  utilizaron  simulaciones  de  sácadas  contaminadas  con  ruido,  y 

evaluaron las formas de onda de velocidad y aceleración obtenidas.

El filtro derivativo de medianas, dio los mejores estimados de la velocidad a partir de la 

señal de posición ocular, este filtro tiene la ventaja de no presentar ninguna función de 

respuesta al  impulso,  no tiene el  inconveniente  del  llamado fenómeno de Gibbs,  que 

provoca la aparición de oscilaciones en la respuesta de filtros pasobajo y es muy fácil de 

implementar [57]. 

En este filtro, que es no lineal, de tipo estadístico, no se puede hablar de respuesta al  

impulso ni de función de transferencia, y no le son aplicables los términos de respuesta  

frecuencial  ni  de  ancho  de  banda  [58].   Esquemáticamente  este  filtro  se  puede 
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representar como un banco de filtros lineales (Figura 11), en este caso filtros derivativos 

de diferencia central de dos puntos seguidos de una operación de mediana.

Empleando filtros derivativos de diferencia central de dos puntos, como propone Enderle, 

la implementación sería la que se muestra en la ecuación 11.

v kT =
1

2nT
MEDIANA[

y k6T − y kT  , y k5T − y k−1T 
y k4T − y k−2T  , y k3T − y k−3T  ,
y k2T − y k−4T  , y k1T − y k−5T  ,

y kT − y k−6T 
]  (11)

Donde:

k: índice del punto a calcular.

T: período entre muestras

n: paso del filtro de derivación, en este caso n = 3

Utilización del método de la diferencia central de dos puntos en el cálculo de la  

velocidad en movimientos oculares sacádicos.

Existen gran cantidad de referencias al empleo del método de la diferencia central de dos 

puntos  en  el  cálculo  de  la  velocidad  en  los  movimientos  oculares,  tanto  en  trabajos 

realizados ya hace algunos años, como en investigaciones muy recientes. Este método se 

emplea no solamente en señales oculares, también en la diferenciación de otras señales 

biomédicas, como puede ser el pulso cardíaco [59], entre otras.

En varios trabajos muy recientes, Niemelento utiliza este método para diferenciar la señal 

de  movimiento  ocular,  en  la  detección  de  movimientos  sacádicos  por  medio  de  un 
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Figura 11: Esquema del filtro derivativo de medianas.



detector  de  razón  constante  de  falsas  alarmas  [60–62],  utilizando  un  paso  de 

diferenciación  de  3  ms,  basado  en  el  trabajo  de  Bahill  y  McDonald  [56],  para  la 

determinación del paso óptimo y las características frecuenciales de este método. 

Igualmente  Smitt  et  al  [63],  basándose  en  Bahill  y  McDonald  emplean  este  mismo 

algoritmo de cálculo de la primera derivada. Schworm et al, también la utilizan para el 

cálculo de la velocidad y la aceleración  [64], realizando a continuación un filtrado paso 

bajo por medio un filtro gaussiano con una frecuencia de corte de 28 Hz. Un algoritmo 

derivativo de diferencia central  de dos puntos de cuarto  orden ha sido empleado por 

Wang y DellOsso, en un trabajo reciente [65]

Por  su parte  Van Beers,  al  analizar las fuentes de la variabilidad en los movimientos 

oculares sacádicos también emplea el método de  la diferencia central, en este caso de 3 

puntos  [66].   También  Blohm  et  al,  cuando  analizan  el  comportamiento  de  sácadas 

memorizadas durante la persecución suave,  utilizan este mismo método para el cálculo 

de la velocidad y la aceleración [67].

Para el estudio de movimientos de vergencia, incluyendo la utilización en algunos de ellos 

del análisis de componentes independientes, se ha utilizado este método para el cálculo 

de la velocidad [68–71].

Determinación de la asimetría en el perfil de velocidad.

Van Opstal y Van Gisbergen emplean el método para la determinación de la asimetría en 

el  perfil  de  velocidad  del  ajuste  a  una  función  gamma,  comparando  los  resultados 

obtenidos con los del cálculo por medio de cuatro alternativas distintas [27]:

1. Ajuste a una función beta.

2. Considerando la data de velocidad como una distribución, el tercer momento de esta 

es precisamente la medida de su asimetría.

3. Ajuste a un polinomio de orden 6.

4. Razón entre la duración de la fase de aceleración y la de la sácada completa.

Para  los  cinco  métodos  los  resultados  numéricos  obtenidos  son  comparables.  Estos 

investigadores llegan a la conclusión de que el método más adecuado es el de ajuste a 
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una función gamma, debido a su inmunidad al ruido, su similitud con el perfil de velocidad 

real, la rapidez y eficacia del ajuste, entre otras razones [27].

Smit et al [63], se basan en el trabajo de Van Opstal y Van Gisbergen [27], para calcular 

este  parámetro,  utilizan  también  el  ajuste  a  una  función  gamma  mediante  un 

procedimiento iterativo. Para evitar aberraciones introducidas por sácadas correctivas y 

otros artefactos que puedan ocurrir luego de concluida la sácada analizada, al transcurrir 

8 ms de detectado el punto de fin de sácada el perfil de velocidad es conmutado a cero.

En ambos trabajos se concluye que existe una mayor correlación de la asimetría con la 

duración de las sácadas que con su amplitud. También se señala la importancia de la 

asimetría como parámetro que describe el comportamiento del sistema sacádico, además 

de los relacionados con la  secuencia principal,  o  sea,  duración,  amplitud y  velocidad 

máxima [27,63,72].

III.5.2 Detección de los puntos de comienzo y fin de sácada.

La identificación de las sácadas y la detección de sus puntos de comienzo y fin, son 

elementos de gran importancia en el cálculo de los principales parámetros asociados a 

estos movimientos oculares, entre estos, la latencia, duración y amplitud de las sácadas 

estarán fuertemente afectados por la exactitud en la determinación de estos puntos. 

Los  movimientos  oculares  sacádicos  pueden  estudiarse  con  fines  diversos,  que  van 

desde la interacción entre el ordenador y las personas, la construcción de dispositivos que 

respondan a estos movimientos, con el fin de ayudar a personas con discapacidades, 

hasta los trabajos relacionados con el funcionamiento de diversos sistemas neurológicos 

y funciones cognitivas, en sujetos sanos o enfermos, con fines  médicos.

Taxonomía de Salvucci-Goldberg.

En este aspecto, resulta interesante la taxonomía propuesta por Salvucci y Golberg para 

los algoritmos de identificación de fijaciones y sácadas  [73],  que clasifica  a estos en 

términos de cómo utilizan la información espacial y temporal, y describen cinco algoritmos 

empleando esta taxonomía. 

Los algoritmos se clasifican de acuerdo a su comportamiento espacial y temporal:
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1. Espacial:

d) Basados en la velocidad: Se basan en la apreciable diferencia de la velocidad en 

las sácadas (alta velocidad) y las fijaciones (nula o baja velocidad).

e) Basados en la dispersión: Enfatizan el hecho de que los puntos de una  fijación 

están por lo general muy cercanos unos de otros.

f) Basados en el área: Identifican puntos dentro de áreas de interés predeterminadas 

que representan objetivos visuales relevantes. 

2. Temporal:

g) Sensibles a la duración: Basados en la diferencia considerable entre la duración de 

las fijaciones y de las sácadas.

h) Localmente adaptativos:  Tienen en cuenta para la identificación de un punto el  

comportamiento de los puntos cercanos a él temporalmente.

Estos autores analizan cinco algoritmos que consideran representativos de las clases 

definidas por su taxonomía:

1. I-VT: Identificación por el umbral de velocidad.

Es el más simple de los métodos de identificación, separa a las fijaciones y las sácadas 

en base a sus velocidades punto a punto. Requiere de la especificación de un parámetro: 

la velocidad umbral para considerar que se está en presencia de una sácada.

2. I-HMM: Identificación por el modelo Hidden-Markov.

Se  basa  en   máquinas  de  estados  probabilísticos  finitos,  en  las  cuales  los  estados 

representan las  distribuciones de  velocidad  para  los  puntos  de sácada y  fijación.  Se 

emplea  una  máquina  HMM de  dos  estados,  en  la  cual  los  estados  representan  las 

distribuciones de velocidad para los puntos de sácada y fijación.  

3. I-DT: Identificación por umbral de la dispersión.

Se basa en el hecho de que los puntos de las fijaciones, dada su baja velocidad tienden a 

agruparse  muy  cercanamente,  se  identifican  las   fijaciones  como  grupos  de  puntos 

consecutivos dentro de una dispersión o máxima separación prefijada.
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4. I-MST: Identificación por árboles de segmentos mínimos.

Se basa en construir árboles  conectando un conjunto de puntos, de forma tal  que la  

longitud total de los segmentos que forman el árbol sea mínima.

5. I-AOI: Identificación por áreas de interés.

Se emplea para identificar las fijaciones que ocurren en determinadas áreas del campo 

visual, estas áreas se consideran regiones rectangulares que representan unidades de 

información  en  el  campo  visual,  se  emplea  asimismo  un  umbral  de  duración  para 

distinguir entre las fijaciones en cada área y las sácadas que ocurren para pasar de un  

área a otra.

La Tabla 2 muestra un resumen de la clasificación de estos algoritmos en dependencia de 

sus criterios espaciales y temporales.

III.5.3 Algoritmos de detección de los puntos de comienzo y fin de sácada.

En las pruebas sacádicas clínicas que se aplican para el diagnóstico y evolución de la 

ataxia en el  CIRAH se emplea un patrón de estimulación con dos estados de fijación 

(estímulo a la izquierda y estímulo a la derecha) y transiciones que pueden considerarse 

instantáneas entre estos dos estados (el punto desparece de una posición y reaparece en 

la otra). Para sujetos normales esto debería generar una respuesta con dos estados de 

fijación muy bien definidos, con una separación espacial constante y de gran amplitud, 

con  transiciones  abruptas,  de  poca  duración,  que  siguen  una  ley  de  incremento 

progresivo de la velocidad desde el comienzo de la sácada hasta un punto máximo  que 

debe estar ubicado en el entorno de la zona media entre las dos fijaciones (tanto espacial 

como temporalmente),  a  partir  del  cual  debe comenzar  a  disminuir  la  velocidad para 

arribar a la fijación de destino y detenerse. 
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Tabla 2: Clasificación de algoritmos de detección de sácadas

Criterio
Algoritmos representativos

I-VT I-HMM I-DT I-MST I-AOI

Espacial

Velocidad X X

Dispersión X X

Área X

Temporal
X X

X X X

Sensible a la 
duración

Localmente 
adaptativos



Sin  embargo  deben  tomarse  en  consideración  características  específicas  de  estos 

pacientes  que  pueden  dificultar  sustancialmente  la  identificación  de  las  sácadas  y 

fijaciones con respecto a la de personas sanas:

● La disminución de las velocidades sacádicas que puede hacer que no se alcancen 

los umbrales de velocidad definidos para personas normales.

● Las transiciones entre sácadas y fijaciones tienden a ser más suaves.

● Disminución de la amplitud de las sácadas y por lo tanto de la diferencia espacial 

entre las fijaciones.

● Aparición de sácadas y otros movimientos oculares que no respondan al estímulo, 

por lo que no deben tomarse en cuenta  e incluso pueden inutilizar la sácada que le 

sigue.

● Temblor que puede ser muy intenso en pacientes que se encuentren en etapas 

avanzadas de la enfermedad, que se superpone como ruido a la señal electro-

oculográfica.

● Incrementos de las latencias y la duración de las sácadas.

A partir  de  estos  elementos  se  revisaron   desarrollos  específicos  que  implementan 

algunos de los algoritmos vistos en este epígrafe.

La  revisión  realizada  permitió  constatar  que  con  mucha  frecuencia  se  emplea  algún 

criterio del cruce por un umbral de velocidad para la detección de los puntos de comienzo 

y fin de sácadas [24,27,33,51,63,74–90]. También fueron encontradas referencias al uso 

de un umbral de aceleración [91–94], o del jerk (que es la tercera derivada de la posición) 

[55], o incluso manualmente por medio de la inspección visual [95,96].

Entre los trabajos que emplean un umbral de velocidad, existe una gran diversidad de 

criterios en cuanto a la manera en que se realiza esta comparación. La velocidad puede 

calcularse, a partir de la señal de posición, por medio de diferentes métodos. También hay 

variaciones significativas en la  elección  del  valor  del  umbral  a  emplear  y  en  criterios 

adicionales, como pueden ser los asociados a la temporización, el ruido, entre otros.

Bahill et al. emplean el método del umbral de velocidad en la señal de posición, derivada 
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por el método de diferencia central de dos puntos, buscan puntos de máxima velocidad, 

que  estarán  situados  básicamente  en  el  área  central  de  la  sácada,  a  continuación 

recorren la sácada a partir de este punto en ambos sentidos, buscando el punto en que la 

velocidad arriba a un umbral  de velocidad de 5  o/s,  cuando el  valor  de velocidad se 

mantiene  dentro  de  la  banda  de  ruido  de  ±5  o/s  consideran  que  se  ha  arribado  al 

comienzo o finalización de esa sácada [33].

Un enfoque muy interesante es el empleado por Gitelman  [97], en el desarrollo de su 

sistema de análisis de movimientos oculares, conocido como ILAB, en el que se emplea 

una  variante  del  algoritmo  planteado  por  Fischer  et  al  [98],  como  se  detalla  a 

continuación:

1. Buscar  los  intervalos  en  los  que  la  velocidad  ocular  excede  un  umbral 

predeterminado (por ejemplo, 30-40 o/s), con el objetivo de localizar las sácadas. 

2. Dentro de cada intervalo se determina la velocidad máxima alcanzada, los puntos 

definitivos de comienzo y fin de sácada se calculan utilizando un nuevo umbral cuyo 

valor se define como el 15% de la velocidad máxima en el intervalo.

También se encontraron trabajos en los que se detectan los puntos de inicio y fin de 

sácadas manualmente, como el de Abadi y Gowen [95] y en el de Malinov y otros [96], en 

este último caso debido a la dificultad para desarrollar algoritmos capaces de detectar 

sácadas en un rango de amplitudes desde 5 minutos hasta 100o. En este caso los puntos 

fueron detectados por tres especialistas entrenados, utilizando un criterio de consenso. 

Se ha estudiado que específicamente para sácadas lentas la elección de un umbral de 

velocidad  no  adecuado  puede  ocasionar  que  la  duración  de  la  sácada  se  calcule 

incorrectamente, obteniéndose valores menores que los reales [34].

El método desarrollado por Baloh y otros investigadores de la Universidad de California 

[25], utiliza la velocidad como parámetro que define la ocurrencia de una sácada; cuando 

se arriba a un valor por encima del  umbral  y se mantiene esta condición durante un  

tiempo mínimo. Según la taxonomía de Salvucci y Goldberg puede considerarse como 

basado en la velocidad de acuerdo a su comportamiento espacial y localmente adaptativo 

en su dimensión temporal.
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III.5.4 Exclusión de sácadas

La revisión realizada muestra una gran diversidad de criterios en la selección de cuáles 

sácadas excluir para su procesamiento. En general, luego de la detección de los puntos 

de inicio y fin de sácadas, se hace necesario un proceso de edición manual que realice la  

validación de dichos puntos y excluya las sácadas consideradas como no aptas.

Básicamente  los especialistas  excluyen,  por  medio de la  observación visual,  aquellas 

sácadas que:

1. Presenten artefactos tales como parpadeos, ruido exagerado, etc.

2. En el  período anterior a la ocurrencia del  estímulo se observen anomalías en la 

fijación.

3. La fijación que sigue a la sácada presente anomalías.

Además de esta observación visual cualitativa, que es realizada por el personal médico 

en  la  etapa  de  pre-procesamiento  de  los  registros,  se  establecen  algunos  criterios 

cuantitativos que se basan fundamentalmente en la latencia, duración y amplitud de las 

sácadas.

 Aquellas sácadas que ocurren con latencia inferior a cierto umbral pueden considerarse 

como anticipatorias y no como una respuesta directa a la ocurrencia del estímulo. Las 

latencias anormalmente grandes pueden asociarse a una reacción tardía, debida a la no 

percepción  correcta  del  estímulo  en  su  momento  de  ocurrencia,  por  lo  que  también 

deberán ser excluidas del análisis.

Schworm et  al,  utilizan  el  criterio  de  que  la  latencia  esté  entre  100  y  300  ms,  para 

considerar  que la  sácada no es anticipatoria  al  cambio de posición en el  estimulo ni 

generada espontáneamente; en otro trabajo muy reciente, un criterio utilizado es excluir  

aquellas sácadas con latencias fuera del  intervalo entre 100 y 400 ms  [99,100] otros 

criterios encontrados excluyen sácadas con latencias menores a 100 ms  [89] y 80 ms 

[81].  También  se  han  empleado  medidas  relativas  rechazando  aquellas  sácadas  con 

latencias inferiores a 100 ms o las que sobrepasen 2.5 desviaciones estándar por encima 

del valor medio de la latencia.
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III.5.5 Perfil de velocidad de movimientos oculares sacádicos.

Experimentalmente  se  ha  demostrado  que  es  posible  describir  la  forma del  perfil  de 

velocidad de una sácada por medio de la llamada función de densidad de la distribución 

gamma [27], como se muestra en la ecuación 12.

v t =[
t


]
−1

e
−

t
 t≥0 ; 0 ; ≥1 ;  (12)

En este caso α y β son constantes de escala asociadas a la velocidad y la duración 

respectivamente, mientras que γ es el parámetro de forma que determinará el grado de 

asimetría. El efecto del parámetro gamma sobre la forma del perfil se observa en la Figura

12.

Este perfil, fue propuesto inicialmente por Van Opstal y Van Gisbergen [27], en un trabajo 

donde además analizan la utilización de polinomios entre otros métodos para estimar la 

asimetría, llegando a la conclusión de que la función gamma es la más adecuada. 

El uso de la función gamma ha sido ampliamente aceptado, y continúa siendo utilizada 

mayoritariamente en los trabajos que se han realizado recientemente relacionados con los 

movimientos sacádicos.
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Figura 12: Perfil de velocidad para У = 2 (izquierda) y  У = 50 (derecha)



IV Análisis de Componentes Independientes

IV.1 Ámbito de la Separación Ciega de Señales

La  separación  ciega  de  señales  es  un  problema  importante  en  el  campo  del 

procesamiento de la señal.  Por regla general,  las señales captadas por sensores son 

mezclas de varias fuentes, en principio independientes, las cuales se ven alteradas al 

transmitirse por la actuación sobre ellas de un medio material que las perturba. El objetivo 

de la separación de fuentes consiste en recuperar las señales originales partiendo de 

estas mezclas. Esta técnica puede ser aplicada en campos tales como el procesamiento 

de señales en radar, sonar y en la voz, para realzar la señal original perturbada sobre 

otras señales (tales como otras voces, ruidos de motores, etc...).

Inicialmente, este problema fue planteado en 1985 por Jutten et al [101], como aplicación 

a la neurofisiología. Empleando un modelo simplificado del movimiento en la contracción 

de un músculo, se cuantifica dicha contracción mediante dos sensores (mezclas). A partir 

de las señales obtenidas, los autores tratan de obtener las fuentes, determinadas como la 

posición angular y la velocidad de movimiento de una articulación.

En la actualidad, el área de la Separación Ciega de Señales es aplicable a multitud de 

aplicaciones  reales,  especialmente  en  el  campo  de  la  ingeniería  biomédica, 

reconocimiento y mejora de voz,  econometría,  sismología,  minería  de datos,  etc.  Las 

técnicas basadas en separación ciega de señales no necesitan un conjunto de datos de 

entrenamiento y no asumen ningún tipo de conocimiento a priori. Uno de los factores que 

hacen a esta técnica más interesante es la continúa concordancia necesaria entre las 

ideas  y  conceptos  más  heurísticos  con  las  rigurosas  definiciones  y  propiedades 

matemáticas.

Lógicamente, los términos “análisis de componentes independientes” y “separación ciega 

de  señales”  no  aparecieron  inmediatamente.  Como  se  mencionó  anteriormente,  la 

investigación en esta área comenzó en Francia,  a mediados de la década de los 80, 

principalmente por J. Hérault et al [101], pero el término “ICA” o “análisis de componentes 

independientes” no fue definido formalmente hasta 1990 por P. Comon [102] y ya en la 

comunidad internacional en 1994 [103].
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IV.1.1 La independencia estadística como principio de separación

Puede  parecer  que  la  separación  ciega  de  señales,  esto  es,  la  recuperación  de  las 

señales  originales  partiendo  únicamente  de  un  conjunto  de  mezclas,  sin  ningún 

conocimiento adicional sobre las señales buscadas contiene un componente “mágico”, en 

el sentido de que, a primera vista, la información disponible aparenta ser insuficiente. Sin 

embargo, como veremos más adelante, la separación no es tan “ciega” como se intenta 

inducir con el propio nombre del problema, puesto que es necesario establecer una serie 

de hipótesis para conseguir que las salidas de nuestro sistema tengan alguna relación 

con las señales originales que estamos buscando.

La  hipótesis  sin  duda  esencial  que  determina  los  algoritmos  de  separación  ciega  de 

señales  es  la  independencia  estadística  de  las  fuentes:  los  valores  de  las  señales 

originales no dan ninguna información acerca de los valores del resto de fuentes. Esta 

exigencia  es  considerablemente  restrictiva  desde  el  punto  de  vista  estadístico,  sin 

embargo no así en la práctica, ya que en la mayor parte de las situaciones es bastante 

factible suponer que señales  si generadas por distintos procesos serán independientes 

entre sí.

De forma sorprendentemente rápida, ya estamos en disposición de dar una solución al 

problema de la separación ciega de señales considerando simplemente la independencia 

estadística de las señales originales e imponiendo que no más de una de éstas tenga una 

función  de  distribución  gaussiana:  buscaremos  un  conjunto  de  coeficientes  que 

transformen las señales mezcladas u observadas  x en un conjunto de estimaciones  y 

tales  que  dichas  estimaciones  sean  independientes.  Podemos  declarar  que  dichas 

estimaciones  son  equivalentes  a  las  señales  originales  o  fuentes,  sujeto  a  ciertas 

indeterminaciones (permutaciones y escalados invertibles).

En cualquier caso, debe quedar claro que el concepto de independencia estadística es 

mucho más restrictivo que el de decorrelación. En efecto, existen diversas técnicas, como 

el análisis de componentes principales (PCA, Principal Component Analysis) o el análisis 

de factores basados en estadísticos de segundo orden que pueden decorrelacionar un 

conjunto de señales, expresadas como vectores de coeficientes reales, lo cual no implica 

que  las  señales  finales  sean  independientes.  Existe  un  importante  caso  en  que 
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decorrelación e independencia son equivalentes, y es en la situación en que las variables 

tienen distribuciones conjuntas gaussianas. De hecho, uno de los casos en que la técnica 

del análisis de componentes independientes es inservible corresponde a la separación de 

señales gaussianas.

Volviendo al problema de la separación ciega de señales y partiendo de la hipótesis de 

independencia estadística de las señales originales (fuentes),  podríamos encontrar un 

gran número de modificaciones de las señales observadas que nos llevaran a soluciones 

incorreladas no independientes y que no separarían las mezclas.

La situación en que dos variables están incorreladas pero no son independientes puede 

quedar clara con el siguiente ejemplo. Supongamos que las señales originales  si tienen 

distribuciones uniformes, tal como se muestra en la Figura 13 (izquierda). Éstas pueden 

ser  mezcladas  linealmente  mediante  una  matriz  de  rotación  como  la  indicada  en  la 

ecuación 13.

Las señales mezcladas resultantes, si bien están incorreladas, no son independientes, 

puesto que un valor dado en el eje de las abscisas (por ejemplo, cercano a la esquina 

izquierda o derecha) restringe el conjunto de valores que la componente vertical puede 

tomar.
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Figura 13:Gráfico enfrentado de dos variables de distribución uniforme independientes (izquierda) y mezclas  
tras una rotación de π/6 radianes (30º), cuyas componentes están incorreladas pero no son independientes  

(derecha).
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
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IV.1.2 El  análisis  de  componentes  independientes  y  la  separación  ciega  de 

señales

La independencia estadística como principio básico para la resolución del problema de la 

separación ciega de señales relaciona estrechamente dicho problema con el uso de la 

técnica de análisis de componentes independientes (Independent Component Analysis, 

ICA).

Podemos definir el análisis de componentes independientes del vector aleatorio x en su 

forma más genérica como la técnica de búsqueda de la transformación lineal s = W * x tal 

que las componentes  si son lo más independientes posible, en el sentido de maximizar 

una determinada función F(s1,s2,...,sm) que cuantifica la independencia [104].

Se debe incidir en la generalidad de esta definición, puesto que no se establecen las 

hipótesis sobre el conjunto de datos y sobre el medio de mezcla. Esta técnica, como ya se 

ha mencionado anteriormente, es relativamente reciente, siendo introducida por primera 

vez en los primeros años de la  década de los 80 y experimentando un gran auge a  

mediados de los 90.

El  uso  extensivo  de  la  técnica  de  análisis  de  componentes  independientes  para  el  

problema de la  separación ciega de señales,  hace que dichos conceptos a veces se 

confundan.  No  obstante,  debe  quedar  claro  que  el  análisis  de  componentes 

independientes tan sólo es la herramienta o técnica que nos permite resolver un problema 

(el de la separación ciega de señales) en el caso concreto en que asumimos que las 

señales originales son estadísticamente independientes. De hecho, existen numerosas 

líneas de investigación que van más allá de esta aparente equivalencia entre el análisis 

de componentes independientes y la separación ciega de señales, como es el caso que 

estudiaremos en este trabajo de investigación de mezclas no lineales y otros enfoques 

como la separación de señales dependientes.
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IV.1.3 Hipótesis para el análisis de componentes independientes

Una vez introducido el  concepto general  del  análisis de componentes independientes, 

debemos establecer claramente ciertas hipótesis sobre los datos y el modelo de mezcla,  

de forma que podamos estimar satisfactoriamente las componentes independientes y que 

éstas coincidan con las fuentes originales desconocidas.

1. Las  componentes  independientes  se  asumen  estadísticamente  independientes. 

Como ya se ha mencionado en la sección anterior, ésta es la hipótesis fundamental 

sobre la que se establece la técnica del análisis de componentes independientes. De 

manera intuitiva, queda claro que un conjunto de variables aleatorias y1, y2,...,yn se 

dice que son independientes si  la información que proporciona cualquiera de las 

variables yi no proporciona a su vez ninguna información acerca de los valores de yj 

para i ≠ j. Podemos formular matemáticamente la independencia estadística a partir 

de las densidades de probabilidad. Denotemos mediante p(y1, y2,...,yn) la función de 

densidad de probabilidad conjunta de  y1, y2,...,yn y  pi(yi) la función de densidad de 

probabilidad marginal de  yi. Decimos que los  yi  son independientes si y sólo si la 

función de densidad de probabilidad conjunta se puede factorizar de la siguiente 

manera:

p y1 , y2 , ... , yn= p y1∗p y2∗...∗p yn  (14)

2. Las  componentes  independientes  no  tienen  distribuciones  gaussianas.  Si  las 

componentes originales siguen distribuciones gaussianas, las mezclas generadas se 

pueden separar simplemente mediante métodos de decorrelación. Sin embargo, el  

análisis de componentes independientes emplea estadísticos de alto orden para los 

cuáles una variable que sigue una distribución normal toma valores nulos, por lo que 

no podría ser aplicada la técnica a este tipo de distribuciones. 

3. Asumimos por simplicidad que la matriz de mezcla es cuadrada, es decir,  que el 

número de observaciones o mezclas es igual al de componentes independientes a 

estimar. Esta hipótesis, puede ser eliminada por otras variantes como el análisis de 
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componentes  independientes  sobrecompleto  (overcomplete  ICA)  en  el  cual  el 

número  de  observaciones  es  menor  que  el  de  componentes  independientes 

[105,106]. 

4. La matriz de mezcla es invertible. Si este no fuera el caso, alguna de las mezclas 

sería redundante y podría ser eliminada, volviendo al caso de un número diferente 

de mezclas y fuentes, que fue descartado por la tercera hipótesis .

Mediante este conjunto de restricciones podemos decir que el modelo ICA es identificable 

[104],  esto  es,  que  se  puede  estimar  la  matriz  de  mezcla  y  las  componentes 

independientes salvo algunas indeterminaciones triviales de escalado y permutaciones. 

Dichas indeterminaciones consisten en:

1. Escalado:  no  es  posible  determinar  la  amplitud  de  las  señales  independientes. 

Efectivamente,  si  un  conjunto  de  variables  y1,  y2,...,yn es  independiente,  dicha 

independencia  se  mantiene  si  multiplicamos  las  variables  aisladamente  por  un 

coeficiente real. Nótese que incluso los escalados pueden ser invertibles, con lo que 

damos por válidas soluciones en las que no sólo cambia la magnitud de las señales 

estimadas  respecto  a  las  originales,  sino  también  su  signo.  No  obstante,  esta 

indeterminación no suele ser un problema mayor en el ámbito de la separación ciega 

de señales, puesto que el objetivo real de la separación es recuperar la forma de las 

señales originales, sin tener demasiada importancia sus respectivas magnitudes. En 

cualquier  caso,  se  suelen  fijar  las  magnitudes  de  las  estimaciones,  usualmente 

normalizando las señales para que posean varianza unidad: E(yi
2) = 1.

2. Permutación: no es posible restablecer el orden de las componentes independientes. 

Obviamente,  se  puede  permutar  el  orden  de  las  componentes  independientes 

estimadas y éstas seguirán manteniendo la propiedad de independencia. Como el 

análisis  de  componentes  independientes  tan  sólo  parte  del  conocimiento  del 

conjunto de observaciones, resulta imposible obtener la estimación de las fuentes en 

el mismo orden que las originales.

Por lo anterior, no debe extrañar que con frecuencia las señales recuperadas aparezcan 

en orden distinto a las señales originales y afectadas por un factor de escala que las  

aumenta o disminuye. Esto es un hecho aceptado por la comunidad investigadora en 

separación ciega de fuentes  [103,107], y se considera válida la separación aún cuando 
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concurran estas dos indeterminaciones.

IV.2 Principios matemáticos

En esta sección se definen algunos conceptos matemáticos, estadísticos y de la teoría de 

la información necesarios para entender los rigurosos principios sobre los que se basa la 

técnica del análisis de componentes independientes.

IV.2.1 Función de Distribución de Probabilidad

Supongamos que  x es una variable aleatoria  que toma valores reales. La función de 

distribución acumulada (cdf, cumulative distribution function), Fx(x0) de la variable x en el 

punto x0 queda determinada por la siguiente expresión: 

F x x0=P x ≤ x0 para x0 ∈ ℝ  (15)

Propiedades:

1. Fx es no negativo, F x  x0=P  x ≤ x0  para x0 ∈ ℝ

2. Fx es no decreciente, si x0 ≤ xrsub1 → F x x0≤ F x x1  

3. 0 ≤ F x x0≤ 1 ∀ x0 ∈ x

4. F x ∞=1

5. F x − ∞=0

IV.2.2 Función de Densidad de Probabilidad

Podemos relacionar de manera simple la función de densidad de probabilidad (fdp, pdf, 

probability density function), 0( )xp x , de una variable aleatoria continua con la función de 

distribución de probabilidad:
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p x x0=
dF x x

dx ∣x=x0

 (16)

De manera análoga, podemos relacionar de forma inversa ambas funciones:

F x  x0=∫
−s

x0

pxt dt  (17)

Propiedades:

1.  px es no negativo, p x x0≥ 0∀ x0∈x

2. 0 ≤ px x0≤ 1∀ x0∈x

3. ∫
−∞

∞

px x dx=1

IV.2.3 Funciones de distribución y densidad de variables multivariadas

supongamos que x e y son variables aleatorias de un mismo experimento estadístico que 

toman valores  en  ℝ .  De esta  forma  z= x , y es un vector  aleatorio  que toma 

valores en un subconjunto de ℝ
2 . La función de distribución de probabilidad del vector 

aleatorio z es:

F z= x , y x0 , y0=P x ≤ x0 , y ≤ y0  (18)
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Al igual que en el caso de una sola variable, la distribución de z  queda completamente 

determinada por la función de distribución de probabilidad acumulada. La relación de la  

función de densidad de probabilidad en el caso multivariado con la función de distribución 

de  probabilidad  se  puede  extender,  a  partir  de  la  ecuación  16,  mediante  derivadas 

parciales respecto a cada una de las variables:

P z=z 1, z2, ... , zn
 Z10

, Z 20
, ... , Z n0

=
 F z  z

dz1 ∣z1=z10

 F z  z

dz2 ∣z2= z20

...
 F z  z

dzn ∣zn= zn0

 (19)

IV.2.4 Funciones de distribución y densidad conjuntas y marginales

Al tratar con dos vectores de variables aleatorias diferentes (x,y),  podemos aplicar los 

conceptos  anteriores  para  definir  las  funciones  de  distribución  y  densidad  conjuntas. 

Dichos vectores pueden tener dimensiones diferentes.

F x , y=P  x≤ x0 , y≤y0  (20)

px , y x0, y0=
 F x x 

dx ∣x=x0

 F y y

dy ∣y= y0

 (21)

Donde x0 e y0 denotan un vector constante de valores concretos del conjunto de variables 

que forman x e y, respectivamente.

Las funciones de densidad marginales,  px(x)  de  x y  py(y)  de  y se obtienen mediante la 

integración de la correspondiente variable del vector aleatorio en su función de densidad 

de probabilidad conjunta px,y(x,y):
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px x=∫
−∞

∞

px , y x , t dt  (22)

py y=∫
−∞

∞

px , yu , y du  (23)

IV.2.5 Esperanzas y momentos

La formulación exacta de las funciones de distribución o densidad descritas en la sección 

anterior rara vez está disponible en la práctica, por lo que debemos encontrar alguna 

manera  de  estimar  las  densidades  de  las  funciones  en  cuestión  o  alguna  serie  de 

magnitudes que nos permitan realizar estudios y análisis similares.

A través de las esperanzas podemos realizar estudios sobre las variables simplemente 

mediante la observación directa de dichas variables, si bien se definen a partir  de las 

funciones de densidad. Si g(x) denota una cierta magnitud derivada del vector aleatorio x, 

se define la esperanza de g(x)  como:

E [g x ]=∫
−∞

∞

g  x px xdx  (24)

Dentro del grupo de operadores de esperanzas definimos los momentos como aquellas 

esperanzas en que g(x) consiste en el producto de componentes del vector aleatorio x. De 

esta forma el primer momento de x corresponde al vector media mx en el caso en  que 

g(x) = x :

m x=E [x ]=∫
−∞

∞

xp x xdx  (25)

El segundo momento define la correlación entre pares de componentes del vector de 

variables aleatorias x:
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Corr  xi , x j=r ij=E [x i , x j ]=∫
−∞

∞

xi x j pxi x j
x i x jdx i x j  (26)

La  matriz  de  correlación  del  vector  x corresponde  a  todos  los  pares  posibles  de 

correlaciones entre sus componentes:

Corr  x=R x=E [ xxT
]  (27)

Si  centramos  los  momentos,  restando  la  media  a  los  valores  obtenidos,  estaremos 

tratando con los momentos centrales . Obviamente, el momento centrado de primer orden 

es  cero  para  cualquier  variable.  Correspondiendo  al  momento  de  segundo  orden, 

correlación,  se  denomina  al  momento  centrado  de  segundo  orden  covarianza.  La 

correspondiente matriz de covarianza se calcula como sigue:

Cov  x=C x=E [ x − mx x − m x
T
]  (28)

Como  práctica  usual  de  preprocesamiento  al  aplicar  la  técnica  de  análisis  de 

componentes independientes se suele restar la media a las variables aleatorias tratadas, 

con lo que los valores de correlación y covarianza coinciden.

Al tratar con diferentes vectores de variables aleatorias nos referimos a la función de 

densidad de probabilidad conjunta y podemos extender el concepto de esperanza al de 

esperanza cruzada, formulándolo de la siguiente manera:

E [g x , y]=∫
−∞

∞

∫
−∞

∞

g  x , y px , y dy dx  (29)

Análogamente,  definimos la  matriz  de  correlaciones cruzadas y covarianzas cruzadas 

respectivamente como:

Corr  x , y=R x , y=E [xyT
]  (30)

Cov  x , y=C xy=E [ x − m x y − m y 
T
]  (31)

Las  correlaciones  y  covarianzas  se  emplean  como  herramientas  estadísticas  para 
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determinar las posibles dependencias lineales entre distintas variables aleatorias. Hasta 

ahora,  todas  las  fórmulas  de  momentos  se  han  determinado  basándose  en  el 

conocimiento  de  la  función  de  densidad  de  probabilidad.  Como  ya  se  comentaba  al 

principio de este apartado, normalmente no conocemos dicha función. No obstante, es 

posible realizar una estimación de dichos valores si conocemos un conjunto de los valores 

que toma el conjunto de variables que forman el vector aleatorio x.

IV.2.6 Decorrelación y blanqueado

Decimos que dos vectores x e y están incorrelados si su matriz de covarianzas cruzadas, 

Cov(x,y), es la matriz nula. De forma equivalente, podemos decir que dichos vectores x e 

y están incorrelados si su matriz de correlaciones cruzadas Corr(x,y) = mx my
T.

Si nos referimos al concepto de decorrelación entre las componentes de un mismo vector 

aleatorio  x,  nos  referimos  a  la  matriz  de  covarianzas  definida  en  la  ecuación  28. 

Obviamente, cada una de las componentes xi de x está perfectamente correlada consigo 

mismo, por lo que la condición de decorrelación relativa a la matriz de covarianza es:

x está decorrelado sii Cov  x= x1, x2,... , xn
T
=C x=[

 x1

2 0 ... 0

0  x2

2 0 ⋮

⋮ 0 ⋱ 0
0 ... 0  xn

2 ]  (32)

Donde   xi
=E [ x i−mxi

]  corresponde  al  momento  central  de  segundo  orden,  la 

varianza.

Como caso particular, se dice que un vector aleatorio está blanqueado si su media es 

cero para todas sus componentes y su matriz de covarianzas es la matriz identidad I. Al 

imponer que la media sea cero, lógicamente la matriz de correlación coincide con la de 

covarianzas.

x está blanqueado sii m x=0,Cov x=Corr x= I  (33)
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El blanqueo de las señales suele ser un paso habitual de preprocesamiento de los datos 

en el análisis de componentes independientes, en muchos casos necesario para realizar 

estimaciones correctas de independencia.

IV.2.7 Independencia estadística

Decimos  que  un  vector  aleatorio  x es  independiente  si  la  función  de  densidad  de 

probabilidad conjunta de x es factorizable en el producto de las funciones de densidad de 

probabilidad marginales de sus componentes:

x es independientes sii p x x= p x1
 x1 ⋅ p x2

x rsub2 ⋅ ... ⋅ p xn
xn=∏ p xi

 xi  (34)

De igual  manera,  se  podría  expresar  la  propiedad de independencia  si  la  función  de 

distribución  de  probabilidad  conjunta  de  x se  puede  factorizar  en  el  producto  de  las 

funciones de distribución de probabilidad marginales de sus componentes, si bien es más 

habitual emplear la expresión 34.

Claramente la condición de independencia expresada es mucho más restrictiva que la de 

decorrelación. De hecho, es posible definir la independencia como la decorrelación no 

lineal  [108], es decir, si dos variables  x e  y son independientes, entonces cualesquiera 

transformaciones no lineales g(x) y g(y) están incorreladas entre sí. 

En el caso especial de que las variables tengan distribuciones gaussianas, sí coinciden 

los  conceptos  de  decorrelación  e  independencia,  razón  por  la  cual  el  análisis  de 

componentes independientes no es aplicable a este tipo de variables, como se asumió en 

las hipótesis para la separación ciega de señales (Sección IV.1.3).

IV.2.8 Distribuciones de probabilidad típicas

En esta sección mostraremos algunas de las funciones de densidad de probabilidad más 

comunes tratadas en el procesamiento de la señal.

Distribución uniforme

En las variables que siguen una distribución uniforme existe un determinado intervalo de 
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la  recta  real  en  que  todos  los  valores  comprendidos  tienen  la  misma  probabilidad, 

mientras que fuera de dicho intervalo, la probabilidad de que se dé un valor concreto es 0.

Por ejemplo, la función de densidad de probabilidad de la variable cuya fdp se representa 

en la Figura 14 es:

px x={
1
b
−a si x∈[a , b]

0 si x∉[a , b]
 (35)

En la  Figura 15 se muestra la  distribución conjunta  de dos variables con distribución 

uniforme en el intervalo [-3, 3] y [-2, 2], respectivamente.

Distribución gaussiana o normal 

En muchas ocasiones, las variables observadas en experimentos estadísticos siguen una 

distribución  normal  o  gaussiana,  en  la  que  su  función  de  densidad  de  probabilidad 

concentra sus valores más altos alrededor de la media y decrece de forma suave hacia 

las colas.  La importancia de este tipo de función de densidad de probabilidad reside 

también  en  el  hecho  de  que  la  suma  de  variables  aleatorias  independientes  e 

idénticamente distribuidas converge a una distribución gaussiana, como se enunciará de 
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manera más rigurosa en la Sección IV.2.9 con el teorema del límite central.

La función de densidad de probabilidad de una distribución gaussiana viene determinada 

por la siguiente expresión:

px (x)=
1

√2πσ x
2

exp ( (x−m x)
2

−2σ x
2 )  (36)

En la  Figura  16 se  muestra  la  función  de densidad de probabilidad conjunta  de dos 

variables con distribución gaussiana de media 0 y desviación típica 2.

Distribución laplaciana

Este  tipo  de  funciones  de  densidad  de  probabilidad  se  pueden  modelar  mediante  la 

formula de densidad laplaciana descrita a continuación:
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Figura 15: Función de densidad de probabilidad conjunta de dos variables uniformes ( xa = -3, xb = 3; 
ya=-2, yb = 2)



p x x=


2
exp − x   (37)

Las señales de voz tienen esta distribución característica con una gran concentración de 

valores en el cero y sus alrededores (suponemos que la media de la señal en cuestión es  

precisamente cero). 

En la  Figura 17 se representa la función de densidad de probabilidad conjunta de dos 

variables que siguen una distribución laplaciana con 0.5λ = en ambos casos.

IV.2.9 Teorema del límite central

Supongamos  que  el  vector  xk corresponde  a  la  suma  de  la  secuencia  de  variables 

aleatorias idénticamente distribuidas zi:   

x k=∑
i=1

k i

zi  (38)

Si normalizamos dicha suma parcial, restándole la media y dividiendo por la desviación 

típica obtenemos yk:
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Figura 16: Función de densidad de probabilidad conjunta de dos variables gaussianas (mx = my = 0; σx = 
σy = 2)



y k=
x k−m xk

 x k

 (39)

El teorema del límite central afirma que la distribución  yk deconverge a una distribución 

gaussiana de media cero y varianza unidad cuando k → ∞ . Este teorema es la razón por 

la cual muchas de las variables observadas en el mundo real se asume que siguen una 

distribución gaussiana, ya que al ser la suma de un conjunto suficiente de otras variables 

desconocidas,  sin  importar  sus  respectivas  funciones  de  densidad  de  probabilidad, 

podemos asegurar  que la variable que corresponde a la  suma sigue una distribución 

similar a la normal.

Las consecuencias del teorema del límite central en la separación ciega de señales son 

cruciales,  puesto  que  podemos  asumir  que  con  un  número  suficiente  de  señales 

interviniendo en la mezcla, ésta tenderá a ser gaussiana, por lo que un primer método 

intuitivo para recuperar las señales que dieron origen a la mezcla es tratar de alejar las 

distribuciones de las estimaciones lo más posible de la distribución gaussiana, es decir,  

aumentar  la  no-gaussianidad.  Este  teorema deja clara una razón más por  la  que los 

métodos basados en el análisis de componentes independientes para la separación ciega 
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Figura 17: Función de densidad de probabilidad conjunta de dos variables laplacianas (λx = λy = 0.5)



de señales no pueden recuperar más de una fuente gaussiana.

La  Figura 18 muestra una aplicación del teorema del límite central  sobre variables de 

distribución uniforme. Supongamos un experimento consistente en lanzar un dado de 6 

caras un número determinado de veces. La probabilidad de que el dado se detenga en 

cualquiera de sus caras es la misma, por lo que dicha variable aleatoria discreta sigue 

una distribución uniforme, con valores discretos comprendidos entre el 1 y el 6. 

Si realizamos diversos experimentos independientes del mismo tipo (lanzar un dado) y los 

sumamos, el teorema del límite central nos dice que la distribución de la variable que 

suma los valores tiende a ser gaussiana conforme el número de variables aleatorias k (en 

nuestro ejemplo concreto, lanzamientos de dados) crezca. La Figura 18 muestra que ya 

con un número  k pequeño (4 dados) la distribución empírica (histograma) se asemeja 

considerablemente a una distribución gaussiana cualquiera, que se muestra en el fondo 

en cada uno de los histogramas a la distribución de la suma de las k variables.

IV.2.10 Estadísticos de alto orden

Los estadísticos que se han descrito hasta ahora corresponden a momentos de primer o 
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Figura 18: Histogramas correspondientes a la suma normalizada de experimentos del tipo del lanzamiento  
de un dado de 6 caras, repetido 10000 veces, donde se han sumado 1, 2, 4 y 12 tiradas del dado  

respectivamente. En el fondo, se superpone el histograma de una variable aleatoria de distribución  
gaussiana.



segundo orden (media, varianza, correlación, covarianza). Nos referimos a estadísticos de 

alto  orden cuando se  emplean momentos de orden mayor  que dos.  Éstos  contienen 

información  del  tipo  de  la  desviación  de  la  distribución  de  una  determinada  variable 

respecto de la de una distribución gaussiana o del grado de simetría de la función de 

densidad  de  probabilidad.  Normalmente,  el  conocimiento  de  un  conjunto  finito  de 

momentos  de  una  determinada  variable  aleatoria  es,  para  la  mayoría  de  tipos  de 

distribuciones,  equivalente al  conocimiento de la  función de densidad de probabilidad 

[109].

Coeficiente de asimetría

El coeficiente de asimetría  o apuntamiento corresponde al  momento central  de tercer 

orden sobre una variable aleatoria:

μ3=E {x − m x
3
}  (40)

El coeficiente de asimetría vale 0 para funciones de densidad de probabilidad simétricas 

respecto  a  la  media,  mientras  que  un  valor  negativo  indica  que  la  distribución  está 

descompensada  hacia  la  izquierda  respecto  a  la  media  y  un  valor  positivo  indica 

desplazamiento a la derecha.

Kurtosis

La kurtosis se calcula en relación al momento de cuarto orden de acuerdo a la siguiente 

expresión: 

kurt  x=m4−3
4
=E {x4

}−3[E {x2
}]

2  (41)

En realidad existen diversas formulaciones para la kurtosis, según esté normalizada o no, 

pero lo que realmente interesa de esta magnitud es su cercanía al cero, puesto que es  

una medida de no-gaussianidad . De esta forma, queda patente su importancia para la 

separación ciega de señales y el análisis de componentes independientes, al relacionarse 

la no-gaussianidad con la separación efectiva de las fuentes (Sección IV.2.9).
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Una  variable  aleatoria  cuya  kurtosis  sea  cero,  tiene  una  distribución  mesocúrtica, 

probablemente  gaussiana.  Si  la  kurtosis  es  negativa,  la  distribución  es  platicúrtica  o 

subgaussiana (por ejemplo, la distribución uniforme). Por último, si la kurtosis es positiva, 

su respectiva distribución se dice que es leptocúrtica o supergaussiana (por ejemplo, la 

distribución laplaciana).

Cumulantes.

Es posible obtener una función genérica para la generación de momentos de cualquier 

orden  mediante  la  transformada  de  Fourier  continua  de  la  función  de  densidad  de 

probabilidad de x . A dicha función la denominamos función generadora de momentos:

=E {exp   x }=∫
−∞

∞

exp x px x dx  (42)

Donde =−1 y  corresponde a la variable x tras la transformación.

Los cumulantes corresponden a otro tipo de estadísticos de alto orden derivados a partir  

del logaritmo neperiano de la función generadora de momentos, de la misma forma que 

los momentos se pueden obtener de dicha función:

=ln  (43)

Para una variable aleatoria x de media 0, los primeros 4 cumulantes son:

k1=0,

k2=E {x2},

k3=E {x3} ,

k4=E {x4}−3[E {x2}]2

 (44)

Queda claro que los tres primeros cumulantes coinciden con sus respectivos momentos, 

mientras que el cuarto corresponde a la kurtosis definida en el apartado anterior.

En  el  caso  multivariado,  es  decir,  cuando  tratamos  un  vector   x de  variables 

aleatorias,  extrapolamos  las  fórmulas  de  los  cumulantes,  obteniendo  los  cumulantes 
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cruzados. El segundo y tercer cumulante cruzado coincide con sus respectivos momentos 

cruzados. La expresión del cumulante cruzado de cuarto orden cambia respecto a su 

correspondiente momento cruzado:

cum x i , x j=E {xi x j },
cum x i , x j , xk =E {x i x j x k },

cum x i , x j , x k , x l=E {x i x j xk x l}−E {xi x j }E {xk x l}...
...−E {x i x k }E {x j xl }−E {x i x j}E {x j xk }

 (45)

Obviamente, al poder obtener los cumulantes a partir de los momentos, ambos contienen 

la misma información estadística. Sin embargo, es preferible tratar con cumulantes puesto 

que  presentan  una  serie  de  propiedades  deseables  que  no  se  encuentran  en  los 

momentos, entre ellas la de que todos los cumulantes de orden mayor que dos de un 

vector aleatorio x de distribución gaussiana son nulos.

IV.2.11 Teoría de la Estimación: máxima verosimilitud

La teoría de la estimación tiene como objetivo aproximar, lo más posible, una serie de 

parámetros  poblacionales  mediante  estimadores  partiendo  de  un  conjunto  finito  de 

medidas. Existen diversas técnicas de estimación que se adaptan a distintas situaciones, 

variando en exactitud y complejidad computacional.

Supóngase  que  disponemos  de  T  medidas  escalares  x(1),x(2),...,x(T) que  contienen 

información sobre las  m cantidades de interés  θ=θ1,θ2,...,θm que deseamos estimar. Las 

cantidades θ=θ1,θ2,...,θm se denominan parámetros y θ el vector de parámetros.

Definimos un estimador   de θ como la expresión matemática por la cual pueden ser 

estimados los parámetros a partir de las medidas escalares:

=h xT =hx 1 , x 2 , ... , x T   (46)

Como propiedades deseables e importantes de un estimador destacamos:

− Insesgadez. Se dice que un estimador  es insesgado si E {}=E {} .
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− Error Cuadrático Medio. Sean 1  y 2  dos estimadores de θ, preferimos 1 a

2 si: ECM  1≤ECM  2∀  y ECM  1≤ECM  2 para algún θ. 

− Eficiencia. Se dice que un estimador insesgado 2 es eficiente si proporciona la 

menor matriz de covarianza de error de entre todos los estimadores insesgados.

− Suficiencia. Se denomina suficiencia a la capacidad de un estimador para conservar 

toda la información que contiene la muestra. 

− Robustez.  Se denomina robustez a la  tolerancia  a fallos  en las medidas de un 

estimador.

A continuación se describen brevemente los métodos más habituales de estimación en 

relación a su posible aplicación en el análisis de componentes independientes. 

Método de los momentos.

Este es el método de estimación más simple e intuitivo. La idea principal es la de igualar  

momentos  poblacionales  teóricos  con  los  muestrales.  Sin  embargo,  los  estimadores 

obtenidos,  no  cumplen  la  propiedad  de  eficiencia,  ni  son  insesgados.  Además  no 

aprovechan  toda  la  información  disponible.  Estos  problemas  se  trasladan  a  aquellos 

métodos  de  análisis  de  componentes  independientes  basados  en  el  cómputo  de 

momentos y cumulantes cruzados de cuarto orden.

Método de máxima verosimilitud.

El  principio  de  máxima  verosimilitud  supone  que  la  muestra  es  representativa  de  la 

población  y  que  los  parámetros  desconocidos  θ  son  constantes  o  que  no  existe 

información  a  priori  de  ellos.  El  estimador  de  máxima  verosimilitud  posee  ciertas 

propiedades de optimalidad asintóticas que lo hacen un estimador adecuado, sobre todo 

cuando el número de muestras es grande.

Dado  un  conjunto  de  medidas  escalares  x(1),x(2),...,x(T)  extraída  de  una  variable 
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aleatoria  x, cuya función de densidad de probabilidad es  f(x,θ), llamaremos función de 

verosimilitud de la muestra a:

L ; x =∏
i=1

n

f  xi ;0  (47)

A partir  de  la  función  de  verosimilitud  (que  coincide  con  la  función  de  densidad  de 

probabilidad conjunta),  el  método consiste  en  calcular  el  valor  de  θ que maximiza  la 

función anterior.

Normalmente, debido a que las funciones de densidad de probabilidad suelen incorporar 

un término exponencial, se suele usar la función de verosimilitud logarítmica  ln(L(θ;x)). 

Los estimadores de máxima verosimilitud cumplen diversas propiedades deseables como 

la consistencia, eficiencia y robustez.

IV.2.12 Teoría de la Información: entropía e información mutua

La teoría de la información es la disciplina científica que estudia la información y todo lo 

relacionado con ella. La información es tratada como una magnitud física y el objetivo es 

codificar las observaciones de la manera más conveniente. Los problemas que plantea 

Claude E. Shannon, quien formuló esta teoría en 1940, tienen que ver con la cantidad de 

información,  la  capacidad  del  canal  de  comunicación,  el  proceso  de  codificación  que 

puede utilizarse para cambiar el mensaje en una señal y los efectos del ruido.

Entropía

Dada  una  variable  aleatoria  discreta  X que  tiene  una  determinada  distribución  de 

probabilidades, p(X), la entropía de X  se define como:

H  X =−∑
x∈ X

p x logb p x   (48)

De esta forma, la entropía de una variable aleatoria se puede interpretar como la cantidad 

de información que proporciona la observación de dicha variable. Bajo otro punto de vista, 

también  es  una  medida  del  ‘desorden’  de  una  variable,  puesto  que  cuanto  más 
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impredecible sea el  valor de una instancia determinada de la variable,  mayor será su 

entropía. La unidad en que se mide la información depende de la base del logaritmo 

utilizada. Si la base es 2, entonces la unidad de medida es el BIT, o si la base es el  

número  e,  la  unidad  correspondiente  es  el  NAT.  No  obstante,  para  el  análisis  de 

componentes independientes no es relevante la base que empleemos puesto que tan 

sólo cambia la escala de medida.

Entropía diferencial

La  definición  anterior  y  la  expresión  48  pueden  ser  generalizadas  para  variables 

aleatorias continuas y vectores de variables aleatorias continuas, en cuyo caso se suele 

denominar a esta medida entropía diferencial:

H  x=−∫ p x  logb p  x  (49)

Teorema de disminución de la entropía

La entropía de una variable x condicionada por otra y es menor o igual que la entropía de 

x, alcanzándose la igualdad si y sólo si las variables x e y son independientes.

H  x / y ≤H x  H x / y=H  x⇔ x e y sonindependientes  (50)

En términos intuitivos podemos interpretar el teorema afirmando que el conocimiento de 

una experiencia sólo puede disminuir nuestra incertidumbre sobre otra cualquiera, siendo 

esta  reducción  efectiva  siempre  y  cuando  ambas  experiencias  no  mantengan  alguna 

relación de dependencia.

Corolario.-  Como  importante  corolario  para  el  entorno  del  análisis  de  componentes 

independientes obtenemos que la entropía de una variable aleatoria  n-dimensional  es 

menor  o  igual  que  la  suma  de  las  entropías  marginales  de  sus  componentes, 

alcanzándose la igualdad si y sólo si éstas son independientes.

H  x={x1 , x2 , ... , xn}≤∑ H  xi   (51)
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Negentropía

Entre  todas  las  variables  aleatorias  con  una  matriz  de  covarianza  fija,  la  función  de 

densidad  de  probabilidad  de  una  variable  gaussiana  tiene  entropía  máxima.  De  esta 

forma,  podemos  entender  la  entropía  como  una  medida  de  gaussianidad,  siendo  la 

distribución gaussiana la más desestructurada o más aleatoria.

Se define el  concepto de negentropía a partir  del de entropía para determinar aquella 

medida  no  negativa,  que  es  cero  para  una  variable  gaussiana,  determinada  por  la 

siguiente expresión:

J  x=H  xgauss− H  x  (52)

donde  xgauss es una variable  gaussiana con la  misma matriz  de covarianza que  x.  La 

negentropía  posee  una  serie  de  propiedades  que  la  hacen  preferible  a  la  entropía, 

principalmente es invariante frente a transformaciones lineales:

J  Mx=J  x  (53)

donde M es una matriz de coeficientes reales.

Información mutua

La información mutua se emplea como una medida de la cantidad de información que las 

variables de un vector aleatorio tienen sobre el resto de las variables del conjunto. Se 

puede expresar a partir del concepto de entropía como:

I  x=x1 , x2 , ... , xn=∑
i=1

n

H  x i− H  x  (54)

A partir  del  corolario,  de  la  expresión  54  resulta  obvio  que  la  información  mutua  es 

siempre mayor o igual que cero, siendo cero si y sólo si las variables son independientes.

Respecto a su aplicación en el análisis de componentes independientes, la información 

mutua mide la dependencia estadística de varias variables aleatorias y da una idea de la 

información  que  comparten  entre  ellas.  De  este  modo,  habría  que  minimizar  la 
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información mutua de las salidas para conseguir las componentes independientes.

IV.2.13 Análisis de Componentes Principales

El  Análisis  de  Componentes  Principales  (Principal  Component  Analysis,  PCA)  es  una 

técnica  matemática  que  permite  proyectar  un  espacio  de  datos  en  un  espacio  de 

características donde los ejes son ortogonales, como el espacio original, de forma que la 

varianza de las proyecciones de los datos en dichos ejes es mayor que en cualesquiera 

otros  ejes  ortogonales  posibles.  El  objetivo  es,  por  tanto,  encontrar  un  conjunto  de 

variables menor eliminando la redundancia de los datos. Para realizar esta transformación 

se impone la condición de que las nuevas señales estén incorreladas.

Normalmente el  análisis de componentes principales se emplea en el  problema de la 

separación  ciega  de  señales  como  un  preprocesamiento  de  los  datos  en  el  que  se 

decorrelacionan  las  señales.  Dicho  proceso  se  denomina  blanqueo  de  las  señales 

(Sección IV.2.6). El blanqueo consiste en someter al vector de variables aleatorias x a una 

transformación lineal v de forma que se obtenga un nuevo vector de variables aleatorias 

y:

y=V ⋅ x  (55)

tal que:

Corr  y=E  y ⋅ yT
=I  (56)

Donde I es la matriz diagonal.

La matriz v puede ser estimada a partir de una muestra del vector x, calculando de alguna 

forma su matriz de covarianza y después normalizando, utilizando los valores propios. 

También el blanqueo puede realizarse mediante una red neuronal artificial.

Inicialmente se impone que las componentes (variables) del vector x tengan media cero. 

Esto se logra sin más que restarles su media. De esta forma, los datos se normalizan con 

respecto a la estadística de primer orden. Seguidamente, los efectos de la estadística de 

segundo orden se eliminan mediante la transformación 55. Las componentes del vector 
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blanqueado y resultan estar incorreladas y normalizadas de forma que su varianza es la 

unidad.  Aplicando  esta  técnica  al  problema  de  la  separación  ciega  de  señales,  se 

obtienen  unas  señales  estandarizadas  a  partir  de  las  observaciones  formadas  por 

componentes incorreladas y de la misma potencia. La decorrelación es un prerrequisito 

necesario  (pero no suficiente)  para obtener  la  independencia estadística,  como ya se 

mostró en las Secciones IV.2.6 e IV.2.7.

Con frecuencia los métodos de blanqueo se basan en la realización de un análisis de 

componentes  principales  (PCA),  ya  que  con  él  simultáneamente  pueden  conseguirse 

diversos objetivos:

1. Comprimir la información, en el sentido de optimizar el error cuadrático medio. El  

PCA permite  transformar un espacio de datos (q-dimensional)  en un espacio de 

características  (p-dimensional,  p < q),  ya que los  datos  iniciales  pueden quedar 

representados  adecuadamente  por  características  (números)  que  mantienen  la 

información intrínseca. En el contexto de la separación de fuentes, si se desconoce 

el número p de fuentes y el número de sensores es q > p, el PCA puede seleccionar 

automáticamente las p  componentes más relevantes o independientes.

2. Filtrar el posible ruido gaussiano contenido en las señales.

3. Decorrelacionar las señales con objeto de blanquearlas para un posterior algoritmo 

de análisis de componentes independientes.

4. Realizar la separación de las fuentes con un procedimiento PCA no lineal, propuesto 

por Oja [110].

El análisis de componentes principales parte de las variables de x de media nula y trata 

de buscar una matriz ortogonal Q tal que las componentes yi de la ecuación:

y=Q ⋅ x  (57)

estén incorreladas, es decir:

Corr  y=E  y ⋅ yT
=D  (58)

siendo D  una matriz diagonal. 
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Podemos lograr esta condición mediante la matriz de correlación de los datos de entrada, 

expresada en 27. Debido a que Q es una transformación lineal, la matriz de correlación 

de salida puede expresarse como:

Corr  y=E  y ⋅ yT
=E Qx ⋅ QT xT

=Q ⋅ Corr  x ⋅QT
=D  (59)

donde la matriz diagonal  D contiene los P valores propios,  λj (autovalores), mayores de 

Corr(x),  ordenados de mayor a menor y  Q es una matriz cuyas columnas  qj,  son los 

vectores propios de  Corr(x)  (autovectores), correspondiendo en el mismo orden a sus 

respectivos valores propios, λj, incluidos en D.

La matriz D es ortogonal ya que sus columnas satisfacen la condición de ortonormalidad, 

es decir:

qT ⋅ q j=1 si i= j

qT ⋅ q j=0 si i ≠ j
 (60)

con lo que:

QT Q=I y QT
=Q−1  (61)

De acuerdo con la definición de la matriz de correlación en la ecuación 27 y como los 

vectores qi son unitarios, se puede escribir:

q j
T ⋅ Rx ⋅ qk=σ j

2
 (62)

Donde σj
2 es la varianza de la señal xj.

Sustituyendo en 59, se tiene:

d ij= λ j=σ j
2

 (63)

De acuerdo con las expresiones anteriores se puede deducir que:

1. Los  vectores  propios  de  la  matriz  de  correlación  correspondientes  al  vector  de 

variables de entrada x, de media cero, definen vectores unitarios representando las 

86



direcciones principales a lo  largo de las cuales las varianzas toman sus valores 

máximos.

2. Los valores propios asociados definen los valores máximos de esas varianzas.

3. Si se considera un número de valores propios y vectores propios  p, menor que el 

número de componentes q, de los vectores de entrada, se consigue una compresión 

de datos  (p < q). Recuérdese que en la matriz D se ordenan los valores propios de 

mayor a menor, con lo que queda garantizado que se seleccionan las componentes  

principales (los que tienen mayor varianza), y por tanto los de mayor contenido de 

información. Desde otro punto de vista, la compresión de datos se realiza de forma 

que el error cuadrático medio resulta ser mínimo.

4. El análisis de componentes principales proporciona datos incorrelados.

Según 59 el PCA decorrelaciona las señales, pero como dij ≠ 1, no quedan blanqueadas 

(varianza = 1). Para producir el blanqueo, la matriz de transformación  V a partir de la 

matriz Q obtenida mediante PCA debe ser:

V = D−1 QT  (64)

ya que de esta forma:

Corr  y=E  y ⋅ yT
=I  (65)

IV.2.14 Funciones de Contraste

Como  práctica  común  para  la  estimación  del  modelo  del  análisis  de  componentes 

independientes, se formula una función objetivo que se trata de maximizar o minimizar. A 

dicha función la denominaremos función de contraste si posee una serie de propiedades 

deseables para la correcta estimación del modelo.

Una  función  de  contraste  es  una  correspondencia  Ψ que  asigna  a  cada  función  de 

densidad de probabilidad de un proceso aleatorio  multidimensional  asociado al  vector 
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aleatorio Y un número real Ψ(Y)  que cumple las propiedades siguientes [103]:

1. Ψ(Y) es invariante frente a escalados invertibles.

2. Ψ(Y) depende únicamente de la función de densidad de probabilidad de Y.

3. Ψ(Y) sólo  alcanza  su  máximo  cuando  todas  las  componentes  de  Y son 

independientes.

De esta  forma,  parece claro  que el  problema de la  separación  de fuentes  se  puede 

traducir en un problema de búsqueda del máximo global de esta función. Nótese que el  

hecho de maximizar o minimizar es irrelevante, puesto que la minimización de una función 

f(x) puede considerarse como la maximización de 1/f(x). Podemos decir que el análisis de 

componentes independientes se compondrá de una función de contraste más un método 

de optimización para dicha función [104].

Las funciones de contraste estarán normalmente basadas en diferentes estimadores de 

independencia,  como la  información mutua,  máxima verosimilitud,  estadísticos de alto 

orden, PCA no lineal, etc. En cualquier caso, puesto que todos estos principios son, en su 

esencia, equivalentes [111], las funciones de contraste también deberían serlo en el caso 

irreal  de  que  dichas  funciones  de  contraste  fueran  perfectos  estimadores  de  la 

independencia.

IV.3 Modelos de mezcla lineales

Podemos asumir que los datos de los que disponemos son un conjunto de variables que 

recibimos conjuntamente. Sea n el número de variables y T el número de observaciones. 

Denotamos los datos disponibles como xi(t) donde los índices toman los valores i=1,...,n y 

t=1,...,T. Suponemos, por simplicidad, que el número de observaciones, xi(t),  es igual al 

número de fuentes, si(t).

IV.3.1 Modelo de mezcla lineal instantáneo

El modelo de mezcla instantáneo y lineal (o llamado también lineal sin memoria) es el 

más sencillo de los propuestos, pero también y de momento, ha sido el más tratado por 

los autores. Este modelo supone que el valor de las observaciones (xi(t)) en un instante 
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dado es una función lineal de los valores de las fuentes originales (si(t)) en ese mismo 

instante de tiempo y no influyen en la mezcla en ningún caso los valores de las fuentes en 

instantes de tiempo anteriores.

 Una función lineal sobre un conjunto de variables se reduce a un conjunto de coeficientes 

reales  que multiplican a los datos  originales.  De esta  forma,  se puede describir  este 

modelo matemáticamente mediante la siguiente expresión:

x i t =ai1 s1 t , ... ,aij s j t  , ... , aip s p t  i=1,... , q  (66)

o de forma resumida, utilizando vectores de variables y una matriz de coeficientes reales:

x t =A ⋅ s t  , donde A=[
a11 ... a1i

⋮ ⋱ ⋮
ai1 ... aii

]  (67)

La matriz A se denomina matriz de mezcla, y es claramente la encargada de realizar la 

combinación lineal de las fuentes s. Al asumir que el número de observaciones o mezclas 

es igual al de fuentes, la matriz de mezcla A es cuadrada, tal y como se muestra en la 

expresión 67. Este modelo  se muestra gráficamente en la Figura 19.

Por tanto, el problema de la separación ciega de señales lineal e instantáneo se podría  

resolver  si  se  obtuviera  una matriz  W llamada matriz  de  separación cuya inversa  es 

equivalente  a  la  matriz  de  mezcla  A y  de  sus  mismas  dimensiones,  con  lo  que, 

multiplicándola  por  las  señales  mezcladas  se  podría  obtener  una  reconstrucción  o 

estimación  y(t)  de las fuentes originales. Naturalmente, es necesario que la matriz de 

separación W sea no singular. De esta forma, la ecuación del modelo para la separación 

es:

y t =W × x  t  (68)
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Reduciendo el problema de la separación ciega de señales lineal e instantánea mediante 

la aplicación del análisis de componentes independientes, recordemos que la solución 

será  válida  si  las  estimaciones  y(t)  son  equivalentes  a  las  fuentes  s(t) salvo 

permutaciones y escalados invertibles (Sección IV.1.3). 

La separación ciega de señales en medios lineales e instantáneos se reduce según la 

ecuación 68 a la obtención de los coeficientes de la matriz de separación  W. Las dos 

indeterminaciones intrínsecas en el análisis de componentes independientes implican que 

W es  válida  para  recuperar  las  fuentes,  aunque  sus  filas  estén  en  distinto  orden  y 

multiplicadas por  constantes  arbitrarias,  respecto  a  las  filas  de  la  matriz  inversa  a  la 

original de mezcla A. 

Formalmente,  diremos  que  la  matriz  de  separación  W  proporciona  una  solución  al 

problema  de  la  separación  ciega  de  señales  que  preserva  la  forma  de  las  señales 

originales (aunque probablemente no el orden, ni sus magnitudes) si:

W × A=Λ× P  (69)

donde Λ es una matriz diagonal no singular y P es una matriz de permutación (matriz con 

un único 1 por fila y columna).

Podemos definir una relación “~” denominada “relación de preservación de la forma de 

onda” entre dos matrices para el caso en que se cumple la expresión 69, es decir W × A . 

Se puede demostrar que dicha relación es una relación de equivalencia  [112]. En estos 
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términos, el objetivo de la separación ciega de señales en el caso de mezclas lineales 

instantáneas es el de encontrar la clase de equivalencia de la cual (A,s) forma parte.

IV.3.2 Modelo de mezcla lineal convolutivo

En  el  modelo  de  mezcla  convolutivo,  llamada  también  mezcla  con  memoria  o  con 

retardos, se supone que el valor de las observaciones (xi(t)) en un instante dado es una 

función de los valores de las fuentes originales (si(t)) en ese mismo instante de tiempo y 

de valores de las fuentes en instantes de tiempo anteriores  [113]. Matemáticamente, se 

podría representar este modelo en el caso general (lineal y no lineal) mediante una serie 

de funciones como sigue:

x t =F s t  , s t − 1 , s t −2 , ... , st − n  (70)

Esta  ecuación  trata  de  modelar  fenómenos  reales  como  ecos  en  comunicaciones  y 

reverberaciones de las señales. Hay modelos de mezcla convolutiva [113] que consideran 

que el medio de propagación actúa como un filtro con p entradas (las fuentes) y q salidas 

(las  señales  detectadas  por  los  sensores).  Usualmente  se  admite  que  este  filtrado, 

introducido por el  medio y los sensores, es lineal  y estacionario.  De esta manera las 

señales captadas pueden expresarse de la forma:

x i t =∑
j=1

p

∫aij t −τ  ⋅ s j τ dτni t ∀ i=1,... ,q  (71)

donde aij(t) representa la respuesta a un impulso de un filtro que modela la propagación 

entre la fuente i y el sensor j. El término  ni(t) corresponde a un posible ruido aditivo, que 

no siempre tiene por qué estar presente.

En el dominio de la frecuencia, v, la ecuación 71 puede escribirse como:

x iν =∑
j=1

p

Aij ν ⋅ s jνni ν;∀ i=1,... , q  (72)

donde la matriz  A(v), de dimensión p x q, contiene todas las funciones de transferencia 
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entre las  p fuentes y los  q sensores. De esta manera, el problema pasaría a ser lineal, 

pero en el dominio de la frecuencia.

Los algoritmos de separación ciega de fuentes que se basan en el modelo de mezcla 

convolutiva tratan de explotar principalmente la llamada diversidad espacial  que es el  

fenómeno que se produce por el hecho de la separación física de los distintos sensores, 

lo que hace que cada uno de ellos capte, en cada instante de tiempo, distintas mezclas de 

las fuentes. 

Por  otra  parte,  los  modelos  convolutivos  se  proponen  con  objeto  de  aprovechar  la 

diversidad  espectral,  aunque el  enfoque fundamental  de  la  separación  de fuentes  es 

esencialmente espacial y busca la estructura a través de los sensores, no a lo largo del 

tiempo.

IV.3.3 Modelos con distinto número de mezclas y fuentes

En aplicaciones reales, el número de fuentes puede ser desconocido e incluso variable en 

el  tiempo.  No  obstante,  la  mayoría  de  los  algoritmos  de  separación  de  señales  son 

particularmente  eficientes  si  el  número de sensores es  igual  al  número de fuentes  y 

parten, de hecho, de esta hipótesis. Si denominamos como p al número de fuentes y q al 

número de observaciones o de sensores, en caso de que no se verifique la igualdad p = 

q hay dos posibilidades:

1. Más observaciones que fuentes  (q > p):  En este  caso puede usarse una etapa 

previa de blanqueo (Sección IV.2.6) que transformará las q observaciones en las p 

señales incorreladas con mejor relación señal/ruido. Esta reducción dimensional se 

puede realizar con un Análisis de Componentes Principales (PCA) (Sección IV.2.13).  

Primero  se  estima  la  matriz  de  covarianza  de  las  observaciones  y  después  se 

calculan sus valores propios. Las p señales proyectadas sobre los vectores propios 

correspondientes a los  p valores propios mayores resultan ser las más adecuadas 

(las q - p señales resultantes pueden considerarse ruido).

2. Menos  observaciones  que  fuentes  (q  <  p):  Esta  situación  se  suele  denominar 

separación ciega de señales sobrecompleta (overcomplete blind source separation). 
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El  problema  resulta,  en  principio,  irresoluble  ya  que  las  q observaciones  no 

contienen información suficiente para separar exactamente las p fuentes. Se podría 

hacer un símil matemático de intentar resolver un sistema de ecuaciones con más 

incógnitas que ecuaciones. Se pueden estimar las p señales más potentes, pero con 

una distorsión provocada por las otras p - q señales. Se ha estudiado teóricamente 

este  problema  consiguiendo  separar  las  p fuentes  en  q grupos  distintos  y  se 

obtuvieron las fuentes  casi  puras  o combinaciones lineales  de ellas.  Se pueden 

encontrar  algunos  resultados  experimentales  con  el  algoritmo  PCA-no  lineal. 

Asimismo,  según  recientes  investigaciones  con  métodos  geométricos  pueden 

detectarse las p componentes independientes [114].

IV.3.4 Mezclas no estacionarias 

Usualmente, hemos supuesto que los elementos aij de la matriz de mezcla son constantes 

en el  tiempo, lo que da lugar a las denominadas mezclas estacionarias. No obstante, 

puede ocurrir  que las características del  medio material  donde se  produce la  mezcla 

varíen con el tiempo, o bien que la distribución de los sensores donde se captan las 

observaciones también varíe. Para modelar uno u otro fenómeno, los elementos de la 

matriz de mezcla A, han de cambiar en el tiempo (A = A(t)). También puede ocurrir que 

las  fuentes  cambien,  por  ejemplo  su  densidad  de  probabilidad.  Todos  estos  factores 

complican el problema de la separación ciega de señales. Por este motivo, es importante 

en la  práctica  que los  algoritmos de separación  puedan adaptarse  a  cambios  de los 

coeficientes de la mezcla, e incluso de la distribución estadística de las fuentes.

Dadas las peculiaridades de las redes neuronales artificiales  [114,115], la utilización de 

éstas  para  implementar  sistemas  no  estacionarios  de  separación  de  fuentes  puede 

resultar  muy  eficiente.  En  efecto,  es  posible  conseguir  que  los  elementos  de  matriz 

estimada se auto-adapten en el tiempo a los cambios de la matriz de mezcla, aplicando 

constantemente la regla de aprendizaje y seleccionando adecuadamente el parámetro de 

ganancia  de  aprendizaje  en  el  tiempo.  Algunos  autores  [116,117] proponen  una  red 

neuronal  que  considera  la  no  estacionalidad  de las  fuentes.  Cichocki  et  al.  [118,119] 

proponen  un  algoritmo  auto-adaptativo  para  entornos  no  estacionarios,  basado  en  la 

adecuada modificación de la ganancia de aprendizaje a lo largo del tiempo.
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IV.3.5 Otros modelos de mezcla lineales

Presencia de ruido

El  ruido suele considerarse,  dentro del  problema de separación de fuentes,  bajo tres 

perspectivas distintas:

1. El ruido incide en el medio como una señal más. En este caso, los algoritmos que se 

proponen  consideran  al  ruido  como  una  de  las  p  señales  y  lo  representan 

correctamente como si se tratara de una fuente cualquiera, realizando la separación, 

si es posible.

2. Las señales originales están afectadas por ruido. En esta situación, los algoritmos de 

separación actúan transparentemente  con respecto al  ruido,  sin  incrementarlo  ni 

reducirlo, recuperándose las señales con la misma relación señal-ruido original.

3. El  ruido  corrompe  las  señales  ya  mezcladas  en  el  interior  del  medio  o  de  los 

sensores. Este es un caso en el que el ruido debe ser tenido en cuenta por las  

técnicas de separación para reducirlo y, si es posible, eliminarlo. Para modelar este 

caso, se suele considerar que el ruido es aditivo y acotado [103,120].

La  mayoría  de  los  autores  consideran  el  ruido  como  una  fuente  desconocida  más, 

denotándolo a veces por  n(t). En cualquier caso se observa que la presencia de ruido 

empeora notablemente las prestaciones de los algoritmos de separación, complicándolos 

a su vez.  Lo ideal  sería disponer  de un modelo de separación ciega de fuentes que 

permitiese eliminar totalmente el ruido en las observaciones. J.F. Cardoso  [121] afirma 

que es una cuestión abierta determinar los dominios de aplicación donde realmente es de 

interés considerar modelos de ruido. Es usual modelar el ruido, n(t), mediante [122]:

1. Una señal aleatoria con densidad de probabilidad uniforme. Este ruido se denomina 

ruido aleatorio uniforme o ruido subgaussiano.

2. Una  señal  con  densidad  de  probabilidad  normal  o  gaussiana.  Este  ruido  se 

denomina ruido aleatorio gaussiano.

3. Una señal con densidad de probabilidad laplaciana. Este ruido se denomina ruido 
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aleatorio supergaussiano.

Conocimiento de las fuentes

Cualquier información sobre las fuentes puede dar lugar a simplificaciones en el algoritmo 

de separación o a mejorar notablemente los resultados. En este caso, ya no se podría 

hablar de separación ciega de fuentes de manera estricta, puesto que disponemos de un 

conocimiento concreto sobre algún aspecto de las fuentes. En cuanto a la información 

que se puede tener sobre las fuentes esta puede ser:

1. Conocimiento sobre las distribuciones de probabilidad de las fuentes [123,124]

2. Conocimiento sobre la naturaleza discreta de los datos (binarios o multivaluados), en 

cuyo caso se pueden utilizar algoritmos muy eficientes [125,126].

3. En general saber también que las fuentes estén acotadas (hipótesis comúnmente 

aplicada, ya que responde a la realidad) y conocer los rangos máximo y mínimo 

entre los cuales pueden estar limitadas en amplitud [127].

IV.4 Aplicaciones de la separación ciega de señales biomédicas

En relación con las señales biomédicas, el análisis de componentes independientes es 

empleado con mucha frecuencia. Existen aplicaciones conocidas en el procesamiento de 

imágenes médicas, como la tomografía y la resonancia magnética nuclear entre otras; 

también  es  posible  encontrar  muchas  referencias  a  su  aplicación  en 

electroencefalogramas (EEG) y electrocardiogramas (ECG).

Para los médicos e investigadores en esta área es de gran beneficio si fuese posible al 

automatización del análisis de señales biomédicas con el objetivo de separar y aislar el  

conjunto  de  mediciones  biomédicas  en  las  fuentes  que  realmente  las  componen, 

obteniendo información del número y la distribución espacial a lo largo del tiempo de cada 

una de estas fuentes, así como de los cambios que ocurren en su morfología [128]. 
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IV.4.1 Aplicación  del  análisis  de  componentes  independientes  en  el 

procesamiento de electrocardiogramas (ECG).

Es posible ilustrar algunos de los aspectos fundamentales de la aplicación de ICA a las  

señales  biomédicas  por  medio  del  análisis  de  las  señales  del  corazón.  Las  señales 

captadas en la piel del abdomen y el pecho, que provienen de los latidos del corazón, son 

utilizadas por los médicos con el objetivo de diagnosticar las enfermedades asociadas al  

mismo.

Las diferentes partes del corazón, como las aurículas y los ventrículos producen patrones 

espaciales y temporales de la actividad eléctrica en la superficie del cuerpo. Comúnmente 

los datos se toman de diferentes lugares, cada uno de los cuales constituye una mezcla 

de las componentes cardíacas.  

Los ECG satisfacen algunas de las condiciones necesarias para la aplicación de ICA 

[129]:

1. Las  señales  de  las  diferentes  fuentes  están  mezcladas  en  cada  uno  de  los 

electrodos.

2. Las demoras de tiempo entre las señales son despreciables.

3. Hay menos fuentes que mezclas.

4. Las fuentes tienen distribuciones no gaussianas.

Sin embargo, los movimientos del corazón durante los latidos violan la suposición de la  

estacionalidad espacial  de las fuentes para aplicar ICA. Esto puede conducir a que la 

actividad de una de las cámaras del corazón pueda ser tomada como varias fuentes [129]

Un ejemplo de la utilización de ICA en ECG es la separación de los latidos del feto y de la 

madre [129,130]. Los canales 1 al 5 de un registro electrocardiográfico fueron tomados de 

la región abdominal de la madre, mientras que del 6 al 8 se corresponden con el pecho. 

En los canales abdominales los latidos del feto son apenas visibles, y son completamente 

imposibles de distinguir en la región del pecho. Estos canales se tomaron como mezclas 

independientes de distintas fuentes del ECG.
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 En la Figura 20 se observan tanto las 8 mezclas correspondientes a los canales de ECG, 

como las estimaciones de fuentes independientes obtenidas luego de la aplicación de 

ICA.

Es posible percatarse de que las estimaciones 1 a la 4 se corresponden con los latidos de 

la madre, mientras que en las estimaciones 6 y 8 están presentes los latidos de mayor 

frecuencia del feto. Debido a la relación señal-ruido tan deteriorada para los latidos del  

feto  en  las  señales  originales,  la  aplicación  de  el  promediado,  que  es  la  técnica  de 

elección en el procesamiento tradicional de estas señales no es capaz de separar la señal 

del feto del resto de las señales y artefactos presentes.

La  capacidad  de  ICA de  separar  señales  vitales  de  pequeño  valor  de  las  señales 

cardíacas  dominantes  hacen  de  esta  técnica  una  prometedora  herramienta  en  el 

diagnóstico de enfermedades cardíacas [129].

Rieta et al. Utilizan ICA en el estudio de episodios de fibrilación auricular  [131], por su 

parte  Yu  et  al.  Realizan  la  clasificación  de  ECG  por  medio  de  la  extracción  de 

características relevantes empleando ICA [132] y Guilhon et al. Por su parte realizan la 

compresión de señales de ECG por medio de su procesamiento con ICA.  Castell et al. 

Realizan  una  revisión  acerca  de  esta  temática,  mostrando  la  utilidad  de  ICA en  la 

extracción de los latidos fetales, el análisis de la fibrilación auricular, la extracción de ruido 

y la eliminación de los artefactos debidos a la implantación de marcapasos [133].
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IV.4.2 Aplicación  del  análisis  de  componentes  independientes  en  el 

procesamiento de electroencefalogramas (EEG).

Este es uno de los campos en los que más se ha utilizado el análisis de componentes 

independientes, encontrando cientos de referencias a estudios de EEG procesados con 

alguna implementación de ICA.

Particular  interés  tiene  lo  relacionado  con  los  potenciales  relacionados  con  eventos 

(ERP), que constituyen respuestas estereotipadas a estímulos. Estos estímulos pueden 

ser visuales, como en el caso de los estudios de sacádicos, auditivos o de otro tipo. 

Existen 4 características de las series temporales de señales de EEG en estudios de ERP 

que hacen apropiado el uso de ICA:

1. Las proyecciones espaciales de las componentes son fijas a lo largo del tiempo.

2. Los tiempos de conducción de las señales son iguales, y la suma de las corrientes  

en los electrodos es lineal. Ambas son suposiciones razonables para las corrientes 

que circulan por el cráneo [134]. 

3. Las  activaciones  de  las  diferentes  fuentes  en  los  datos  de  entrada  son 

independientes en el tiempo unas de otras.

4. Las  distribuciones  estadísticas  de  los  valores  en  las  activaciones  de  las 

componentes son no gaussianas.

Las  fuentes  en  los  procesos  de  ERP,  que  reflejan  el  procesamiento  de  información 

relacionada  con  eventos,  se  asume  generalmente  como  la  suma  de  la  actividad  de 

generadores espacialmente estacionarios. Los resultados obtenidos [129] sugieren que la 

mayoría de las oscilaciones en el EEG, son modeladas mejor como compuestas de islas 

temporalmente independientes de actividad cortical coherente.

El  análisis  utilizando  ICA  también  presupone  que  las  fuentes  también  deben  ser 

temporalmente independientes. La independencia de las fuentes en el EEG puede ser 

propiciada por medio de la variación sistemática del estímulo y las condiciones en que 

este es aplicado. Afortunadamente esto coincide mayoritariamente con los requisitos de 

diseño experimental en los estudios de ERP.
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Con  respecto  a  la  distribución  que  siguen  las  fuentes,  las  mezclas  que  aparecen 

distribuidas normalmente en realidad pueden ser la suma de fuentes que en sí mismas no 

son gaussianas. En teoría varios procesos gaussianos no pueden ser separados por ICA. 

La  suposición  de  fuentes  con  distribuciones  super-gaussianas  es  compatible  con  la 

suposición fisiológicamente plausible de que un  ERP estará compuesto de una o más 

series solapadas de activaciones relativamente cortas dentro de áreas espacialmente fijas 

que realizan etapas separables del procesamiento de la información. 

En la práctica componentes sub-gaussianas aparecen raramente en los estudios de ERP 

o en los registros de EEG espontáneos. Probablemente la estadística super-gaussiana de 

la  actividad  del  EEG  sea  compatible  con  la  máxima  flexibilidad  del  cerebro  en  el 

procesamiento de la información [129].

IV.5 Aplicación  del  análisis  de  componentes  independientes  a  los  

movimientos oculares sacádicos.

Dentro  del  campo  de  la  neurofisiología  no  hemos  encontrado  muchas  referencias  al 

empleo de ICA en el procesamiento de los movimientos oculares, a diferencia de otros 

tipos  de  estudios  como  pueden  ser  el  EEG  espontáneo  y  los  ERP,  en  los  que  se 

encuentran centenares de trabajos de investigación realizados.

Con  mayor  frecuencia  se  han  realizado  trabajos  que  emplean  ICA para  separar  los 

artefactos provocados por los movimientos oculares en estudios de EEG, que pueden 

tener amplitudes muy grandes en comparación con el resto de las fuentes presentes en 

los canales de EEG [135–139]. 

Fundamentalmente  se  han  encontrado  los  trabajos  realizados  en  el  estudio  de  los 

movimientos sacádicos de vergencia realizados por Semmlow en colaboración con otros 

autores  [68,69,140–143].  Además  de  ser  pionero  en  esta  área,  desarrollando  una 

metodología para la aplicación de ICA a este tipo de movimientos oculares, este grupo de 

trabajo realizó la comprobación de la validez de su enfoque, por medio de la simulación.

En los trabajos citados se realiza la separación de las componentes pulso y escalón. Este  

modelo del sistema sacádico compuesto por el par de componentes pulso y escalón, fue 

explicado en el Capítulo I, a partir de los trabajos realizados anteriormente acerca de los 
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mecanismos de generación de sácadas [14–16]. 

Las sácadas de vergencia fueron simuladas realizando la suma de las componentes pulso 

y escalón generadas utilizando un modelo implementado por ellos. Ellos definieron un 

grupo  de  7  parámetros  que  describen  al  pulso  y  al  escalón,  realizando  la  variación 

aleatoria de estos valores, con el objetivo de generar el conjunto de sácadas necesarias.

Luego de aplicar ICA, determinaron la correspondencia entre las componentes obtenidas 

y las utilizadas en la generación de las sácadas, comprobando que los resultados se 

correspondían, por lo que se puede afirmar que ICA es capaz de realizar la extracción de 

estas dos componentes a partir de un conjunto de sácadas [142].

Lin  et  al.  por  su  parte  se  basan  en  los  trabajos  de  Semmlow  para  realizar  la 

descomposición de señales sacádicas empleando ICA [144], también es de señalar en 

este sentido el estudio de Chen et al. para movimientos sacádicos [145]. 

En todos los casos se realizan secuencias de seguimiento de un estímulo, que conforma 

sácadas  o  movimientos  sacádicos  de  vergencia.  Luego  cada  sácada  es  aislada  y 

considerada  como  una  fuente  independiente,  para  la  aplicación  del  análisis  de 

componentes  independientes,  que  realiza  la  extracción  de  las  componentes  pulsos  y 

escalón presentes en la programación de los movimientos sacádicos.

Esta aplicación de ICA se corresponde con el  caso de tener más observaciones que 

fuentes, teniendo en cuenta que cada una de las sácadas empleadas se corresponde con 

una observación, y la evidencia médica anterior establece la existencia de solamente 2 

componentes neuronales subyacentes en la generación de las sácadas.
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V Programa de procesamiento de los registros oculares sacádicos.

Se elaboró  un programa escrito  en  el  lenguaje  Matlab,  con el  objetivo  de realizar  el 

procesamiento de los registros electro-oculográficos, desde la adquisición de los datos de 

los ficheros ASCII de cada uno, hasta la determinación de los puntos significativos y el 

cálculo de los parámetros fundamentales asociados a las sácadas.

Este proceso sirve de pre-procesamiento para la aplicación del análisis de componentes 

independientes a los movimientos oculares sacádicos. Por otro lado, debe señalarse que 

este programa es el que se ha utilizado durante unos dos años en el procesamiento de 

los estudios y ensayos clínicos realizados en el Centro de Investigación y Restauración de 

las Ataxias Hereditarias de Holguín. Actualmente se emplea en dicho centro una versión 

en C++, realizada por estudiantes de la Universidad de Holguín, bajo la dirección del autor 

de este trabajo.

A continuación se explican las funcionalidades presentes en este programa y los métodos 

empleados en su determinación.

V.1 Protocolo de realización de las pruebas

Se realizaron utilizando un electronistagmógrafo, con una frecuencia de muestreo de 200 

Hz  y  un  filtro  pasa  alto  a  100  Hz.  Los  electrodos  se  colocaron  en  las  regiones 

bitemporales para los movimientos horizontales, con un registro vertical para detectar los 

artefactos de parpadeos. Para este fin se colocó un par de electrodos de superficie en la 

piel, previa limpieza con pasta abrasiva a nivel del margen temporal de la órbita y otro par 

arriba y abajo del ojo derecho, cuidando la orientación ortogonal de los ejes de medición 

para evitar artefactos.

El análisis se concentró en los movimientos sacádicos horizontales, ya que los sacádicos 

verticales en EOG no se pueden determinar con suficiente precisión debido a artefactos 

de parpadeo. Los movimientos sacádicos se provocaron con un estimulador en forma de 

televisor  (80  cm  diagonal  de  pantalla,  saltos  de  mirada  a  ángulos  diferentes 

predeterminados, que son ofrecidos de manera aleatoria). Los datos registrados fueron 

digitalizados y analizados posteriormente. Con un algoritmo de detección se identificaron 
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los movimientos sacádicos y se determinó la velocidad máxima de manera automatizada. 

Antes del análisis se hizo la preparación usual (limpiar la piel en los puntos donde se 

colocaron  los  electrodos,  posteriormente  ya  con  electrodos  colocados  se  mantuvo  al 

sujeto durante 15 minutos en la habitación en semipenumbras para lograr la adaptación 

del  individuo al  ambiente) y un paradigma para normalizar los ángulos, con saltos de 

mirada por 30o de la posición primaria. Después del análisis se repitió la normalización.

Luego  de  la  calibración  inicial  se  provocaron  movimientos  sacádicos  centrifugales  y 

centripetales con una amplitud de 10o, 20o, 30o y 60o en ambas direcciones horizontales, 

empezando de manera centrifugal desde la posición primaria. Para evitar movimientos 

sacádicos anticipatorios, los intervalos entre dos movimientos sacádicos también fueron 

aleatorios (1500 a 3000 ms). De cada amplitud y de cada dirección se registraron por lo 

menos 24 saltos. 

Consideraciones éticas.

Se contó con el consentimiento oral y escrito de los casos que resultaron seleccionados, 

para lo cual se confeccionó una planilla.  Se mantuvo la confidencialidad de los datos 

recogidos en las entrevistas y dicha información obtenida sólo ha sido y será utilizada con 

fines investigativos. 

V.2 Características del equipo de medición

Electronistagmógrafo  (Otoscreen  AC  electronystagmograph.  Jaeger-Toennies,  D-97204  

Höchberg, Germany), con las siguientes características:

Cantidad de canales: 2

Ancho de banda (Filtrado analógico del equipo): 0.02 a 70 Hz.

Resolución del convertidor analógico digital: 17 bits.

Frecuencia de muestreo: 200 s-1.

Estímulo empleado: Círculo de color blanco.

Dimensión angular del estímulo: 0.7º.

104



La información de la resolución del convertidor analógico digital no es suministrada por el 

fabricante,  fue  necesario  escribir  un  pequeño  programa  en  Matlab  que  realizó  la 

búsqueda, en los ficheros de pacientes disponibles, del valor máximo positivo (Vmx) y el 

mínimo negativo (Vmn), así como la diferencia mínima encontrada entre dos valores de la 

señal (Dmn), para determinar la cantidad de valores posibles (Cn) en el rango de medición 

del equipo:

Vmx = 6875 µV ; Vmn = -6875 µV; Dmn = 0.0525 µV;

Cn=
V mx−V mn

Dmn

Cn=
68756875

0.0525
Cn=261905

 

La potencia de 2 más cercana por encima de este valor es 18, por lo que razonablemente 

se puede estimar que la resolución del convertidor es de al menos 17 bits.

V.3 Lectura del fichero de datos

V.3.1 Estructura de los ficheros datos del OtoScreen.

La primera tarea fue la determinación de la estructura de los ficheros de datos de las 

pruebas realizadas por  el  equipo,  para poder  realizar  su  procesamiento,  ya  que esta 

información no es entregada por el fabricante, se trata de ficheros en codificación ASCII, 

lo cual facilitó dicho trabajo, obteniéndose, como resultado:

La información está organizada en líneas, que terminan con Tab (09H) y CR (0DH).

El separador empleado entre términos de una misma línea es el Tab (09H).

El fichero comienza con un encabezamiento con los siguientes campos, los tres signos de 

interrogación (???) significan campos sin identificar su significado:

PatId: Código de identificación del paciente.
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Method: Tipo de examen realizado.

Program: Identificación de la serie de pruebas.

Posteriormente hay un encabezamiento para cada una de las pruebas realizadas:

Sequenz: Tipo de prueba realizada, para el caso de las pruebas sacádicas las opciones 

son:

Calibration hor: Prueba de calibración horizontal.

Saccade Test: Pruebas sacádicas a diferentes ángulos.

Add : Para las pruebas sacádicas es la amplitud de la prueba en grados.

Stimulator: Tipo de estimulación empleada.

OKN target: Tipo de objetivo a utilizar.

OKN target size: Tamaño del objetivo a emplear, expresado en grados.

OKN type: Tipo de movimiento del estímulo.

OKN direction: Dirección de  movimiento del estímulo.

OKN angle: Amplitud del movimiento del estímulo en grados.

OKN angle_C:  ???

Channel: Canal al que corresponde la data.

Sensitivity: Sensibilidad del canal.

High-cut: Frecuencia de corte superior.

Low-cut: Frecuencia de corte inferior.

Input: ???

Offset:  ???

Rectifier:  ???

Cada prueba puede contener más de un bloque de datos, cada uno de los cuales tiene el  

encabezamiento siguiente:
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C1 ???

C2 ???

C3 ???

C4 ???

C5 ???

C6 ???

Zeit: Tiempo de duración del bloque de datos.

Points: Cantidad de puntos del bloque de datos.

Luego están los datos de ese bloque, organizados en líneas con tres campos, el número 

de orden, el valor de voltaje del punto y la unidad de medida, tal como se muestra:

0 8.497300 μV

1 3.147148 μV

2 -1.835836 μV

. . .

1023 400.579495 μV

V.3.2 Secuencia de lectura del fichero de datos.

1. Cargar el encabezamiento del fichero.

2. Buscar encabezamientos de pruebas hasta llegar al fin de fichero.

3. Si  encuentra  un  encabezamiento,  determina  si  corresponde  a  alguno  de  los 

siguientes casos:

• Calibración horizontal

• Sácada 10º.

• Sácada 20º.
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• Sácada 30º.

• Sácada 60º.

• Réplica de la calibración horizontal.

En cada caso se procede a cargar la data de esa prueba almacenando los valores de 

voltaje leídos y los valores de tiempo calculados para cada punto.

Todas las pruebas incluyen luego de la data de la medición, la data del estímulo, con la  

misma estructura y la misma cantidad de puntos de medición, con una correspondencia 

uno a uno, entre ambas datas.

Algunas  pruebas  tienen  también  la  data  correspondiente  al  canal  de  movimientos 

oculares verticales, la cual es cargada y visualizada en las opciones gráficas, aunque no 

se realiza ningún procesamiento con ella.

1. Cargar la data de la prueba correspondiente, para ello se lee un bloque de datos y al 

final de este se determina si le sigue un bloque de datos de esta misma data, una 

nueva data u otra prueba, por lo que la prueba actual ha concluido. 

2. Cálculo de los tiempos de cada punto, a partir de la duración y la cantidad de puntos  

de cada bloque.

V.4 Filtrado de la señal

La revisión realizada permitió elegir como filtro adecuado para la señal de movimientos 

sacádicos el de medianas. Dos ventajas muy importantes de este filtro son su capacidad 

de preservar bordes abruptos de la señal, a diferencia de los filtros lineales que tienden a 

suavizarlos, y su eficiencia en el suavizado de ruido impulsivo.

Ya que el filtro de mediana preserva la forma de la señal y no causa desplazamientos de 

fase,  la  amplitud,  latencia  y  duración  de  las  sácadas  no  son  afectadas  de  manera 

significativa por el este filtrado.

Para  esto  se  empleó la  función  medfilt1,  que viene implementada en Matlab  para  el 

filtrado  de  vectores  de  una  sola  dimensión.  En  realidad  este  filtro  se  utiliza 

fundamentalmente para la visualización de los registros y en los casos que sea necesaria 
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la eliminación de aberraciones de la señal de duración limitada, como los parpadeos y 

ruidos de carácter impulsivo, preservando la forma de la señal. Esto es importante para el  

cálculo de parámetros directamente dependientes del valor de la señal, como la amplitud 

de las sácadas, que no debe ser alterada por alguna clase de interferencia impulsiva.

Para la visualización se utiliza un paso de 50 ms, que fue determinado por observación 

visual de los registros al aplicar este filtro. Este mismo filtro se utiliza para el cálculo de la 

amplitud de las sácadas.

Para el cálculo de los parámetros de temporización como la latencia y la duración de las 

sácadas, estos se calculan utilizando la ubicación temporal de los puntos de comienzo y 

fin de sácada, para los cuales se emplea un ajuste por polinomios que no necesitan del 

filtrado previo de la señal, preservando al máximo las temporizaciones de estos puntos.

En los casos que se emplee este filtro en otros momentos de este trabajo se explica la 

manera en que se utiliza en la sección correspondiente.

V.5 Determinación de los puntos significativos de cada sácada.

A partir  de la data leída para cada prueba,  consistente en un conjunto de duplas de 

tiempo y voltaje correspondientes a cada punto de medición se realiza el procesamiento 

para la  determinación de los puntos de comienzo y fin  de cada sácada,  siguiendo la 

secuencia siguiente:

1. Encontrar los puntos de transición del estímulo.

2. Buscar los puntos medios de cada sácada.

3. Determinar los puntos de comienzo y fin de cada sácada.

Encontrar los puntos de transición del estímulo.

La señal del estímulo para las pruebas sacádicas es una data generada por el equipo de 

medición, por lo que carece de ruido y solamente tiene tres valores diferentes posibles:

El estímulo está a la izquierda, se corresponde con un valor negativo extremo, de acuerdo 

al ángulo de la prueba.
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El estímulo está en el centro, se corresponde con 0 μV, solamente ocurre al comienzo o al 

final de la data.

El estímulo está a la derecha, se corresponde con un valor positivo extremo, de acuerdo 

al ángulo de la prueba.

Por lo que es muy sencillo encontrar las transiciones, solamente hay que comparar cada 

valor con el valor siguiente, en el momento que exista un cambio del valor, habrá ocurrido 

una transición.

Buscar los puntos medios de cada sácada.

Este método se basa en la suposición de que debe haber una diferencia apreciable entre 

el valor medio de las fijaciones a la izquierda y las fijaciones a la derecha, para ello se 

realiza la siguiente secuencia de acciones:

1. Cálculo  del  valor  promedio  de una fijación,  considerando que esta  comienza un 

tiempo  después  de  ocurrida  la  transición  del  estímulo  y  termina  en  la  próxima 

transición del estímulo, este tiempo inicial de exclusión está determinado por una 

variable configurable.

2. Calcular el valor promedio de dos fijaciones consecutivas.

3. Buscar a partir de la transición del estímulo y un tiempo de exclusión la ocurrencia  

de un punto que se considerará como el punto central de una sácada.

4. Repetir  el  cálculo  considerando  que  las  fijaciones  comienzan  y  terminan  en  los 

puntos medios determinados en el paso 3.

5. Tomar estos nuevos puntos medios como los puntos centrales de la ocurrencia de 

las sácadas.

En la Figura 21 se observa a la izquierda la señal medida a un sujeto sano mientras que a 

la derecha se muestra la correspondiente a uno con afectación severa de ataxia,  los 

puntos medios están marcados con cruces.

110



Determinación de los puntos de comienzo y fin de cada sácada.

Tomando como puntos centrales de cada sácada los puntos medios calculados en el paso 

anterior, se buscan los puntos de comienzo y fin de sácada, para esto se realiza el ajuste 

del  tramo correspondiente  a  una  sácada a  un polinomio,  de  acuerdo a  la  secuencia 

siguiente:

1. Se definen los tiempos de inicio y fin de ajuste de la sácada, de acuerdo a un tiempo  

máximo de duración de una sácada predefinido y configurable.

T Inicio=T PuntoMedio−
T MaxSac

2

T Final=T PuntoMedio
T MaxSac

2

 (73)

2. Se realiza un ajuste a un polinomio de orden 9 de los puntos comprendidos en este 

intervalo, obteniéndose como resultado los coeficientes de una ecuación del tipo:

y=ax 9
bx8

cx7
dx 6

ex5
 fx4

gx3
hx2

ix j  (74)

Por lo que la primera derivada se expresará como:
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y=9ax8
8bx7

7cx6
6dx5

5ex4
4fx3

3gx3
2hxi  (75)

3. Se recorre la primera derivada de dicho polinomio, partiendo del punto medio, hacia 

la izquierda y la derecha para buscar los puntos potenciales de inicio y fin de la 

sácada, buscando en ambos sentidos los puntos en que su valor (correspondiente a 

la velocidad) caiga por debajo de un umbral predeterminado. En este paso debe 

obtenerse una ventana que incluya a la sácada y puntos residuales a ambos lados 

de la misma.

El ajuste a este polinomio tiende a suavizar la curva, lo cual hace que por lo general los 

puntos  de  inicio  queden  antes  del  comienzo  real  de  la  sácada  y  los  puntos  finales 

después de la terminación real de esta. 

4. Los puntos potenciales de comienzo y fin de sácada se toman para definir un nuevo 

intervalo de ajuste de la curva de la sácada, el cual se hace en dos partes, se realiza 

un ajuste a un polinomio de orden 9 desde el punto medio hacia el comienzo de la  

sácada y otro desde el punto medio hasta el final de la sácada.

5. Se recorre la primera derivada de cada uno de estos polinomios ,  partiendo del 

punto medio, en un caso hacia la izquierda y en el otro a la derecha para buscar los 

puntos en que su valor (correspondiente a la velocidad) caiga por debajo de un  

umbral predeterminado, los cuales serán entonces los puntos de comienzo y fin de 

las sácadas.

Este ajuste en dos partes de la sácada ha demostrado ser muy exacto en la práctica, 
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tanto para pacientes sanos como enfermos, lo cual es especialmente importante para el 

cálculo  de  las  latencias  de  las  sácadas,  pues  dadas  las  frecuencias  de  muestreo 

empleadas puede que la latencia de una sácada y su duración, representen unos pocos 

puntos de la data.

En la Figura 22 se muestran los resultados para una sácada de un sujeto sano y otro con 

afección severa de la enfermedad, en ambos casos se aprecia visualmente la bondad de 

dicho ajuste.

V.6 Procesamiento de los puntos significativos de sácada.

Edición de los puntos significativos.

Se desarrolló una interfaz gráfica que por medio del ratón permite la edición manual  de 

los puntos de inicio y fin de sácada determinados manualmente por el programa.

Se permite  realizar  zoom independiente  en los  ejes  coordenados,  mover  la  gráfica  y 

realizar operaciones con los puntos de inicio y fin de sácada tales como eliminar, crear o 

mover. Además se distinguen las sácadas válidas por medio de su color, siendo suficiente 

que uno de sus puntos no sea válido o no exista para marcarla como error.

Cálculo de los parámetros de la prueba.

Los parámetros que se calculan para cada sácada son:

1. Amplitud.

2. Velocidad máxima sacádica.

3. Latencia

4. Desviación

Amplitud: Valor absoluto de la diferencia de voltaje entre el punto final y el punto inicial de 

cada sácada, el cual se multiplica por el coeficiente que relaciona dicho voltaje con el 

ángulo de desviación ocular.

Velocidad máxima sacádica: El procedimiento de cálculo de este parámetro se detalla en 
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el epígrafe siguiente.

Latencia: Diferencia de tiempo entre la transición del estímulo y el punto de inicio de la  

sácada correspondiente.

Desviación:  Razón  entre  el  exceso  o  defecto  de  la  amplitud  de  una  sácada  y  dicha 

amplitud expresada en porciento.

 Además del cálculo de estos parámetros para cada una de las sácadas, también se 

determinan  para  cada  prueba  un  grupo  de  estadígrafos  que  describen  su 

comportamiento, de acuerdo a las necesidades expresadas por el equipo médico, como 

son la media, mediana, máximo, mínimo y desviación estándar.

Cálculo de la velocidad máxima sacádica.

A partir de la revisión realizada, se constató que el cálculo de este parámetro es crítico, 

teniendo en cuenta la frecuencia de muestreo empleada en los registros realizados con el 

equipamiento  existente,  que  solamente  permite  200  muestras  por  segundo  como 

frecuencia máxima.

Se utilizó el criterio de Inchingolo y Spanio  [34], que establecen que una frecuencia de 

muestreo  de  200  Hz,  es  adecuada  en  el  procesamiento  de  señales  de  movimientos 

oculares sacádicos de amplitud mayor que 5° y sugieren el uso del método de diferencia 

central.

Nosotros  hemos  utilizado,  de  acuerdo  a  los  resultados  expuestos  por  estos 

investigadores, este método de diferencia central para el cálculo de la velocidad según la 

ecuación:

v y i= f s∑
n=1

m

an { y in−y i−n }  (76)

Donde:

fs: frecuencia de muestreo.

an: coeficiente para cada valor de n.
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Con los valores: 

m = 4;  a1 = 0.8024; a2 = -0.2022; a3 = 0.03904; a4 = -0.003732;

Esto se corresponde con un algoritmo de diferencia central de 8 puntos, que permite un 

ancho de banda de 74 Hz en el canal de velocidad, para una frecuencia de muestreo de 

200 Hz.  Este  ancho de  banda es  el  que se  determinó  en estudios  anteriores,  como 

adecuado para calcular la velocidad máxima sacádica [56].

El perfil de velocidad es determinado para el intervalo comprendido entre los puntos de 

comienzo y fin de cada sácada, y el valor de la velocidad máxima sacádica se encuentra 

calculando el máximo de este perfil, que normalmente se encuentra en su zona central.

V.7 Interfaz de usuario del programa. 

Se utiliza una interfaz única con tres menús para la selección de las acciones a realizar,  

solamente se despliega una ventana adicional para la visualización de los resultados de la 

prueba.

Menús empleados:

• Archivo : Para el manejo de los ficheros de datos

• Prueba: Para la edición de los puntos de inicio y fin de sácada.

• Parámetros: Para la visualización de los resultados.

Menú Archivo.

• Cargar Fichero: Carga un fichero de datos.

• Cargar Puntos: Carga un fichero que contiene puntos de inicio y fin de sácadas ya 

editados anteriormente.

• Salir: Sale del programa.

Menú Prueba.

Permite la edición de los puntos de comienzo y fin de sácada, en la Figura 23 se observa 

esta interfaz, con los botones para realizar zoom en los ejes X y Y, desplazar la figura y 
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editar puntos. En rojo aparecen los tramos considerados como sácadas.

• Calibración Horizontal: Edición de los puntos de calibración horizontal.

• Sácada 10º: Edición de los puntos de la prueba de sácada a 10º.

• Sácada 20º: Edición de los puntos de la prueba de sácada a 20º.

• Sácada 30º: Edición de los puntos de la prueba de sácada a 30º.

• Sácada 60º: Edición de los puntos de la prueba de sácada a 60º.

• Recalibración Horizontal: Edición de los puntos de la recalibración horizontal.

• Salvar Puntos: Salva en un fichero los puntos ya editados.

Menú Parámetros.

Permite la visualización de los resultados, tal como se muestra en la Figura 24.

• Calibración Horizontal: Muestra los resultados de la calibración horizontal.

• Sácada 10º: Muestra los resultados de la prueba de sácada a 10º.
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Figura 23: Interfaz del menú Prueba.



• Sácada 20º: Muestra los resultados de la prueba de sácada a 20º.

• Sácada 30º: Muestra los resultados de la prueba de sácada a 30º.

• Sácada 60º: Muestra los resultados de la prueba de sácada a 60º.

• Recalibración Horizontal: Muestra  los resultados de la recalibración horizontal.

• Salvar resultados: Salva en un fichero, en formato de Microsoft Excel los resultados 

obtenidos para su procesamiento estadístico posterior. 

V.8 Validación del método de detección de puntos propuesto.

Para validar la efectividad del método empleado en la detección de los puntos de inicio y 

fin de sácada, se implementaron los algoritmos definidos por Baloh y Kumar, referidos 

anteriormente, además del algoritmo propuesto en este trabajo y se procesaron 5 sujetos 

sanos y 5 con afectaciones severas de ataxia.

Método desarrollado por Baloh.

De acuerdo a sus autores  [25], en su implementación original se realiza la conversión 

análogo-digital a una razón de 200 muestras por segundo utilizando una computadora 

PDP-11/20.  La  señal  es  calibrada  midiendo  el  voltaje  correspondiente  a  un 

desplazamiento conocido del ojo (15º de desviación angular horizontal), en la medida que 

se leen los datos son pasados por un filtro digital armónico simple de la forma:
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Figura 24: Visualización de los resultados de una prueba.



Y i=0.25∗Y i−10.5∗Y i0.25∗Y i1  (77)

La  velocidad  es  calculada  para  cada  intervalo  entre  dos  muestras  suavizadas,  las 

sácadas se identifican al establecer una velocidad y duración mínimas (usualmente 40º/s 

y 0.03 s). Para cada sácada se calculan:

1. Tiempo de comienzo y fin.

2. Amplitud.

3. Velocidad promedio.

4. Velocidad máxima

5. Tiempo de la velocidad máxima.

La secuencia es entonces visualizada con marcas que identifican el fin de cada sácada 

como se observa en la Figura 25, los artefactos tales como el parpadeo son eliminados 

(señalados  por  las  flechas)  o  bien  por  los  parámetros  de  rechazo  (por  ejemplo  la 

velocidad  mínima  y  el  tiempo  de  duración)  o  manualmente  por  el  operador  de  la 

computadora.

Método desarrollado por Kumar de la Universidad de Stanford.

Este  método está  descrito  en un reporte  de  la  Universidad de Stanford  [146],  puede 

considerarse como basado en la dispersión dado su criterio espacial de identificación y 
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Figura 25: Visualización de las sácadas en el monitor de la computadora



localmente adaptativo de acuerdo a su comportamiento temporal.

Se plantea que para suavizar la data del sistema de sensado del ojo e identificar las 

sácadas, es necesario determinar si los puntos más recientes pertenecen al comienzo de 

una sácada, son una continuación de la fijación actual o si constituyen una aberración de 

esta.  Antes  de  retornar  un  punto  de  datos  este  algoritmo  busca  en  los  puntos 

subsecuentes para tomar decisiones en este sentido, y de ser una aberración realizar su 

ajuste. 

El  algoritmo  mantiene  dos  conjuntos  de  puntos:  la  ventana  de  la  fijación  actual  y  la 

ventana de una fijación potencial. Si un punto está cerca (dentro del umbral de sácada) de 

la fijación actual, entonces se añade a la ventana de la fijación actual. La nueva fijación 

actual es calculada a partir de la media ponderada la cual favorece a los puntos más 

recientes.  

Cuando el nuevo punto de medición está disponible, si es más cercano a la fijación actual, 

entonces se añade a la fijación corriente y se desecha la fijación potencial como ruido o 

aberración. Si está más cercano a la fijación potencial, entonces se añade a la fijación 

potencial y se toma esta como la nueva fijación actual. 

El punto de fijación se calcula como la media ponderada del conjunto de puntos en la 

ventana de fijación, el peso dependerá de su posición en la ventana. Para una ventana 

con n puntos (P0,P1…. Pn-1 se utilizará entonces la siguiente ecuación:
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Figura 26: Datos captados y suavizados según el método de Kumar



P fijación=
1P02P1⋯nP n−1

12⋯n
 (78)

El  gráfico de la  Figura 26 muestra la salida del  algoritmo de suavizado, la línea azul 

muestra la data tal como es captada mientras la roja corresponde al resultado suavizado, 

basado en el algoritmo anterior.

Debe notarse que cuando ocurre una sácada, la data suavizada se retrasa un punto con 

respecto a los valores captados debido a la necesidad de esperar por el siguiente punto 

para confirmar si el punto anterior era una aberración o el comienzo de una sácada. 

Algoritmo de Kumar para la detección de las sácadas y el suavizado de las fijaciones :

punto FiltrarData(punto)

si la fijación actual está vacía añadir el punto a la fijación actual y retornar

si la fijación actual tiene puntos y la fijación potencial tiene puntos

calcular la distancia del punto a cada una de las fijaciones

si el nuevo punto está más cercano a fijación actual

si la distancia es menor que el umbral de sácada

añadir el punto a la fijación actual

limpiar la fijación potencial

retornar la nueva fijación actual

sino

limpiar la fijación potencial

añadir el punto a la fijación potencial

retornar la fijación actual

sino

si la distancia es menor que el umbral de sácada

añadir el punto a la fijación potencial
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hacer de la fijación potencial la nueva fijación actual

limpiar la fijación potencial

sino

salvar la fijación potencial

limpiar la fijación potencial

añadir el punto a la fijación potencial

retornar la fijación potencial salvada

sino

si el punto está más allá del umbral de sácada de la fijación actual

añadir el punto a la fijación potencial

retornar la fijación actual

sino

añadir el punto a la fijación actual

retornar la fijación actual

Fin
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VI Metodología  para  la  aplicación  del  Análisis  de  Componentes 

Independientes

VI.1 Caracterización  de  los  registros  de  pruebas  oculares  sacádicas  

utilizados

Para este trabajo fue necesario utilizar los registros de otros ensayos clínicos realizados 

en el Centro de Investigación y Restauración de las Ataxias Hereditarias de Holguín. Este 

centro  normalmente  no  tiene  a  los  pacientes  ingresados  en  la  institución,  estos  se 

encuentran distribuidos por los diferentes municipios de la provincia, lo cual implica que la 

realización de pruebas a un grupo de pacientes se puede tornar complicada, más aún en 

la  complicada situación que tiene el  país,  teniendo en cuenta la  situación económica 

mundial.

A esto se une que realmente hay una coincidencia en el protocolo de realización de los 

ensayos clínicos anteriores y el  adecuado para los objetivos del presente trabajo. Por 

estas  razones  se  utilizaron  los  registros  existentes,  de  pruebas  realizadas  con 

anterioridad, tanto a pacientes como a sujetos de control.

La limitación más importante encontrada está relacionada con la cantidad de sácadas que 

es posible utilizar por cada registro. Los registros utilizados fueron realizados con un total 

de 25 sácadas, de estas se desechan las que presentan artefactos o se consideran no 

relacionas  con  la  aparición  del  estímulo.  Esto  hace  que  el  número  de  sácadas  que 

pueden emplearse por cada registro sea siempre inferior a 25. 

Hubiese sido conveniente que los registros se hubiesen realizado con un mayor número 

de sácadas, lo cual implica un estudio médico previo que determine si el protocolo de 25 

sácadas puede ser incrementado para los pacientes de ataxia, que tienen limitaciones 

serias en su sistema oculomotor y por lo tanto son proclives a cansarse antes.

Por otro lado, en este período el Centro de Investigación y Restauración de las Ataxias 

Hereditarias, ha estado realizando importantes cambios organizativos, que han incluido la 

descentralización de sus servicios a causa de la reorganización del  sistema de salud 

cubano,  dada  la  compleja  situación  económica  actual,  que  han  hecho  imposible  la 
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realización de un nuevo pesquisaje, orientado específicamente a la aplicación de ICA.

VI.1.1 Selección de sujetos de control y pacientes de ataxia

 Se realizó una cuidadosa revisión de los registros oculares y las características de cada 

paciente y sujeto de control. En el caso de los controles, en el momento de seleccionarlos 

para los estudios anteriores, ya se había tenido en cuenta que fuesen personas sanas, 

que no padecieran de otras enfermedades que pudiesen modificar el comportamiento del 

sistema oculomotor.

Igualmente se seleccionaron pacientes con una trayectoria de varios años desde que 

debutaron  con  la  enfermedad,  y  que  no  hubiesen  padecido  de  otras  afecciones  que 

repercutan  en  su  comportamiento  ante  estímulos  visuales  de  tipo  sacádico. 

Posteriormente  se  hizo  la  revisión  de  los  registros,  para  eliminar  aquellos  que  sus 

afectaciones por la enfermedad fuesen tan severas que no fuese posible identificar al 

menos un conjunto mínimo de sácadas válidas para su estudio. 

En el proceso de análisis de los datos para su utilización se pudo comprobar que para las 

amplitudes sacádicas de 10o, 20o y 60o, no era posible contar con la cantidad de registros 

necesarios que tuviesen al menos 10 sácadas válidas por cada paciente, por lo que fue 

necesario restringir este trabajo a los registros de 30o.

Una  vez realizado  este  proceso  fue  posible  utilizar  un  conjunto  de  10  registros  de 

pacientes, que tenían las características antes señaladas, y se seleccionaron 10 registros 

de sujetos de control para poder establecer las comparaciones entre ambos grupos.

VI.1.2 Descripción de los registros utilizados

Fueron seleccionados estudios realizados con estímulos visuales sacádicos de amplitud 

angular de 30o, con sácadas bien conformadas. El registro de los movimientos oculares 

sacádicos y el estímulo visual, realizados a un sujeto sano son mostrados en la Figura 27. 

En esta figura, los valores angulares mostrados en realidad carecen de correspondencia 

con la posición de los ojos, lo que tiene significado son las variaciones relativas de esta 

posición, como ocurre cuando se realiza una sácada.

Estos registros exhiben sácadas muy bien definidas. Las latencias son inferiores a los 
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enfermos,  y  muestran  mucha  menor  variación  en  sus  valores  para  cada  uno  de  los 

sujetos, de manera similar ocurre con la duración de las sácadas. Las pendientes de 

cambio de estado son más abruptas,  en correspondencia con valores mayores de la 

velocidad máxima sacádica.

La Figura 28 muestra más detalladamente un fragmento de este mismo registro.

Se eligieron registros correspondientes a sujetos enfermos de ataxia, con varios años de 

curso de la enfermedad, que no tuviesen otras enfermedades que pudiesen modificar el 

comportamiento de su sistema oculomotor.
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Figura 28: Detalle del registro de una prueba sacádica a un sujeto sano (arriba) con la señal de estímulo  
(debajo).

Figura 27: Registro de una prueba sacádica a un sujeto sano (arriba) con la señal de estímulo (debajo).



También se tuvo en cuenta que el grado de afectación de la enfermedad no llegase a 

imposibilitar la realización de las sácadas.

El registro de los movimientos oculares sacádicos y el estímulo visual, realizados a un 

enfermo de ataxia son mostrados en la  Figura 29.  Estos registros se caracterizan por 

presentar sácadas peor conformadas, con latencias y duración mucho mayores, así como 

menor  velocidad  máxima  sacádica.  En  todos  los  parámetros  existe  una  mayor 

variabilidad.

Se  observan  muchos  movimientos  espurios,  realizados  por  el  paciente  de  forma 

involuntaria, que no se corresponden con la posición del estímulo. En dependencia del 

grado de afectación de la enfermedad, estos fenómenos se hacen más notorios.

La Figura 30 muestra más detalladamente un fragmento de este mismo registro, en la que 

se puede apreciar las características señaladas anteriormente.
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Figura 30: Detalle del registro de una prueba sacádica a un enfermo de ataxia (arriba) con la señal de  
estímulo (debajo).

Figura 29: Registro de una prueba sacádica a un enfermo de ataxia (arriba) con la señal de estímulo  
(debajo).



VI.1.3 Descripción del estímulo

El estímulo es generado por el propio equipo de medición, consiste en un círculo de color 

blanco, proyectado en una pantalla de televisión.

En el registro digital de la prueba queda almacenado el valor de la señal de estímulo en 

µV, con un factor de escala de 1:10, con respecto al ángulo de desviación del círculo en la  

pantalla. Tomando cuando está en el centro de la pantalla.

Los tiempos entre variaciones del estímulo para provocar una sácada, son generados 

aleatoriamente con el fin de que el paciente no pueda predecir el momento de ocurrencia 

de la sácada. Para esto se especifican los valores máximos y mínimos que pueden tener 

los períodos inter-sacádicos.

La Tabla 3 muestra rangos de los valores empleados en los registros utilizados en este 

trabajo, para cada una de las amplitudes sacádicas.

En el caso de los sujetos de control el tiempo mínimo del período inter-sacádico en el  

estímulo fue de 1494 ms. Para los registros de pacientes de ataxia en algunos registros 

se encontraron períodos mínimos de 1499 ms y en otros de 2000 ms.

Ángulo (o) Valor Mínimo (ms) Valor Máximo (ms) Desviación Estándar

10 1499 3000 291

20 1494 3000 273

30 1499 3000 287

60 1499 3000 275

Tabla 3: Períodos inter-sacádicos en la señal de estímulo.

El criterio empleado por los especialistas en cada caso está relacionado con el avance de 

la enfermedad que ralentiza los tiempos de reacción, lo cual hace necesarios períodos 

mayores entre cambios sucesivos del estímulo, para obtener una adecuada respuesta del 

paciente.

Los  sujetos  sanos,  tienen  un  mejor  comportamiento,  las  latencias  son  menores,  se 

alcanza más rápidamente la nueva fijación y es también inferior el tiempo necesario para 

reaccionar ante un nuevo cambio del estímulo.
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VI.2 Marco  teórico  en  la  aplicación  de  ICA para  la  separación  de  las  

componentes pulso y escalón en los movimientos oculares sacádicos

El  modelo  de  generación  de  sácadas,  que  plantea  la  existencia  de  dos  centros 

neuronales independientes, que se activan en diferentes instantes de tiempo, después de 

la aparición de un estímulo visual, generando una componente tipo pulso no controlada y 

otra componente sostenida con forma de escalón  , plantea la posibilidad de realizar la 

separación de ambas componentes a partir de un conjunto de observaciones utilizando el  

análisis de componentes independientes. 

VI.2.1 Requisitos para la aplicación de ICA

Para  la  aplicación  de  ICA  a  los  movimientos  oculares  sacádicos,  es  necesario  la 

obtención de un conjunto de sácadas en respuesta a un estímulo visual, posteriormente 

cada una de estas sácadas será tratada como una observación. En este caso, las señales 

producidas  por  los  componentes  neuronales  de tipo  pulso  y  escalón,  constituirán  las 

variables latentes  s y la matriz de mezcla  A se determinará a partir  de la variabilidad 

presente en cada una de las respuestas.

En este caso la aplicación de ICA se puede realizar a partir  del  cumplimiento de los 

siguientes requisitos:

1. Independencia de las fuentes: El modelo que se utiliza se basa en la existencia de 

dos  centros  neuronales  independientes  en  la  generación  de  las  componentes 

transitoria  (tipo  pulso)  y  sostenida  (con  forma  de  escalón),  del  mecanismo  de 

generación de las sácadas. Aunque estas fuentes neuronales son independientes, la 

sincronización debida a que ambas se producen a consecuencia del mismo estímulo 

puede generar algún tipo de correlación temporal en el tramo inicial de las mismas. 

En  la  medida  que  la  respuesta  continúa  este  efecto  debido  al  estímulo  va 

disminuyendo,  de  modo  que  las  componentes  se  convierten  en  totalmente 

independientes.  La  solución  comúnmente  adoptada  para  evitar  esta  posible 

correlación debida a la sincronización a causa del estímulo es realizar la evaluación 

de  la  matriz  de  mezcla  sin  tomar  en  cuenta  la  parte  inicial  de  las  respuestas 

[140,142,144].
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2. Fuentes no gaussianas: Las dos componentes neuronales que están presentes 

según el modelo pulso-escalón,  no tienen distribución gaussiana [142], siendo este 

uno de los requisitos para la aplicación de ICA.

3. Mezcla  lineal  instantánea: Al  considerar  los  centros  generadores  de  las 

componentes pulso y escalón, como dos elementos neuronales diferentes que se 

activan de manera independiente, es razonable considerar que en los electrodos 

estará  presente  una  combinación  lineal  e  instantánea  de  ambos,  a  partir  de  la 

suficiente evidencia científica que existe al respecto [128,129,134].

4. Estacionalidad espacial de las fuentes: Los centros neuronales involucrados no 

constituyen partes móviles en las estructuras del sistema nervioso central ubicadas 

en la cabeza. Los electrodos son fijados en zonas donde tampoco hay movimientos 

apreciables de la piel. También existe evidencia científica anterior del cumplimiento 

de esta condición  [128,129], que confirma que las proyecciones espaciales de las 

componentes se mantienen invariables a lo largo del tiempo, más específicamente 

en el caso de las fuentes que reflejan el procesamiento de información relacionada 

con eventos, se asume generalmente como la suma de la actividad de generadores 

espacialmente estacionarios [129].

5. Menor  cantidad  de  fuentes  que  de  observaciones: Como  se  ha  planteado 

anteriormente,  se  toman  como  observaciones  cada  una  de  las  respuestas  al 

estímulo, para obtener solamente las dos componentes independientes asociadas a 

la generación de las sácadas.

VI.2.2 Descripción del método

Extracción de las sácadas

Para conformar el ensamblaje de sácadas a utilizar, se toma como referencia el momento 

de ocurrencia de la transición del estímulo, dejando un margen de tiempo para tratar de 

evitar la falta de independencia estadística inicial,  a consecuencia de la sincronización 

provocada por el estímulo.

En  cuanto  al  tiempo  de  la  ventana  de  datos  a  utilizar  en  los  trabajos  anteriores  se 
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emplean  tiempos  entre  0.4  segundos  y  2  segundos  para  considerar  la  respuesta 

sostenida del sistema oculomotor [140,142,144]. 

Cantidad de componentes presentes en los movimientos oculares sacádicos

Los estudios precedentes en la aplicación de ICA para la determinación de la cantidad de 

componentes que conforman los movimientos oculares sacádicos coinciden en utilizar el  

llamado método de Scree [140,142,144], en el cual se realiza primero una aplicación del 

análisis de componentes principales (PCA) a los datos. 

Para aplicar este método se hace un gráfico que muestra la fracción de la varianza total  

que es representada por cada una de las componentes principales, utilizando los valores 

singulares  de  la  matriz  de  correlación  de  las  componentes.  Las  componentes  son 

ordenadas, y por definición se les asigna un número de orden, en sentido decreciente a 

su contribución a la varianza total, como se observa en la Figura 31. 

Las componentes que quedan a la izquierda del punto donde dicha curva tiene su codo, 

son los que se consideran que contienen la mayor parte de la información de la señal, y 

son por lo tanto los que deben tenerse en cuenta [147]. 

Los trabajos realizados por los autores citados anteriormente muestran en todos los casos 

la existencia de dos componentes, tanto en los movimientos sacádicos como en los de 

vergencia. 
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Figura 31: Gráfico de Scree que se corresponde con dos componentes significativas.



Aplicación de ICA.

Para realizar la aplicación de ICA se conforma un ensamblaje de las sácadas extraídas, 

tomando como referencia el punto de comienzo de las mismas. Este punto se toma como 

valor de cero para  todas las sácadas y estas son superpuestas, como se muestra en la 

Figura 32, como se dijo anteriormente cada una de estas sácadas es considerada como 

una observación.

Los  trabajos  de  Semmlow  y  otros  autores  [140,141,144],  en  la  aplicación  de  ICA a 

movimientos oculares sacádicos y de vergencia, establecen la validez del mismo a partir  

del uso de la simulación.

Para  conformar  la  matriz  de  sácadas  a  las  que  se  les  aplicará  ICA,  se  generan  un 

conjunto  de  estas  utilizando  para  ello  el  modelo  pulso-escalón  anteriormente  citado. 

Realizándose la suma de las dos componentes para cada una de las sácadas a simular.

La variabilidad de estas componentes fue simulada mediante la variación aleatoria de 

siete  parámetros  del  modelo  asociados  con  las  dos  componentes.  En  el  caso  de  la 

componente transitoria (tipo pulso), los parámetros aleatoriamente modificados fueron el 

momento de comienzo, el ancho del pulso, y la amplitud del pulso. Las variaciones en la 

componente sostenida se realizaron sobre su momento de comienzo, su dinámica (la 

pendiente de subida), y la amplitud. Adicionalmente la constante de tiempo principal del  

sistema motor fue variada dentro de los rangos fisiológicos conocidos. Los rangos de 

variación de estos parámetros fueron seleccionados tratando de que se ajustaran a la 

variabilidad observada en los datos experimentales [142].
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Figura 32: Ensamblaje de sácadas, obtenidas por medio de simulación, para la aplicación de ICA.



La Figura 33 muestra las componentes sostenida y transitoria de una sácada, tanto para 

los valores que fueron generados por la simulación, como por los obtenidos al aplicar ICA, 

observándose la eficiencia de ICA en obtener estas componentes a partir de las señales 

sacádicas. 

La  aplicación  de  ICA al  ensamblaje  de  sácadas  permite  obtener  la  matriz  de  des-

mezclado, que puede ser aplicada a cada una de las sácadas independientemente, para 

obtener las componentes sostenida y transitoria de cada una de las respuestas.

En este trabajo también se establece que si  bien para las simulación se obtiene una 

distorsión en la fase temprana de las componentes obtenidas al aplicar ICA, asociada a la 

pérdida de independencia estadística de las fuentes, debido a la sincronización producida 

por el estímulo, este fenómeno no está presente al realizarse la aplicación de ICA sobre 

los datos experimentales [142].

Parámetros a medir en las componentes obtenidas

Una revisión  de  los  trabajos  precedentes  en  la  aplicación  de  ICA a  los  movimientos 

oculares,  específicamente  en  la  extracción  de  las  componentes  pulso  y  escalón  que 

subyacen en el sistema sacádico y de vergencia, permite constatar que no se cuenta con 

referencias  justificadas  científicamente  de  la  elección  y  modo  de  cálculo  de  los 

parámetros que mejor pueden describir las características de estas componentes.
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Figura 33: Ensamblaje de las componentes transitoria y sostenida, generadas por medio de la simulación  
(líneas sólidas), obtenidas por ICA (líneas de puntos) y respuesta total (línea de puntos y rayas). 



En  uno  de  los  trabajos  [141],  se  realiza  la  evaluación  de  la  modificación  de  estas 

componentes después de la adaptación de sujetos sanos, por medio del entrenamiento, a 

las variaciones en el estímulo en sácadas de vergencia; en este caso se utilizan como 

criterios de evaluación la amplitud de la componente pulso, por medio de la proporción 

entre los valores antes y después de la adaptación, y su constante de tiempo, definida 

como el tiempo necesario para alcanzar el 63% de su valor máximo. 

Lin et al., establecen que en sujetos sanos con altas velocidades sacádicas, se observa 

una mayor  componente  tipo  pulso,  relacionada además con la  presencia  de  sácadas 

hipermétricas y de doble escalón [144]. Sin embargo no se hacen referencias al cálculo 

de parámetros que describan este comportamiento.

En el  estudio de la asimetría  en movimientos oculares de vergencia,  Semmlow et al. 

[148],  calculan el  cociente entre las amplitudes de las componentes pulso y escalón, 

empleándolo como criterio  de comparación,  aunque tampoco describen la  manera de 

calcular estos valores.

Estas son las únicas referencias que hemos encontrado, donde se menciona la utilización 

de algunos de los parámetros que pueden describir a estas componentes, en todos los 

caso solamente se mencionan los resultados sin explicar criterios de cálculo.  En este 

sentido,  puede considerarse  que no se  han obtenido  elementos  de juicio  para  poder 

establecer  referencias  o  comparaciones,  con respecto  a  los  resultados  obtenidos  por 

otros especialistas de esta área.

VI.3 Aplicación de ICA a los registros de movimientos oculares sacádicos

Para  la  aplicación  del  análisis  de  componentes  independientes  a  los  registros  de 

movimientos  oculares  sacádicos  se  estableció  una  secuencia  de  pasos  lógicos  que 

permitiesen la conformación del conjunto de observaciones necesarias.

VI.3.1 Procesamiento de las sácadas

Los  datos  de  los  registros  oculares,  previamente  procesados  por  el  programa  que 

identifica los puntos de comienzo y fin de las sácadas, posteriormente es editada por los 

especialistas médicos, que marcan como no válidas las sácadas que no cumplen con los 

132



requisitos de presentar pestañeos, ruido excesivo, movimientos del paciente entre otros.

En esta data, como primer paso se excluyen las sácadas que presentan alguno de los 

siguientes problemas.

• Marcadas como no válidas.

• Solamente se ha detectado su punto de inicio o de fin.

• Tienen latencias inferiores a 100 ms.

• Presentan aberraciones en la fijación posterior a esa sácada.

Período de cada observación

Para aislar cada una de las sácadas se tomó como referencia el punto ocurrencia de la 

transición  del  estímulo.   Teniendo  en cuenta  que se  han desechado las  sácadas de 

latencia menor que 100 ms, se considera para el comienzo de la observación, un período 

de 50 ms, que es inferior a la latencia mínima aceptada, y provee de un tiempo prudencial  

para disminuir la posible falta de independencia estadística debido a la sincronización con 

el estímulo.

t i=t sit p  (79)

Donde:

ti: Tiempo de inicio de la observación

tsi: Tiempo de ocurrencia de la transición del estímulo.

tp: Tiempo de espera adicional.

La  duración  de  la  observación  fue  establecida  a  partir  de  los  períodos  entre  dos 

variaciones  consecutivas  del  estímulo.  Como  se  ha  planteado  anteriormente,  con  el 

objetivo  de  evitar  la  predicción,  por  parte  del  sujeto,  del  momento  de ocurrencia  del 

cambio del estímulo, estos tiempos son variados aleatoriamente por el equipo, entre unos 

valores mínimos y máximos establecidos.

Para obtener observaciones que incluyan toda la respuesta del sujeto al estímulo se tomó 
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en cuenta el período mínimo entre dos variaciones sucesivas del estímulo, para el registro 

que se está procesando.

Los registros de pacientes de ataxia, que presentan respuestas sacádicas mucho más 

lentas, fueron realizados con tiempos mínimos entre 2500 y 3000 ms, mientras que en los 

sujetos de control se emplearon tiempos mínimos de 1500 ms.

El criterio utilizado es:

t f =1200 ms si te2000 ms

t f =2000 ms si t e≥2500 ms

Donde:

tf: Tiempo hasta el final de la observación.

te: Tiempo mínimo entre dos sácadas consecutivas en un registro.

Evaluación de las fijaciones

Para  la  evaluación  de  las  fijaciones  se  parte  del  criterio  de  que  las  mismas  deben 

comportarse como una línea recta, de pendiente cero, toda vez que se corresponden con 

una posición fija de los ojos durante su tiempo de ocurrencia.

Por medio de regresión lineal, se realiza un ajuste a una línea recta desde el punto de fin  

de sácada hasta el punto en que se toma como fin de la observación. 

Paralelamente se aplica un filtro de mediana con una constante de tiempo de 200 ms a la  

fijación, este tiempo se encontró empíricamente que es adecuado para eliminar cualquier 

ruido impulsivo de la misma, preservando su forma. 

La determinación de la validez de la fijación se realiza restando cada punto de los valores 

de la fijación a los que se ha aplicado el filtro de medianas a los puntos correspondientes 

de  la  recta,  en  el  caso  de  que  se  detecten  variaciones  superiores  a  un  umbral 

determinado se descarta esa fijación.

También empíricamente se encontró que empleando un umbral del 25% del valor de la 
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fijación  en su  punto  de comienzo,  se  obtiene un número razonable  de sácadas bien 

conformadas para la aplicación del análisis de componentes independientes.

El intervalo considerado como de una fijación, para realizar el ajuste, es tomado desde el  

punto de fin de la sácada hasta el momento de fin de la observación:

t fij=t f −t fs  (80)

Donde:

tfij: Período de la fijación.

tf: Tiempo final de la observación.

tfs: Tiempo de finalización de la sácada.

En realidad la presunción de pendiente cero no se corresponde con la realidad. Existen 

dos razones principales para esto:

1. El equipo que realiza la adquisición de las señales oculares no tiene acoplamiento 

de corriente directa con los electrodos, por lo tanto existe una deriva hacia cero de 

cualquier valor constante debida a este tipo de acoplamiento. Este fenómeno se 

puede observar en la Figura 34.

2. Es frecuente encontrar en los registros importantes modificaciones de la línea base 

de la señal ocular como se muestra en la Figura 35.
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Figura 34: Detalle de un fragmento de registro sacádico, se observa la deriva en las fijaciones debida al  
acoplamiento del equipo con los electrodos.



Es importante entonces la eliminación de las posibles modificaciones debidas a ambos 

fenómenos,  que  pueden  conducir  a  un  inadecuado  resultado  en  las  componentes 

obtenidas debido a  la  variabilidad en el  ensamblaje  de  sácadas que  a  pesar  de  ser 

similares están modificadas por estos fenómenos.

El  método  empleado  consiste  en  la  extensión  de  la  recta  obtenida  en  el  ajuste  por 

regresión lineal realizado a la fijación, a todo el período de la observación. Los valores de 

la observación son restados punto a punto con los de esta recta, eliminando de esta 

forma el efecto de ambos fenómenos de deriva, como se muestra en la Figura 36.

Aplicación de ICA

Antes de realizar la aplicación de ICA se realizó un análisis de componentes principales a 

cada una de las datas procesadas, con el objetivo de comprobar experimentalmente la 
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Figura 35: Registro sacádico que presenta deriva de la línea base.

Figura 36: Sácada con deriva en la línea base (línea sólida), recta obtenida por medio del ajuste de la  
fijación (línea de rayas) y la sácada corregida (línea de puntos y rayas).



presunción inicial de que solamente existen dos componentes con un aporte significativo, 

utilizando el llamado Test de Scree. 

Una vez seleccionadas las sácadas válidas y realizada la corrección de la deriva, las 

sácadas son ensambladas en una matriz  S de vectores verticales, en la cual cada una de 

n las  columnas  se  corresponde  con  una  observación,  compuesta  por  las  m filas 

correspondientes a los puntos de cada observación.

S=[
s11 s12 ... s1n

s21 s22 ... s2n

⋮ ⋮ ... ⋮
sm1 sm2 ... smn

]  (81)

En la Figura 37 se observa un ensamblaje de sácadas para un sujeto sano, listo para la 

aplicación del análisis de componentes independientes.

Se  utilizó  el  método  conocido  como  “infomax”,  para  la  aplicación  del  análisis  de 

componentes  independientes,  desarrollado  por  Bell  y  Sejnowski  [1],  empleándose  la 

implementación desarrollada en Matlab por Thomas Kolenda, de la “Technical University 

of Denmark”, en su versión 1.5 de 2002.

A esta función se le pasó un parámetro adicional, que establece  que solamente retorne 

las dos componentes de más alta contribución a la varianza total de los datos. 
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Figura 37: Ensamblaje de sácadas para aplicar ICA.



Escalado de las componentes

Una de las limitaciones del análisis de componentes independientes es que no es posible 

determinar la amplitud de las señales independientes. Efectivamente, si un conjunto de 

variables  es  independiente,  dicha  independencia  se  mantiene  si  multiplicamos  las 

variables aisladamente por un coeficiente real. Nótese que incluso los escalados pueden 

ser invertibles, con lo que damos por válidas soluciones en las que no sólo cambia la 

magnitud de las señales estimadas respecto a las originales, sino también su signo.

Para poder estimar las magnitudes de las componentes independientes, se obtuvo una 

observación promedio de todas las observaciones utilizadas en la aplicación de ICA.

y promedio=∑
i=1

n

S i  (82)

Donde:

ypromedio: Observación promedio.

Si: Cada uno de los vectores que constituyen observaciones.

n: Cantidad de observaciones utilizadas.

Se calcularon entonces los coeficientes de las 2 componentes obtenidas que mejor se 

ajustan a esta sácada promedio.

y=k1∗x1k 2∗x2  (83)

Donde:

y: Resultado de la suma de ambas componentes

k1 y k2: Coeficientes de escalado de las componentes.

x1 y x2: Componentes obtenidas. 

Para  esto  se  empleó  la  función  implementada  en  Matlab,  fminsearch.  Esta  función 

encuentra el mínimo de una función escalar de varias variables, comenzando desde un 

estimado inicial. Para ello utiliza el método de simplex de búsqueda directa de Nelder-
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Mead.

La función a minimizar se define en la ecuación 84, esta función es pasada como un 

parámetro a la función fminsearch de Matlab.

f =y− y promedio  (84)

Sustituyendo de las ecuaciones 4 y 5 se obtiene:

f =k1∗x1k 2∗x2 −∑
i=1

n

S i  (85)

Como resultado de esta operación se tienen los valores de  k1 y  k2 que constituyen el 

escalado de las componentes obtenidas, incluyendo la posibilidad de que se obtengan 

valores negativos de estos coeficientes, para el caso de que alguna de las componentes 

obtenidas presente alguna inversión de su signo.

Una  de  las  componentes  se  corresponde  con  la  componente  sostenida  del  sistema 

sacádico, de tipo escalón, y la otra de tipo pulso, con la componente transitoria de este 

sistema. En la Figura 38 se muestra el resultado de la aplicación de ICA a un sujeto sano.

La  Figura  39 muestra  un  nivel  de  detalle  mayor,  que  permite  observar  mejor  las 

diferencias entre la suma de las dos componentes obtenidas con ICA y la observación 

promedio. Visualmente es posible constatar una elevada correspondencia entre ambas 

formas de onda.

139

Figura 38: Componentes obtenidas al  aplicar de ICA (líneas sólidas), suma de ambas (línea punteada) y  
observación promedio (línea sólida delgada).



Parámetros a calcular de las componentes obtenidas

Como  se  planteó  anteriormente,  no  se  encontraron  referencias  que  permitan  una 

normalización de los criterios de cálculo de los valores significativos en las componentes 

pulso y escalón obtenidas. Se hace difícil establecer umbrales que permitan cuantificar 

para estas componentes aspectos como:

• El momento en que se activan, es decir cuando cambia de manera sustancial su 

razón de crecimiento.

• El momento en que la señal escalón llega a su valor estable.

• El momento en que la señal pulso retorna a la inactividad.

Mucho más sencillo resulta establecer el momento en que la señal escalón alcanza su 

velocidad máxima, o que la señal pulso llega a su valor máximo.

Una dificultad adicional la plantea la existencia de variaciones en la forma de la señal 

escalón en la zona que arriba a su valor final. En sujetos sanos sobre todo son comunes 

estrategias  correctivas,  en  las  cuales  no  se  termina  directamente  en  el  punto  de  la 

fijación, sino que se producen sácadas que, o bien son de amplitud mayor o menor que la 

deseada, y aparece una segunda sácada, que realiza la corrección pertinente.

Para este caso no se han encontrado criterios en la información realizada, acerca del 

tratamiento adecuado a este tipo de sácadas en el momento de realizar los cálculos de 
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Figura 39: Detalle de las componentes obtenidas al aplicar de ICA (líneas sólidas), suma de ambas (línea  
punteada) y observación promedio (línea sólida delgada).



sus valores.

También  debe  señalarse  la  presencia  de  una  oscilación  en  la  zona  temprana  de  la 

componente escalón que dificulta la determinación del comienzo de la activación de esta 

componente.

Estas razones condujeron a preferir la utilización de un ajuste de la señal escalón a una 

función  sigmoide,  que  se  corresponde  con  la  forma que  tiene  esta  señal,  y  trabajar 

entonces  con  los  coeficientes  de  dicho  ajuste,  en  lugar  de  utilizar  directamente 

parámetros calculados a partir de los valores de la componente, conjuntamente con el  

momento y valor de la máxima velocidad de cambio de esta curva, que son parámetros 

que tampoco dependen de la definición arbitraria de umbrales, para realizar su cálculo. 

Se utilizó la ecuación 86, que define a una sigmoide de 4 parámetros.

y=a
b

1e
− x−c 

d
 (86)

Estos parámetros pueden asociarse a determinadas características de la señal escalón: el 

parámetro a se corresponde con el valor inicial de esta componente, mientras que a + b 

está asociado al  valor final  al  que arribará esta señal,  que estará determinado por la  

fijación siguiente a la sácada. 

Por su parte c y d, están asociados a la pendiente de la zona central de la sigmoide, es 

decir,  a la velocidad que alcanza esta componente en la zona que está ocurriendo la 

mayor dinámica de la sácada.

Para el cálculo de la velocidad se emplea derivación numérica simple, teniendo en cuenta 

que se trabaja sobre una curva ajustada, que estará libre de ruidos, interferencias u otras 

aberraciones.

De esta forma la evaluación del comportamiento de esta componente se realizó utilizando 

los  coeficientes  de  la  sigmoide  que  mejor  ajusta  a  los  datos  obtenidos  en  esta 

componente. Teniendo en cuenta la correspondencia de cada uno de estos con alguna de 

las  características de esta forma de onda, y el  momento de la velocidad máxima de 

cambio.
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En la  Figura 40 se observa una componente tipo escalón, de un sujeto sano, para un 

registro sacádico de 30o, y el ajuste realizado a la sigmoide.

La  Figura  41 por  su  parte,  muestra  también la  primera  derivada de la  sigmoide y  la 

ubicación del punto en que esta alcanza su valor máximo.

Para el caso de la componente tipo pulso existe un parámetro, que ha sido utilizado en 

trabajos previos, y que no necesita de la definición de un umbral, por lo que es fácilmente  

definible y calculable, que es el valor máximo de esta componente y conjuntamente el 

momento en que ocurre este valor máximo. Por estas razones, este fue el parámetro que 

se utilizó para la evaluación de esta componente.  

Esta componente es mostrada en la Figura 42, se observa que es muy fácil la ubicación 
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Figura 40: Componente tipo escalón (línea sólida) y el ajuste correspondiente a una sigmoide (línea de  
puntos).

Figura 41: Componente tipo escalón (línea sólida) y el ajuste correspondiente a una sigmoide (línea de  
puntos), la primera derivada de esta (línea discontinua) y la ubicación de su máximo.



de su punto máximo, como punto significativo.

En un trabajo posterior, será conveniente la definición, justificada desde el punto de vista 

médico,  de  otros  parámetros  que  contribuyan  a  una  mejor  descripción  de  las 

características de estas curvas. 
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Figura 42: Componente tipo pulso.



RESULTADOS EXPERIMENTALES
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VII Comparación del método empleado en la detección de puntos de 

inicio y fin de sácada con otros métodos.

Para validar la efectividad del método empleado en la detección de los puntos de inicio y 

fin de sácada, se implementaron los algoritmos definidos por Baloh y Kumar  referidos 

anteriormente, además del algoritmo propuesto en este trabajo y se procesaron 5 sujetos 

sanos y 5 con afectaciones severas de ataxia, definiéndose  los siguientes métodos:

● Método médico: Puntos definidos manualmente por el personal médico.

● Método  Software  I:  Puntos  determinados  automáticamente  por  el  método 

propuesto, sin edición posterior.

● Método  Software  II:  Puntos  determinados  automáticamente  por  el  método  de 

Baloh, sin edición posterior.

● Método  Software  III:  Puntos  determinados  automáticamente  por  el  método  de 

Kumar, sin edición posterior.

Las pruebas se hicieron para las amplitudes de sácada 10º, 20º, 30º y 60º, a las que nos  

referiremos como S10, S20, S30 y S60. Las tablas básicas son utilizadas para obtener 

algunas estadísticas de una variable cuantitativa o de una variable cuantitativa combinada 

con una o dos variables cualitativas. En este caso se trabajó con la variable cuantitativa 

error obtenido entre el resultado médico y el del software utilizado, para lo cual se restó el 

tiempo de cada punto obtenido por cada uno de los métodos menos el tiempo definido 

manualmente por el personal médico, tanto  para el punto inicial como para el punto final  

de cada sácada; y con la variable cualitativa método utilizado (software I, software II y 

software III).  Obteniéndose para los enfermos y sanos en S10, S20, S30 y S60 en las 

tablas básicas la media y la desviación estándar o típica, con el objetivo de analizar la 

media de la variable y la desviación típica o estándar cuantitativa para cada uno de los  

valores o niveles de la variable cualitativa.

Para probar estadísticamente si existen diferencias significativas entre las medias de la 

variable  cuantitativa  para  el  factor  método  con  sus  niveles  software  I,  software  II  y 

software  III,  se  utilizaron  los  modelos  de análisis  de  varianza  (ANOVA)  con Medidas 
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Repetidas (MR).

Estos modelos se utilizan para estudiar el efecto de uno o más factores cuando al menos 

uno de ellos es un factor intra-sujetos. Un factor de este tipo o con MR se caracteriza 

porque todos los niveles del factor se aplican a los mismos sujetos.

Aquí se seleccionó un solo grupo de pacientes (5), con diferentes mediciones a cada uno,  

evaluando los errores con los tres métodos (software I, software II y software III), por lo 

que el método es un factor. Cuando se analiza solamente ese factor se está en presencia 

de un factor con tres niveles (software I, software II y software III) siendo el error obtenido 

la variable dependiente o la medida. Por lo que se aplicó un ANOVA de un factor con  

medidas repetidas. Cuando además del factor método con sus tres niveles (software I,  

software II y software III) se tiene en cuenta el factor puntos con dos niveles (iniciales y 

finales), siendo el error la variable dependiente o la medida. Se aplicó un ANOVA de dos 

factores con medidas repetidas.

En estos modelos de medidas repetidas debe cumplirse el supuesto de esfericidad, donde 

las varianzas entre cada dos niveles del factor con medidas repetidas hay que suponer 

que son iguales, es decir, comparando las diferencias dos a dos en el modelo de medidas 

repetidas de un factor se supone que las varianzas de esas combinaciones o variables 

son iguales. Este supuesto equivale a afirmar que la matriz de varianzas-covarianzas sea 

circular o esférica. La prueba de esfericidad W de Mauchly permite comprobarlo. Si el 

nivel crítico asociado al estadístico de W es mayor que 0,05 no se puede rechazar la 

hipótesis de esfericidad. Si el estadístico llevara al rechazo de la hipótesis de esfericidad 

se trabaja con soluciones alternativas, se utilizará el estadístico F univariado aplicando un 

índice  de  corrector  épsilon  que  expresa  el  grado  en  que  la  matriz  de  varianzas  y 

covarianzas se aleja de la esfericidad. En condiciones de esfericidad perfecta épsilon vale 

1.  Aunque las estimaciones de épsilon pueden ser la de Greenhouse-Geisser o la de 

Huynh-Feldt,  la  primera  es  la  más  conservadora.  Para  poder  utilizar  el  estadístico  F 

univariado en condiciones de no esfericidad es necesario corregir los grados de libertad 

de  F  multiplicándolos  por  el  valor  estimado  de  épsilon  (tanto  al  numerador  como  al  

denominador).

El procedimiento de medidas repetidas no permite realizar comparaciones post hoc entre 

los niveles de un factor, por eso se utiliza la opción de comparar los efectos principales 

148



para dos a dos los distintos niveles del factor, para lo que se utilizará la opción Bonferroni.  

Para ello se observan los niveles críticos asociados a cada comparación para en base a 

ellos comparar los niveles.

VII.1 Análisis estadístico de los resultados.

Para el procesamiento de los resultados se empleó el paquete estadístico SPSS 13. En el 

caso de las tablas básicas en el punto inicial, para enfermos y sanos se observa (en el 

Anexo 1 se muestran las correspondientes a los enfermos) que para S10, S20, S30 y S60 

la media del error es menor con el Software I que con los software II y III, aunque con una  

alta  desviación  que  evidencia  una  gran  dispersión  de  los  errores  con  respecto  al 

promedio. Con respecto al punto final (Anexo 4 para los enfermos) ocurre algo similar 

pero con la media del error y la desviación típica mucho mayor que en el punto inicial en 

los enfermos y en  los sanos con excepción este último en el S20 para el caso de la 

media. 

Teniendo  en  cuenta  los  resultados  de  la  media  y  de  la  desviación  estándar  en  los 

enfermos y en los sanos, pudiera decirse que el método I (software 1) es mejor que el II y 

III (software II y software III), pues la media de los errores con respecto al criterio médico 

con excepción del S20 para sanos es menor, sin embargo dado lo alto que dio en la 

mayoría de los casos la desviación  estándar se decidió verificar estos resultados con un 

ANOVA de Medidas Repetidas.

Cuando se analiza el factor método, tanto en enfermos como en sanos para amplitudes 

de 10º, 20º, 30º y 60º, se plantea verificar las siguientes hipótesis:

H0: µ1 = µ2 = µ3   

H1: al menos uno diferente 

Donde:

µ1: Media de los errores utilizando el método software I

µ2: Media de los errores utilizando el método software II

µ3: Media de los errores utilizando el método software III

Al  aplicar  el  ANOVA de  un  factor  con  medidas  repetidas con  el  SPSS  13,  en  los 

149



Contrastes  multivariados en el  diseño  intra  -  sujetos  para  el  factor  método  aparecen 

cuatro estadísticos para poner  a prueba la  hipótesis  nula referida al  efecto del  factor 

método. Si el nivel crítico asociado a cada uno es menor que el nivel de significación 

(0,05) se rechaza la hipótesis nula y se concluye que el error no es el mismo en los cuatro 

niveles del factor método. 

En enfermos y sanos (Puntos iniciales)

En los Contrastes multivariados en el nivel crítico asociado a cada estadístico, en este 

caso el mismo para todos (0.000), es menor que 0,05 pudiendo rechazar la hipótesis nula 

de igualdad de medias y concluir que el error no es el mismo en los tres niveles del factor 

método.

En la Prueba de esfericidad de Mauchly, puesto que el nivel crítico asociado al estadístico 

W  para  S10  (0,067)  y  S60  (0,113)  en  los  enfermos  no  es  menor  que  el  nivel  de 

significación (0,05) no se rechaza la hipótesis  de  esfericidad,  mientras que para S20 

(0,031) y S30 (0,001) en los enfermos y para S10 (0,000), S 20 (0,000), S30 (0,000) y S60 

(0.004) en los sanos es menor que el nivel de significación por lo que es necesario utilizar 

el  estadístico F univariado aplicando el índice corrector épsilon  Greenhouse-Geisser o 

Huynh-Feldt.  Según  las  Pruebas  de  efectos  intra-sujetos  en  las  cuatro  versiones  del 

estadístico F (la no corregida y las corregidas) se llega a igual conclusión en S20 y S30 

en los enfermos y S10, S20, S30 y S60 en los sanos (0,000 < 0,05) por lo que se puede  

rechazar la hipótesis de igualdad de medias y concluir que el error no es el mismo en las 

cuatro medidas obtenidas. 

Se ilustra el análisis estadístico realizado en enfermos (Anexo 2).

En el resultado de la comparación de los efectos principales para comparar dos a dos los 

distintos niveles del factor. En el caso de S20 y S30 en enfermos y S10, S20, S30 y S60 

en los  sanos  con  la  corrección  Bonferroni  se  observa  que  según  los  niveles  críticos 

asociados a cada comparación el momento o nivel 1 (Software I) es significativamente 

mejor que el resto de los momentos o niveles (Software II y Software III) en S10, S20, S30 

y S60 de enfermos y en S10, S20, S30 y S60 de sanos, mejor el nivel 2 (Software II) que 

el nivel 3 (Software III) en S10 y S20 de enfermos  y en S10 de sanos.  En el Anexo 3 se 

ilustra este análisis para enfermos.
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En enfermos y sanos (Puntos finales)

En los Contrastes multivariados en el nivel crítico asociado a cada estadístico, en este 

caso es el mismo para todos (0.000), es menor que 0,05 y se puede rechazar la hipótesis  

nula de igualdad de medias y concluir que el error no es el mismo en los tres niveles del 

factor método en S10, S20, S30 y S60 de enfermos y sanos.

En la Prueba de esfericidad de Mauchly puesto que el nivel crítico asociado al estadístico 

W en S30 (0,143) y S 60 (0,188) en los enfermos es mayor que el nivel de significación 

(0,05)  no se rechaza la  hipótesis  de esfericidad,  mientras que en S10 (0,002)  y  S20 

(0,000) de los enfermos y S10 (0,000), S 20 (0,000), S30 (0,000) y S60 (0.001) de los 

sanos es menor que el nivel de significación se rechaza la hipótesis de esfericidad, por lo 

que es necesario utilizar el estadístico F univariado aplicando el índice corrector épsilon 

Greenhouse-Geisser o Huynh-Feldt,. Según las Pruebas de efectos intra-sujetos para S10 

y  S20 de enfermos y S10,  S20,  S30 y  S60 de sanos se observa que en las  cuatro 

versiones del estadístico F (la no corregida y las corregidas) se llega a igual conclusión 

(0,000 < 0,05) por lo que se puede rechazar la hipótesis de igualdad de medias y concluir 

que el error no es el mismo en las cuatro medidas obtenidas.

Se ilustra el análisis estadístico realizado en enfermos S10 (Anexo 5).

En el resultado de la comparación de los efectos principales para comparar dos a dos los 

distintos niveles del factor en S30 y S60 y con la corrección Bonferroni  en S10 y S20 en 

los enfermos y S10, S20, S30 y S60 en los sanos se observa que según los niveles 

críticos  asociados  a  cada  comparación  el  momento  o  nivel  1  (Software  I)  es 

significativamente mejor que el resto de los momentos o niveles (Software II y Software 

III) en S10, S20 y S30 en enfermos y sanos no así en S60 de enfermos que es mejor 

solamente  que el  nivel  2  (Software  II)  y  mejor  el  nivel  2  (Software  II)  que el  nivel  3 

(Software III) en S10 y S60 de enfermos y S10 y S20 de sanos pero no en S20 y S30 de  

enfermos y S30 y S60 de sanos.

Este análisis estadístico realizado en enfermos se ilustra en el Anexo 6.

En enfermos y sanos (Puntos iniciales - finales)

En los Contrastes multivariados en el nivel crítico asociado a cada estadístico, en este 
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caso el mismo para todos (0.000), es menor que 0,05 y se puede rechazar la hipótesis 

nula de igualdad de medias y concluir que el error no es el mismo en los tres niveles del 

factor método en enfermos y sanos.

En la Prueba de esfericidad de Mauchly puesto que el nivel crítico asociado al estadístico 

W para método, pues punto solamente tiene dos niveles, en S10 (0,022), S30 (0,056) y  

S60 (0, 427) para enfermos es mayor que el nivel de significación (0,05) no se rechaza la 

hipótesis de esfericidad, mientras que en S20  (0,000) de enfermos y S10 (0,000), S20 

(0,000), S30 (0,000) y S60 (0.002) en sanos es menor que el nivel de significación y se 

rechaza  la  hipótesis  de  esfericidad  por  lo  que  es  necesario  utilizar  el  estadístico  F 

univariado  aplicando  el  índice  corrector  épsilon  Greenhouse-Geisser  o  Huynh-Feldt. 

Según las  Pruebas de efectos intra-sujetos en S20 en los enfermos y S10, S20, S30 y 

S60  en  los  sanos  se  observa  que  en  las  cuatro  versiones  del  estadístico  F  (la  no 

corregida y las corregidas) se llega a igual conclusión (0,000 < 0,05) por lo que se puede 

rechazar la hipótesis de igualdad de medias y concluir que el error no es el mismo en las 

cuatro medidas obtenidas.

El gráfico de perfil  representa el efecto de la interacción, el cual permite interpretar el 

efecto de interacción en el caso que resulte significativo. Según el gráfico de perfil los 

errores son crecientes del método 1 (software I), al método 2 (software II) y al método 3 

(software III)  en S 10 de enfermos y sanos tanto en los puntos iniciales como en los 

finales aunque más marcada en los últimos, existiendo una gran diferencia entre ellos. En 

S20 y S30 de los enfermos y en S20 de los sanos hay un incremento del  método 1 

(software I), al método 2 (software II) y al método 3 (software III) en los puntos iniciales 

siendo más marcado del primero al segundo, mientras que en los finales hay incremento 

del primero al segundo pero decremento de este al tercero, existiendo una gran diferencia 

entre  ellos.   En S60 de enfermos y  S30 de sanos hay un incremento  del  método 1 

(software I) al método 2 (software II) y un decremento de segundo al tercero tanto en los 

puntos iniciales como en los finales aunque no muy marcada en el último, existiendo una 

gran diferencia entre ellos. En S60 de sanos hay un incremento del método 1(software I) 

al método 2 (software II) y un decremento de segundo al tercero en los puntos iniciales 

mientras que en los puntos finales son crecientes del método 1 (software I), al método 2 

(software II) y al método 3 (software III), existiendo una gran diferencia entre ellos. 
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Se ilustra el análisis estadístico realizado en enfermos  S10 (Anexo 7).

En el resultado de la comparación de los efectos principales para comparar dos a dos los 

distintos niveles del factor en S10, S30 y S60 de enfermos y con la corrección Bonferroni  

en S20 de enfermos y S10, S20, S30 y S60 de sanos se observa que según los niveles  

críticos  asociados  a  cada  comparación  el  momento  o  nivel  1  (Software  I)  es 

significativamente mejor que el momento o niveles 2 y 3 (Software II y Software III) en 

S10, S20, S30 y S60 de enfermos y sanos y mejor el nivel 2 (Software II) que el nivel 3  

(Software III) en S 10 de enfermos pero no en S20, S30 y S60 de enfermos y sanos.

Se ilustra el análisis estadístico realizado en enfermos (Anexo 8).

De acuerdo a los resultados obtenidos puede decirse que el método 1 (Software I) es 

mejor que el método 2 (Software II) y que el método 3 (Software III) por ser aquel que al 

comparar sus resultados con el  criterio médico dan los errores más pequeños en los 

enfermos y en los sanos, sin embargo este estudio se realizó con cinco pacientes con un 

mínimo de 20 réplicas a cada uno, por lo que es necesario seguir comprobando estos 

resultados en la medida que se vaya explotando el sistema.

Luego de realizado este análisis se valoró la efectividad de cada método en la detección 

de los puntos iniciales y finales de sácadas, con respecto al método médico. Para ello se  

tomaron las sácadas en las cuales este método detectó puntos válidos y se comprobó si 

los restantes métodos también eran capaces de detectar estos puntos (Anexo 9). Tanto 

en enfermos como sanos el método 1 fue significativamente mejor que los dos restantes, 

aunque se comporta mucho mejor para los sanos que para los enfermos.

Los resultados muestran que el algoritmo desarrollado en este trabajo en sentido general 

se comporta mejor que los otros dos, sin embargo si se tiene en cuenta que la latencia 

entre el  estímulo y el  comienzo de la sácada está entre 100 ms y 200 ms, y que su 

duración normalmente es inferior a 100 ms, se constata que los valores de las medias de 

los errores tienen valores significativos, como se muestra en los anexos, por lo que es 

necesario disminuir estos errores para considerar que el método es adecuado para su 

utilización clínica, y evitar la post edición de los puntos por el personal médico.
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VIII Resultados en la aplicación de ICA.

La aplicación del análisis de componentes independientes a los 10 registros con ángulo 

de estimulación de 30º de control y los 10 de pacientes de ataxia, permitió en todos los 

casos  la  obtención  de  dos  componentes  con  formas  muy  bien  definidas  de  pulso  y 

escalón.

Se analizaron estas componentes, con el objetivo de realizar su evaluación por medio de 

parámetros que permitiesen la descripción de sus características más relevantes y la 

diferenciación entre enfermos y sanos con fines de clasificación.

VIII.1 Aplicación del Test de Scree.

Se realizó la aplicación del Test de Scree a todos los registros empleados, con el objetivo 

de  comprobar  la  validez  de  la  presunción  de  existencia  de  2  componentes.  Como 

parámetro de evaluación se utilizó el cociente entre el valor singular de cada componente 

con la suma de todas las componentes, como criterio del aporte relativo de cada una de 

ellas a la variabilidad total de la data. La Tabla 4 muestra los valores de las 5 primeras 

componentes para los registros de sujetos sanos y pacientes de ataxia. Como se constata 

en  esta  tabla,  las  dos  primeras  componentes  son  mucho  más  significativas  que  las 

restantes.

En todos los casos, en la inspección visual de los gráficos obtenidos, que se muestran en 

el los Anexos 10 y 11,  se observa la existencia de dos componentes anteriores al codo de 

la gráfica de los valores singulares de la matriz de covarianzas, lo cual se corresponde 

con los resultados anteriores de otros investigadores y es congruente con la existencia de 

solamente dos componentes neuronales subyacentes en el sistema sacádico humano, 

tanto de sujetos sanos, como de pacientes de ataxia.
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Tabla 4: Valores singulares del Test de Scree para todos los sujetos.

Sujeto
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10

C1 0,96 0,97 0,96 0,97 0,94 0,93 0,98 0,97 0,95 0,94 0,94 0,98 0,98 0,94 0,95 0,96 0,94 0,96 0,97 0,95
C2 0,03 0,03 0,03 0,03 0,05 0,05 0,02 0,03 0,04 0,04 0,05 0,02 0,01 0,05 0,05 0,03 0,04 0,04 0,02 0,04
C3 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01
C4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
C5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00



De hecho, no se manifiestan diferencias sustanciales en los valores de este parámetro, o 

en sus relaciones para ambos tipos de registros. La primera componente manifiesta de 

manera mayoritaria la variabilidad de la data de las sácadas, justificado por la similitud en 

la forma de la componente tipo escalón y la sácada original. La segunda componente, 

que  se  correspondería  con  el  pulso  del  sistema  sacádico,  muestra  valores 

significativamente  menores,  y  ya   a  partir  de  la  tercera  componente  se  observa  un 

decrecimiento mucho mayor, muy cercano a cero.

VIII.2 Obtención de las componentes pulso y escalón por medio del análisis  

de componentes independientes.

A manera de ejemplo se muestran gráficamente los resultados obtenidos para un sujeto 

de control (Figura 43) y un paciente de ataxia (Figura 44).

En  estas  figuras  están  representadas  las  dos  componentes  obtenidas  por  medio  del 

análisis de componentes independientes, la suma de ambas y el promedio de todas las 

sácadas empleadas.  El resto de las figuras de todos los pacientes y sujetos de control se 

observan en el anexo.

En primer lugar se destaca la correspondencia en la forma de las dos componentes con 

respecto a los resultados que se esperaban.  Se definen claramente un escalón y un 

pulso, sin la presencia de aberraciones importantes en su forma.
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Figura 43: Componentes obtenidas para un sujeto sano.



En el caso del escalón se observa una ligera modificación en su segmento inicial, antes 

de su activación, que tiene la forma de una oscilación. Este fenómeno fue reportado por 

los  estudios  de  Semmlow  et  al.  [142] cuando  realizan  la  aplicación  del  análisis  de 

componentes independientes a conjuntos de sácadas generadas mediante la simulación 

del  modelo pulso-escalón,  y  es atribuida a la  falta  de independencia en el  segmento 

inicial, debida a la sincronización inducida por el estímulo. 

Como se analiza a continuación, realmente esta oscilación no se corresponde con la 

forma real de la componente escalón, aunque en realidad no constituye una afectación 

importante en la valoración de la forma de onda y los parámetros que se utilizarán en su 

descripción.

Es  evidente  la  correspondencia  entre  la  suma  de  ambas  componentes  y  la  sácada 

promedio,  evidenciando  ya  desde  la  simple  observación  visual,  que  estas  dos 

componentes realmente se corresponden con fuentes subyacentes que se mezclan en la 

generación de las sácadas en el sistema oculomotor humano.

Es posible observar en las figuras del anexo, que en todos los casos las diferencias entre 

el  promediado de todas las observaciones utilizadas para la aplicación del análisis de 

componentes  independientes  y  la  suma  de  las  dos  componentes  obtenidas,  es  muy 

pequeña, y se manifiestan sobre todo en la zona temprana. 

Para las dos categorías de pacientes de ataxia y sujetos sanos se muestran estos valores 

en la Tabla 5, mientras que la Tabla 6 muestra el valor medio y la desviación típica de los 

residuos entre ambas formas de onda, para cada uno de los registros empleados.
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Figura 44: Componentes obtenidas para un paciente de ataxia.



Los valores obtenidos muestran diferencias entre la observación promedio y la suma de 

las  componentes  que  son  bastante  bajos,  si  se  tiene  en  cuenta  que  los  registros 

empleados se corresponden con sácadas de 30º. 

Estos  resultados,  conjuntamente  con  la  observación  de  la  forma  de  onda  de  las 

componentes,  que  es  consistente  con  el  modelo  biológico  empleado,  sostienen  la 

afirmación de que las componentes obtenidas se corresponden con una descomposición 

de los registros oculares sacádicos en las señales neuronales independientes que activan 

a los músculos encargados de los movimientos horizontales de los ojos.

En todos los casos se observa que la componente pulso comienza en cero, se activa un 

tiempo antes que la componente escalón, creciendo de manera mucho más rápida, hasta 

alcanzar su valor máximo. Luego decrece algo más lentamente, hasta llegar al valor cero 

nuevamente, coincidiendo aproximadamente con el arribo de la componente escalón a su 

valor máximo.

Por su parte, la componente escalón también comienza en cero, posteriormente tiende a 

hacer una oscilación, que por lo visto no se corresponde con el comportamiento real del 

sistema sacádico en humanos, y que como se dijo anteriormente, es atribuida a la falta de  

independencia estadística en la zona temprana de la respuesta al estímulo. Su activación 

ocurre en un momento posterior a la activación de la componente pulso, creciendo con 

mayor lentitud hasta arribar a su valor máximo, en el cual se mantiene, durante el resto de 

la fijación corriente.
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Tabla 6: Residuales entre la observación promedio y la suma de las componentes. 

Sujetos Sanos
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10

0,20 0,11 0,20 0,14 0,14 0,12 0,14 0,15 0,14 0,22
0,43 0,16 0,43 0,33 0,24 0,23 0,36 0,36 0,32 0,38

Pacientes
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10

0,57 0,26 0,40 0,16 0,59 0,26 0,11 0,30 0,30 0,42
0,72 0,26 0,57 0,26 0,73 0,43 0,08 0,33 0,48 0,72

Media (º)
Desv. Típica (º)

Media (º)
Desv. Típica (º)

Tabla 5: Residuales entre la observación promedio y la suma de las componentes resumidos por  categoría.

Sanos Pacientes

0,16 0,34

0,32 0,46

Media (º)

Desv. Típica (º)



A simple vista, se observan diferencias sustanciales entre sujetos sanos y pacientes de 

ataxia, que manifiestan que estos últimos tienen, como características distintivas:

1. Latencias mayores en la activación de ambas componentes.

2. La componente pulso tiene una duración mayor, desde el momento en que se activa 

hasta el momento en que vuelve a cero.

3. La pendiente de la componente escalón es menor.

VIII.3 Parámetros obtenidos de las componentes pulso y escalón.

Se realizó el cálculo de un conjunto de parámetros que pudiesen servir de descriptores de 

las componentes  obtenidas y  candidatos a  la  clasificación  de los registros,  según su 

pertenencia a la categoría de enfermos o de sujetos sanos de control, de acuerdo a los 

criterios que se establecieron anteriormente, de selección de estos parámetros.

La  Tabla  7 muestra  el  comportamiento  de  los  parámetros  seleccionados  de  ambas 

componentes para los pacientes de ataxia,  mientras que la  Tabla 8 lo hace para los 

sujetos sanos.

Los  parámetros  S1  hasta  S7  se  corresponden  con  descriptores  de  la  componente 

escalón, mientras que P1 y P2 se refieren a la componente pulso. 
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Tabla 7: Valores de los parámetros de las componentes escalón (S) y pulso (P) para los pacientes de ataxia.

Sujeto S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 P1 P2
E1 -0,01 32,68 457,88 53,45 32,67 0,94 75 15,44 68
E2 -0,07 34,81 663,16 71,53 34,74 0,88 128 12,55 98
E3 -0,36 35,09 736,47 81,49 34,72 0,77 143 12,62 119
E4 -0,23 30,60 526,94 46,88 30,37 0,79 106 15,46 84
E5 0,00 28,32 646,73 67,53 28,32 0,70 117 12,26 99
E6 -0,22 35,72 490,47 48,68 35,50 1,06 82 17,42 78
E7 -0,30 28,71 440,02 44,72 28,41 1,06 79 15,03 69
E8 -0,69 24,74 632,47 108,92 24,05 0,48 115 13,41 86
E9 -0,34 29,54 588,41 63,03 29,20 0,90 108 15,77 94
E10 0,37 33,88 524,05 55,49 34,25 0,92 102 16,72 81

Media -0,18 31,41 570,66 64,17 31,22 0,85 105,50 14,67 87,60
Desv. Típica 0,27 3,42 92,88 18,65 3,56 0,16 20,83 1,74 14,65



Desde S1 hasta  S4,  se  trata  de  los  parámetros  obtenidos al  realizar  el  ajuste  de la  

componente escalón a una sigmoide, según la ecuación 87. 

y=a
b

1e
−x−c

d
 

(87)

Siendo: S1 = a ; S2 = b; S3 = c; S4 = d;

De los restantes parámetros, S5 es el valor de la sigmoide en su último punto, S6 es el 

máximo  de  la  primera  derivada  de  la  sigmoide,  que  se  corresponde  con  la  máxima 

velocidad de cambio de esta función y S7 es el tiempo transcurrido desde el comienzo de 

la  observación  hasta  este  punto.  Por  su  parte  P1  se  refiere  al  valor  máximo  de  la 

componente  tipo  pulso,  y  P2  es  el  tiempo  transcurrido  desde  el  comienzo  de  la 

observación.

Todos  estos  parámetros  tienen  en  común,  como  se  explicó  anteriormente,  que  no 

necesitan de la definición de umbrales o criterios de determinación, de los que no existen 

referencias, validadas científicamente desde el punto de vista de su significado médico. 

VIII.4 Clasificación de los registros por medio de los parámetros.

Al analizar un resumen de las medias y las desviaciones típicas para este conjunto de 

parámetros (Tabla 9), se observa que los parámetros candidatos a ser utilizados para la 

clasificación serían S3, S4, S6, S7 y P2; que muestran valores de su media y desviación 

típica que no tienen solapamientos evidentes entre sujetos sanos y pacientes.
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Tabla 8: Valores de los parámetros de las componentes escalón (S) y pulso (P) para los sujetos sanos.

Sujeto S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 P1 P2
S1 0,09 31,94 256,00 20,42 32,03 1,94 51 12,84 43
S2 0,22 33,50 252,96 14,17 33,71 2,89 51 16,68 44
S3 0,09 31,94 256,00 20,42 32,03 1,94 51 12,84 43
S4 -0,10 29,37 222,01 18,84 29,26 2,20 42 13,61 37
S5 -0,07 29,43 258,05 20,37 29,37 1,79 49 11,52 43
S6 -0,01 30,47 250,49 21,25 30,46 1,61 49 11,33 40
S7 0,10 31,10 189,11 11,51 31,20 3,03 36 10,49 33
S8 -0,01 29,37 222,00 18,58 29,36 2,22 43 13,00 37
S9 -0,22 35,37 271,20 24,03 35,14 2,22 55 21,82 44
S10 -0,79 34,94 284,11 37,82 34,15 1,88 48 19,84 44

Media -0,07 31,74 246,19 20,74 31,67 2,17 47,50 14,40 40,80
Desv. Tipica 0,27 2,12 26,25 6,63 2,02 0,44 5,30 3,61 3,68



A causa del fenómeno conocido como la maldición de la dimensionalidad, el hecho de 

tener solamente 20 sujetos para ser utilizados, impide pensar en la utilización de 3 ó más 

variables a los efectos de clasificación, toda vez que el hiperespacio disponible estaría 

prácticamente vacío. Por esta razón se intenta realizar un análisis del comportamiento de 

las variables seleccionadas, tomadas solamente en parejas.

A estas parejas se le aplicó el algoritmo conocido como k-medias, que está implementado 

en Matlab en la función k-means, la cual realiza el cálculo de la posición de los centroides 

de cada uno de los grupos, calcula las distancias euclidianas de cada punto con respecto 

a cada uno de los centroides, conjuntamente con la sumatoria de estas distancias para 

cada uno de los grupos, y el grupo al cual pertenece cada uno de los puntos. En ambos 

casos se le pasó como parámetro a la función que la cantidad de grupos era 2.

Se realizaron los gráficos por pares entre los parámetros correspondientes, con el fin de 

identificar visualmente la existencia de dependencias entre ellos, de forma que nos ayude 

a seleccionar el o los parámetros que mejor pueden utilizarse para la clasificación. 

Estos gráficos muestran la partición de Boronói en un plano de dos dimensiones, con las 

regiones definidas por los puntos con distancias euclidianas iguales a cada uno de los 

centroides, que en el caso analizado de dos centroides se corresponde con una línea 
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Tabla 9: Resumen de los parámetros para las componentes escalón y pulso.

Sujeto S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 P1 P2

Media Sanos 0,56 0,57 0,09 0,09 0,60 0,60 0,10 0,31 0,08
Pacientes 0,47 0,55 0,63 0,49 0,56 0,13 0,58 0,33 0,57

Sanos 0,22 0,18 0,05 0,06 0,17 0,16 0,05 0,30 0,04
Pacientes 0,22 0,30 0,16 0,18 0,29 0,06 0,18 0,15 0,16

Desv. Típica

Figura 45: Parámetros S3 vs S4 y S3 vs S6, para sujetos sanos (rojo) y pacientes (azul).



recta, perpendicular al segmento que une a ambos centroides, y que pasa por el punto 

medio de dicho segmento. 

De estos gráficos, la Figura 45 exhibe una fuerte dependencia lineal entre S3 y S4, con un 

solo caso, correspondiente a un enfermo, que se encuentra situado significativamente 

lejos de esta recta. 

De la misma manera se observa este fenómeno entre S3 y S7 (Figura 46),  con una 

dependencia lineal aún más marcada y sin la presencia de ningún caso fuera de la recta,  

en el  caso de S3-P2, en esta misma figura, también se observa la presencia de una 

posible correlación lineal, aunque existen más casos fuera de la posible línea recta.

Este fenómeno no sucede entre S4-S6 (Figura 47), donde no es posible constatar por 

observación visual la existencia de una dependencia lineal entre ambas variables. 

También se observa en las gráficas anteriores una separación en la formación de un 

grupo relativamente compacto, situado en una zona bien definida, que se corresponde 

con los sujetos sanos, mientras los enfermos presentan una gran dispersión, en otra zona 

161

Figura 47: Parámetros S4 vs S6 y S4 vs S7, para sujetos sanos (rojo) y pacientes (azul).

Figura 46: Parámetros S3 vs S7 y S3 vs P2, para sujetos sanos (rojo) y pacientes (azul).



mucho más amplia, que pensamos pudiera ser a causa de que se encuentren en etapas 

diferentes de la enfermedad, o a la diversidad en la manera  en que esta afecta al sistema 

oculomotor sacádico en individuos diferentes.

Solamente en la gráfica S3-S6, se observa un mayor agrupamiento de los datos, en dos 

zonas mejor definidas que separan a sanos de enfermos. 

En los gráficos correspondientes a S4 con el resto de los parámetros, y S7 con P2, se 

observan comportamientos similares a los descritos en alguno de los casos anteriores ya 

descritos.

Donde sí se observa una separación en dos grupos con centroides alejados y una mejor 

concentración de los  miembros correspondientes  a  cada uno de los grupos es  en el 

gráfico de S6-P2 (Figura 49). 

A  simple  vista  puede  observarse  una  división  de  ambos  grupos  de  registros,  que 
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Figura 48: Parámetros S4 vs P2 y S6 vs S7, para sujetos sanos (rojo) y pacientes (azul).

Figura 49: Parámetros S6 vs P2 y S3 vs S6, para sujetos sanos (rojo) y pacientes (azul).



prácticamente los ubica en dos mitades diferentes del espacio total  que cubren estas 

variables,  incluso  al  parecer  con  un  mejor  agrupamiento  y  mayores  distancias  entre 

centroides que en S3-S6.

A partir de estos resultados, las parejas de parámetros S6-P2 y S3-S6, parecen ser las  

que mejor comportamiento exhiben a la hora de establecer una clasificación entre sanos y 

enfermos. 

 En ambos casos existe una diferencia evidente en la distancia euclidiana desde cada uno 

de  los  centroides  con  respecto  a  los  miembros  de  su  grupo,  si  se  compara  con  la 

distancia  a  los  miembros  del  otro  grupo,   esto  evidencia  la  facilidad  en  realizar  la 

clasificación de los datos utilizando cualquiera de estas dos parejas de parámetros.

Concluimos que tanto la pareja formada por la posición del punto de  velocidad máxima 

de  cambio  de  la  componente  escalón  (S6)  con  la  posición  del  valor  máximo  de  la 

componente pulso, como la pareja formada por el parámetro del ajuste a la sigmoide de la 

componente escalón (S3), asociado a la velocidad de cambio de dicha componente y la 

posición  del punto de  velocidad máxima de cambio de la componente escalón; sirven 

como  criterios  de  agrupamiento  para  la  clasificación  de  los  registros  sacádicos  en 

enfermos de ataxia o no.

De estas dos parejas de parámetros nos inclinamos por S6-P2, teniendo en cuenta que 

en este caso se estarían empleado para la clasificación criterios que involucran a las dos 

componentes  neuronales  independientes  obtenidas  a  partir  de  la  aplicación  de  ICA, 

asimismo tiende a observarse un mayor  dispersión en el  gráfico de S3-S2,  orientada 

hacia  el  espacio  situado  entre  los  dos  centroides,  una  razón  más  para  la  elección 
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Figura 50: Parámetros S6 vs P2 y S7 vs P2, para sujetos sanos (rojo) y pacientes (azul).



realizada.

Por lo tanto se utilizará un clasificador simple, utilizando como entradas los parámetros 

S6,  que es  el  valor  máximo de la  razón de cambio  de la  componente  escalón,  y  el  

parámetro  P2  de  la  componente  tipo  pulso,  que  es  el  tiempo  transcurrido  desde  la 

ocurrencia de la activación del  estímulo, hasta que se alcanza el  valor máximo de la 

componente tipo pulso. 

Se utilizarán para la clasificación los dos centroides obtenidos, que se muestran en la 

Tabla 10, determinándose la pertenencia al grupo enfermos o al grupo sanos, por medio 

de  la  determinación  del  vecino  más  cercano,  a  partir  de  su  distancia  euclidiana  al 

centroide de cada uno de los grupos.
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Tabla 10: Posición de los centroides de cada uno de los grupos para las dos parejas de parámetros.

Centroide 1 Centroide 2
x y x y

S6-P2 0,60 0,11 0,14 0,58
S3-S6 0,64 0,14 0,12 0,60



CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS
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En este  trabajo  se  aborda  el  procesamiento  de  los  registros  electro-oculográficos  de 

movimientos oculares sacádicos,  en pacientes de ataxia espino-cerebelosa hereditaria 

tipo II, constituyendo una contribución al estudio e investigación de esta enfermedad, que 

en la región de procedencia del autor, presenta los índices más elevados de prevalencia 

que se han reportado internacionalmente. 

Esta enfermedad, con la excepción de la provincia de Holguín, en la región oriental de 

Cuba, tiene niveles de afectación muy bajos,   siendo esta una de las causas de que no 

se encuentren reportes abundantes de investigaciones que conduzcan a su curación o al 

menos a elevar la calidad de vida del paciente hasta su fallecimiento a causa de ella, 

luego de varios años de deterioro progresivo, que es el curso normal de una buena parte 

de los afectados.

La obtención de información relevante acerca de sus afectaciones al sistema oculomotor, 

con vistas  a  la  detección  temprana de los  portadores y  pacientes  que desarrollan  la 

enfermedad, es un aporte de relevancia. Teniendo en cuenta que el diagnóstico definitivo 

se  realiza a  nivel  molecular,  por  pruebas de ADN,  que resultan de elevado costo  en 

reactivos y equipamiento, y las dificultades de Cuba en su obtención, se hace difícil la 

realización de pesquisajes masivos, entre la población con posibilidades genéticas de 

padecer la  enfermedad.

Por otro lado esta información sirve para la evaluación del curso de la enfermedad, el 

diseño de terapias de rehabilitación, para la elevación de la calidad de vida del paciente, y  

en la evaluación de ensayos clínicos de nuevos medicamentos y terapias, que se realizan 

por parte de los investigadores dedicados a este padecimiento.

La  poca  disponibilidad  actual  de  registros  con  las  características  adecuadas  para  su 

procesamiento por medio del análisis de componentes independientes, ha limitado las 

posibilidades  de  realizar  análisis  estadísticos  más  profundos,  y  utilizar  técnicas  más 

elaboradas,  que  pudiesen  permitir  la  evaluación  con  más  precisión  de  la  etapa  de 

afectación de la enfermedad.

A nuestro  juicio,  existen  tres  factores  que  constituyen  las  principales  limitaciones  en 

cuanto a la información disponible:

1. Poca cantidad de registros de sujetos sanos y pacientes de ataxia.
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2. Los registros disponibles necesitan tener más sácadas de forma que al excluir las 

que tienen problemas, quede una cantidad de sácadas que permitan la variabilidad 

estadística  adecuada  para  la  aplicación  del  análisis  de  componentes 

independientes.

3. Es conveniente la utilización de frecuencias de muestreo que permitan la existencia 

de mayor cantidad de puntos por observación, para la aplicación del  análisis de 

componentes independientes. 

A pesar de estas limitaciones, luego del trabajo realizado en esta investigación, es posible 

establecer  algunas  conclusiones,  que  pueden  constituir  un  aporte  al  objetivo  antes 

señalado:

1. Se  elaboró  un  método,  basado  en  el  ajuste  localizado  a  polinomios,  para  la 

detección  de  los  puntos  iniciales  y  finales  de  las  sácadas,  y  se  demuestra  su 

eficacia, al ser comparado con dos métodos que se han utilizado con frecuencia,  

anteriormente con este objetivo. Sobre todo en los registros de pacientes de ataxia, 

con sácadas lentas, fuertemente modificadas en su forma, y la presencia de ruido, y  

fuertes movimientos extraoculares, que introducen distorsiones importantes en las 

señales obtenidas.

2. Se  elabora  una  metodología  completa  para  la  realización  del  análisis  de 

componentes independientes a los registros sacádicos, útil para el procesamiento de 

los  registros  fuertemente  distorsionados  de  pacientes  de  ataxia  con  elevada 

afectación de la enfermedad.

3. Se  realiza  la  comprobación  de  la  existencia  de  dos  componentes  principales,  

asociadas  a  dos  centros  neuronales  independientes,  en  los  mecanismos  de 

generación de las sácadas en pacientes de ataxia,  que coinciden con el modelo 

biológico anteriormente establecido para sujetos sanos.

4. Esta metodología permite la separación de estas dos componentes, por medio del 

análisis  de  componentes  independientes,  haciendo  posible  la  evaluación  de  la 

enfermedad  de  manera  particular  sobre  cada  uno  de  los  centros  neuronales 

involucrados en la generación de las sácadas.

5. Se establecen un grupo de parámetros, y la metodología para su cálculo, que son 
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independientes de la definición de umbrales o criterios de selección subjetivos, en 

un área donde no existen investigaciones previas que permitan establecer  estos 

criterios. Esto hace posible la evaluación cuantitativa de aspectos significativos de 

las componentes obtenidas.

6. Se realiza la clasificación de los registros en las categorías de sano o enfermos, 

utilizando la evaluación cuantitativa de los parámetros obtenidos que mejor separan 

características de ambas categorías.

Como perspectivas para la continuación de este trabajo, consideramos que deben estar 

orientadas en primer lugar a una validación más exacta de los resultados alcanzados, a 

partir de la utilización de una mayor cantidad de registros, con una mayor cantidad de 

sácadas  por  cada  registro,  y  frecuencias  de  muestreo  superiores.  Nos  parece 

especialmente significativa la utilización de registros a 60º, en los que según la evidencia 

médica disponible se presentan las mayores diferencias entre sujetos sanos, portadores y 

enfermos de ataxia.

Esto  estará  condicionado  por  las  posibilidades  reales  del  Centro  de  Investigación  y 

Rehabilitación  de  las  Ataxias  Hereditarias  de  Holguín,  de  realizar  nuevos  estudios, 

orientados directamente a los objetivos de este trabajo. Por otro lado, quedaría también la 

evaluación médica de la posibilidad de incrementar el número de sácadas a realizar por 

parte del personal médico, teniendo en cuenta las posibilidades físicas de prolongar las 

pruebas en pacientes con graves afectaciones.

En cuanto a la tercera condición, en la actualidad se realiza un trabajo conjunto entre la 

Universidad de Holguín y el CIRAH, con el objetivo de elaborar un módulo de pruebas 

sacádicas  para  el  MEDICID-5,  un  electroencefalógrafo  multicanal,  que  permite  la 

adquisición con frecuencias de muestreo superiores a los 200 muestras por segundo del  

electronistagmógrafo del centro. 

Otra perspectiva interesante, a partir de la disponibilidad de una data más amplia y de 

mayor calidad,  es la  clasificación de los estudios según el  grado de afectación de la 

enfermedad, y en el caso de que fuese posible, incluso la determinación en individuos 

portadores, que aún no han desarrollado la enfermedad.

También es importante destacar que adicionalmente a las pruebas sacádicas, se realizan 
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asimismo  otras  evaluaciones  electro-fisiológicas  del  sistema  oculomotor,  como  la 

persecución  suave,  o  el  nistagmo.  En estas  pruebas es  necesario  separar  diferentes 

eventos, como pueden ser para el  primer caso la extracción de sácadas correctivas y 

parpadeos dentro de la persecución suave, o la separación de la fase lenta y la fase 

rápida del  nistagmo,  en las cuales el  análisis  de  componentes  independientes  brinda 

posibilidades interesantes.

Consideramos que las anteriores pueden ser perspectivas válidas de continuación de este 

trabajo,  que  aporten  al  procesamiento  por  métodos  automatizados  de  los  registros 

oculares  de  pacientes  de  ataxia,  contribuyendo  a  los  esfuerzos  en  la  cura  de  esta 

enfermedad.
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I Tablas básicas de puntos iniciales de enfermos.

S10

Método Media Desviación típica

1 71.89 140.55

2 163.40 183.20

3 267.87 136.41

S20

Método Media Desviación típica

1 63.68 120.74

2 135.18 162.54

3 166.64 127.00

S30

Método Media Desviación típica

1 65.04 162.16

2 141.94 200.86

3 187.92 193.86

S60

Método Media Desviación típica

1 69.26 153.70

2 166.24 198.29

3 144.94 141.43

185



II  Enfermos S10 (puntos iniciales).

Factores intra-sujetos.

Medida: ERROR

Método
Variable 

dependiente

1 MetsoftI

2 MetsoftII

3 MetsoftIII

Contrastes multivariados

Efecto  Valor F
Gl de la 

hipótesis Gl del error
Signifi-
cación

Método Traza de Pillai .686 119.079 2.000 109.000 .000

 Lambda de Wilks .314 119.079 2.000 109.000 .000

 Traza de Hotelling 2.185 119.079 2.000 109.000 .000

 Raíz mayor de Roy 2.185 119.079 2.000 109.000 .000

Prueba de esfericidad de Mauchly.

Efecto 
intra-

sujetos

 

W de 
Mauchly

 

Chi-
cuadrado 

aprox.

 

gl

 

Signifi-
cación

 

Epsilon

Greenhouse-
Geisser

Huynh-
Feldt

Límite 
inferior

Método .952 5.408 2 .067 .954 .970 .500

Medias marginales estimadas

Estimaciones

Método

 

Media

 

Error típ.

 

Intervalo de confianza al 95%.

Límite inferior
Límite 

superior

1 71.892 13.341 45.454 98.330

2 163.396 17.389 128.935 197.857

3 267.874 12.948 242.215 293.533
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Comparaciones por pares

 (i)

Método

(J)

Método

Diferencia 
entre 

medias

(I – J)

Error 
típico

Signific
ación

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -91.505* 13.482 .000 -124.282 -58.727

3 -195.982* 12.741 .000 -226.956 -165.008

2 1 91.505* 13.482 .000 58.727 124.282

3 -104.477* 15.274 .000 -141.610 -67.345

3 1 195.982* 12.741 .000 165.008 226.956

2 104.477* 15.274 .000 67.345 141.610

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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III  Enfermos S20, S30 y S60 (puntos iniciales).

Comparaciones por pares (S20)

(i)

Método

(J)

Método
Diferencia 

ente medias

(I – J)

Error 
típico

Significa
ción

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -71.500* 11.873 .000 -100.446 -42.554

3 -102.957* 9.489 .000 -126.092 -79.823

2 1 71.500* 11.873 .000 42.554 100.446

3 -31.457* 10.253 .008 -56.455 -6.460

3 1 102.957* 9.489 .000 79.823 126.092

2 31.457* 10.253 .008 6.460 56.455

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.

Comparaciones por pares (S30)

(i)

Método

(J)

Método
Diferencia 

entre medias

(I – J)

Error 
típico

Significa
ción

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -76.899* 14.513 .000 -112.319 -41.479

3 -122.876* 16.851 .000 -164.003 -81.750

2 1 76.899* 14.513 .000 41.479 112.319

3 -45.978 20.255 .077 -95.412 3.457

3 1 122.876* 16.851 .000 81.750 164.003

2 45.978 20.255 .077 -3.457 95.412

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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Comparaciones por pares (S60)

(i)

Método

(J)

Método

Diferencia 
entre 

medias

(I – J)

Error 
típico

Signific
ación

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -96.986* 19.170 .000 -144.024 -49.947

3 -75.686* 18.522 .000 -121.134 -30.237

2 1 96.986* 19.170 .000 49.947 144.024

3 21.300 22.480 1.000 -33.861 76.461

3 1 75.686* 18.522 .000 30.237 121.134

2 -21.300 22.480 1.000 -76.461 33.861

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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IV  Tablas básicas de puntos finales de enfermos.

S10

Método Media Desviación típica

1 163.39 255.16

2 368.72 376.83

3 572.47 252.82

S20

Método Media Desviación típica

1 116.20 264.49

2 324.18 406.68

3 269.47 404.96

S30

Método Media Desviación típica

1 133.21 279.67

2 379.21 487.76

3 281.79 400.54

S60

Métod
o Media Desviación típica

1 186.23 374.69

2 424.16 518.32

3 309.77 375.01

190



V  Enfermos S10 (puntos finales).

Factores intra-sujetos

Medida: ERROR

Método Variable dependiente

1 MetsoftI

2 MetsoftII

3 MetsoftIII

Contrastes multivariados

Efecto  Valor F
Gl de la 

hipótesis
Gl del 
error

Signifi-
cación

Método Traza de Pillai .687 119.545 2.000 109.000 .000

 Lambda de Wilks .313 119.545 2.000 109.000 .000

 Traza de Hotelling 2.193 119.545 2.000 109.000 .000

 Raíz mayor de Roy 2.193 119.545 2.000 109.000 .000

Prueba de esfericidad de Mauchly

Efecto 
intra-

sujetos

 

W de 
Mauchly

 

Chi-
cuadrado 

aprox.

 

gl

 

Signifi-
cación

 

Epsilon

Greenhouse-
Geisser Huynh-Feldt

Límite 
inferior

Método .895 12.142 2 .002 .905 .919 .500

Pruebas de efectos intra-sujetos

Fuente
 

Suma de 
cuadrados tipo 

III gl
Media 

cuadrática F
Signific
ación

Método Esfericidad 
asumida

9287823.375 2 4643911.688 110.223 .000

 Greenhouse-
Geisser

9287823.375 1.809 5133447.530 110.223 .000

 Huynh-Feldt 9287823.375 1.838 5053855.954 110.223 .000

 Límite-inferior 9287823.375 1.000 9287823.375 110.223 .000

Error 
(método)

Esfericidad 
asumida

9269024.625 220 42131.930

 Greenhouse-
Geisser

9269024.625 199.020 46573.248

 Huynh-Feldt 9269024.625 202.155 45851.153

 Límite-inferior 9269024.625 110.000 84263.860
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Medias marginales estimadas

Estimaciones

Método

 

Media

 

Error típ.

 

Intervalo de confianza al 95%.

Límite inferior Límite superior

1 163.387 24.219 115.391 211.384

2 368.721 35.768 297.838 439.604

3 572.468 23.997 524.913 620.024

Comparaciones por pares

 (i)

Método

(J)

Método
Diferencia 

entre medias

(I – J)

Error 
típico

Signific
ación

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -205.333* 31.062 .000 -280.849 -129.818

3 -409.081* 27.818 .000 -476.712 -341.450

2 1 205.333* 31.062 .000 129.818 280.849

3 -203.748* 23.210 .000 -260.174 -147.321

3 1 409.081* 27.818 .000 341.450 476.712

2 203.748* 23.210 .000 147.321 260.174

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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VI  Enfermos S20, S30 y S60 (puntos finales).

Comparaciones por pares (S20)

 (i)

Método

(J)

Método
Diferencia 

entre medias

(I – J)

Error 
típico

Signific
ación

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -207.979* 35.828 .000 -295.330 -120.628

3 -153.266* 36.692 .000 -242.724 -63.808

2 1 207.979* 35.828 .000 120.628 295.330

3 54.713 23.251 .062 -1.973 111.399

3 1 153.266* 36.692 .000 63.808 242.724

2 -54.713 23.251 .062 -111.399 1.973

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.

Comparaciones por pares (S30)

(i)

Método

(J)

Método
Diferencia 

entre medias

(I – J)

Error 
típico

Signifi-
cación

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -246.000* 43.379 .000 -351.870 -140.130

3 -148.573* 36.155 .000 -236.812 -60.334

2 1 246.000* 43.379 .000 140.130 351.870

3 97.427 41.505 .063 -3.870 198.724

3 1 148.573* 36.155 .000 60.334 236.812

2 -97.427 41.505 .063 -198.724 3.870

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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Comparaciones por pares (S60)

 (i)

Método

(J)

Método
Diferencia 

entre medias

(I – J)

Error 
típico

Signifi-
cación

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia

Límite inferior Límite superior

1 2 -237.929* 47.553 .000 -354.610 -121.247

3 -123.543* 40.847 .010 -223.771 -23.314

2 1 237.929* 47.553 .000 121.247 354.610

3 114.386* 40.449 .018 15.133 213.638

3 1 123.543* 40.847 .010 23.314 223.771

2 -114.386* 40.449 .018 -213.638 -15.133

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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VII  Enfermos S 10 (puntos iniciales – finales).

Factores intra-sujetos

Medida: Error

Método Puntos Variable dependiente

1 1 SoftI_Inic

2 SoftI_Fin

2 1 SoftII_Inic

2 SoftII_Fin

3 1 SoftIII_Inic

2 SoftIII_Fin

Contrastes multivariados

Efecto Valor F
Gl de la 

hipótesis
Gl del 
error

Signifi-
cación

Método Traza de Pillai .727 144.819 2.000 109.000 .000

 Lambda de Wilks .273 144.819 2.000 109.000 .000

 Traza de Hotelling 2.657 144.819 2.000 109.000 .000

 Raíz mayor de Roy 2.657 144.819 2.000 109.000 .000

Puntos Traza de Pillai .592 159.591 1.000 110.000 .000

 Lambda de Wilks .408 159.591 1.000 110.000 .000

 Traza de Hotelling 1.451 159.591 1.000 110.000 .000

 Raíz mayor de Roy 1.451 159.591 1.000 110.000 .000

Método 
Puntos

Traza de Pillai
.451 44.818 2.000 109.000 .000

 Lambda de Wilks .549 44.818 2.000 109.000 .000

 Traza de Hotelling .822 44.818 2.000 109.000 .000

 Raíz mayor de Roy .822 44.818 2.000 109.000 .000
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Prueba de esfericidad de Mauchly

Efecto 
intra-

sujetos

 

W de 
Mauchly

 

Chi-
cuadrado 

aprox.

 

gl

 

Signifi-
cación

 

Epsilon

Greenhouse-
Geisser

Huynh-
Feldt

Límite-
inferior

Método .973 3.030 2 .220 .973 .991 .500

Puntos 1.000 .000 0 . 1.000 1.000 1.000

Método 
Puntos

.823 21.234 2 .000 .850 .862 .500

Estimaciones

Método

 

Media

 

Error típ.

 

Intervalo de confianza al 95%.

Límite inferior Límite superior

1 117.640 18.090 81.789 153.490

2 266.059 25.148 216.222 315.895

3 420.171 16.193 388.081 452.262

Comparaciones por pares.

 (I)

método

(J)

método

Diferencia 
entre medias 

(I-J)

Error típ. Significaci
ón

Intervalo de confianza al 95 % 
para diferencia(a)

Límite inferior Límite 
superior

1 2 -148.419* 19.937 .000 -196.888 -99.950

3 -302.532* 17.943 .000 -346.152 -258.911

2 1 148.419* 19.937 .000 99.950 196.888

3 -154.113* 17.482 .000 -196.615 -111.610

3 1 302.532* 17.943 .000 258.911 346.152

2 154.113* 17.482 .000 111.610 196.615

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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Gráfico de perfil.
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VIII  Resultados  de  enfermos S  20,  S  30  y  S  60  (puntos  iniciales  – 

finales).

Comparaciones por pares (S 20)

 (I) 
método

(J) 
método

Diferencia 
entre medias 

(I-J)

Error típ. Significa
ción

Intervalo de confianza al 95 % para 
diferencia(a)

Límite inferior Límite superior

1 2 -139.739* 22.367 .000 -194.271 -85.208

3 -128.112* 20.847 .000 -178.938 -77.286

2 1 139.739* 22.367 .000 85.208 194.271

3 11.628 11.713 .970 -16.929 40.184

3 1 128.112* 20.847 .000 77.286 178.938

2 -11.628 11.713 .970 -40.184 16.929

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.

Comparaciones por pares (S 30)

 (I) 
Método

(J) 
Método

Diferencia 
entre medias 

(I-J)

Error 
típ.

Significació
n

Intervalo de confianza al 95 % 
para diferencia(a)

Límite inferior Límite 
superior

1 2 -161.449* 27.349 .000 -228.197 -94.702

3 -135.725* 23.178 .000 -192.293 -79.157

2 1 161.449* 27.349 .000 94.702 228.197

3 25.725 28.984 1.000 -45.014 96.464

3 1 135.725* 23.178 .000 79.157 192.293

2 -25.725 28.984 1.000 -96.464 45.014

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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Comparaciones por pares (S 60)

 (I) 
método

(J) 
método

Diferencia 
entre 

medias  (I-J)

Error típ. Signifi-
cación

Intervalo de confianza al 95 % 
para diferencia(a)

Límite inferior Límite superior

1 2 -167.45* 31.947 .000 -245.846 -89.068

3 -99.614* 27.858 .002 -167.971 -31.257

2 1 167.457* 31.947 .000 89.068 245.846

3 67.843 29.968 .080 -5.691 141.376

3 1 99.614* 27.858 .002 31.257 167.971

2 -67.843 29.968 .080 -141.376 5.691

* La diferencia de las medias es significativa al nivel .05.
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IX   Efectividad en la detección de puntos de cada método.
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S10 Enfermos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 146 146 146 Total 146 146 146 Total 292 292 292
Fallos 14 41 103 Fallos 28 91 132 Fallos 42 132 235

% 9,59 28,08 70,55 % 19,18 62,33 90,41 % 14,38 45,21 80,48

S20 Enfermos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 133 133 133 Total 133 133 133 Total 266 266 266
Fallos 11 27 22 Fallos 17 13 122 Fallos 28 40 144

% 8,27 20,3 16,54 % 12,78 9,77 91,73 % 10,53 15,04 54,14

S30 Enfermos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 122 122 122 Total 122 122 122 Total 244 244 244
Fallos 4 25 10 Fallos 23 9 118 Fallos 27 34 128

% 3,28 20,49 8,2 % 18,85 7,38 96,72 % 11,07 13,93 52,46

S60 Enfermos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 126 126 126 Total 126 126 126 Total 252 252 252
Fallos 5 16 6 Fallos 5 14 5 Fallos 10 30 11

% 3,97 12,7 4,76 % 3,97 11,11 3,97 % 3,97 11,9 4,37

Resumen de Enfermos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 527 527 527 Total 527 527 527 Total 1054 1054 1054
Fallos 34 109 141 Fallos 73 127 377 Fallos 107 236 518

% 6,45 20,68 26,76 % 13,85 24,1 71,54 % 10,15 22,39 49,15
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S10 Sanos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 76 76 76 Total 76 76 76 Total 152 152 152
Fallos 0 0 44 Fallos 0 0 44 Fallos 0 0 88

% 0 0 57,89 % 0 0 57,89 % 0 0 57,89

S20 Sanos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 95 95 95 Total 95 95 95 Total 190 190 190
Fallos 0 5 0 Fallos 0 4 0 Fallos 0 9 0

% 0 5,26 0 % 0 4,21 0 % 0 4,74 0

S30 Sanos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 92 92 92 Total 92 92 92 Total 184 184 184
Fallos 0 13 2 Fallos 0 11 1 Fallos 0 24 3

% 0 14,13 2,17 % 0 11,96 1,09 % 0 13,04 1,63

S60 Sanos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 97 97 97 Total 97 97 97 Total 194 194 194
Fallos 1 25 8 Fallos 1 25 7 Fallos 2 50 15

% 1,03 25,77 8,25 % 1,03 25,77 7,22 % 1,03 25,77 7,73

Resumen de Sanos
Puntos Iniciales Puntos Finales Puntos Iniciales y   Finales
soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3 soft1 soft2 soft3

Total 360 360 360 Total 360 360 360 Total 720 720 720
Fallos 1 43 54 Fallos 1 40 52 Fallos 2 83 106

% 0,28 11,94 15 % 0,28 11,11 14,44 % 0,28 11,53 14,72



X Resultados del Test de Scree para sujetos sanos.

Figura 53: Test de Scree para los sujetos S5 y S6.
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Figura 51:Test de Scree para los sujetos S1 y S2. 

Figura 52: Test de Scree para los sujetos S3 y S4. 
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Figura 54: Test de Scree para los sujetos S7 y S8.

Figura 55: Test de Scree para los sujetos S9 y S10.



XI Resultados del Test de Scree para pacientes.
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Figura 56: Test de Scree para los pacientes E1 y E2.

Figura 57: Test de Scree para los pacientes E3 y E4.

Figura 58: Test de Scree para los pacientes E5 y E6.
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Figura 59: Test de Scree para los pacientes E7 y E8.

Figura 60: Test de Scree para los pacientes E9 y E10.



XII  Resultados de la aplicación de ICA a sujetos sanos.
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Figura 61: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los sujetos S1 y S2.

Figura 62: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los sujetos S3 y S4.

Figura 63: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los sujetos S5 y S6.
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Figura 64: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los sujetos S7 y S8.

Figura 65: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los sujetos S9 y S10.



XIII Resultados de la aplicación de ICA a pacientes de ataxia.
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Figura 66: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los pacientes E1 y E2.

Figura 67: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los pacientes E3 y E4.

Figura 68: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los pacientes E5 y E6.
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Figura 69: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los pacientes E7 y E8.

Figura 70: Componentes obtenidas al aplicar ICA a los pacientes E9 y E10.
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	4. Debe emplearse la forma de onda de velocidad y no la de posición para determinar el comienzo y fin de las sácadas.
	5. Deben utilizarse filtros digitales y algoritmos que no introduzcan modificaciones en la fase para el cálculo de la velocidad.
	6. El sistema de registro debe ser lineal en todo el rango de medición.

	III.4 Filtrado digital de la señal.
	III.5 Filtro de mediana.
	III.5.1 Cálculo de la velocidad.
	Interpolación lineal.
	Aproximación de Lagrange de 3 puntos.
	Aproximación de Lagrange de 5 puntos.
	Ajuste a polinomio de orden 2 sobre 5 puntos.
	Ajuste a polinomio de orden 2 sobre 7 puntos.
	Derivación utilizando filtro digital paso-bajo.
	Diferencia central de dos puntos.
	Utilización del método de la diferencia central de dos puntos en el cálculo de la velocidad en movimientos oculares sacádicos.
	Determinación de la asimetría en el perfil de velocidad.
	1. Ajuste a una función beta.
	2. Considerando la data de velocidad como una distribución, el tercer momento de esta es precisamente la medida de su asimetría.
	3. Ajuste a un polinomio de orden 6.
	4. Razón entre la duración de la fase de aceleración y la de la sácada completa.



	III.5.2 Detección de los puntos de comienzo y fin de sácada.
	Taxonomía de Salvucci-Goldberg.
	1. Espacial:
	2. Temporal:
	1. I-VT: Identificación por el umbral de velocidad.
	2. I-HMM: Identificación por el modelo Hidden-Markov.
	3. I-DT: Identificación por umbral de la dispersión.
	4. I-MST: Identificación por árboles de segmentos mínimos.
	5. I-AOI: Identificación por áreas de interés.


	III.5.3 Algoritmos de detección de los puntos de comienzo y fin de sácada.
	1. Buscar los intervalos en los que la velocidad ocular excede un umbral predeterminado (por ejemplo, 30-40 o/s), con el objetivo de localizar las sácadas.
	2. Dentro de cada intervalo se determina la velocidad máxima alcanzada, los puntos definitivos de comienzo y fin de sácada se calculan utilizando un nuevo umbral cuyo valor se define como el 15% de la velocidad máxima en el intervalo.

	III.5.4 Exclusión de sácadas
	1. Presenten artefactos tales como parpadeos, ruido exagerado, etc.
	2. En el período anterior a la ocurrencia del estímulo se observen anomalías en la fijación.
	3. La fijación que sigue a la sácada presente anomalías.

	III.5.5 Perfil de velocidad de movimientos oculares sacádicos.


	IV Análisis de Componentes Independientes
	IV.1 Ámbito de la Separación Ciega de Señales
	IV.1.1 La independencia estadística como principio de separación
	IV.1.2 El análisis de componentes independientes y la separación ciega de señales
	IV.1.3 Hipótesis para el análisis de componentes independientes
	1. Las componentes independientes se asumen estadísticamente independientes. Como ya se ha mencionado en la sección anterior, ésta es la hipótesis fundamental sobre la que se establece la técnica del análisis de componentes independientes. De manera intuitiva, queda claro que un conjunto de variables aleatorias y1, y2,...,yn se dice que son independientes si la información que proporciona cualquiera de las variables yi no proporciona a su vez ninguna información acerca de los valores de yj para i ≠ j. Podemos formular matemáticamente la independencia estadística a partir de las densidades de probabilidad. Denotemos mediante p(y1, y2,...,yn) la función de densidad de probabilidad conjunta de y1, y2,...,yn y pi(yi) la función de densidad de probabilidad marginal de yi. Decimos que los yi son independientes si y sólo si la función de densidad de probabilidad conjunta se puede factorizar de la siguiente manera:
	2. Las componentes independientes no tienen distribuciones gaussianas. Si las componentes originales siguen distribuciones gaussianas, las mezclas generadas se pueden separar simplemente mediante métodos de decorrelación. Sin embargo, el análisis de componentes independientes emplea estadísticos de alto orden para los cuáles una variable que sigue una distribución normal toma valores nulos, por lo que no podría ser aplicada la técnica a este tipo de distribuciones.
	3. Asumimos por simplicidad que la matriz de mezcla es cuadrada, es decir, que el número de observaciones o mezclas es igual al de componentes independientes a estimar. Esta hipótesis, puede ser eliminada por otras variantes como el análisis de componentes independientes sobrecompleto (overcomplete ICA) en el cual el número de observaciones es menor que el de componentes independientes [105,106].
	4. La matriz de mezcla es invertible. Si este no fuera el caso, alguna de las mezclas sería redundante y podría ser eliminada, volviendo al caso de un número diferente de mezclas y fuentes, que fue descartado por la tercera hipótesis .
	1. Escalado: no es posible determinar la amplitud de las señales independientes. Efectivamente, si un conjunto de variables y1, y2,...,yn es independiente, dicha independencia se mantiene si multiplicamos las variables aisladamente por un coeficiente real. Nótese que incluso los escalados pueden ser invertibles, con lo que damos por válidas soluciones en las que no sólo cambia la magnitud de las señales estimadas respecto a las originales, sino también su signo. No obstante, esta indeterminación no suele ser un problema mayor en el ámbito de la separación ciega de señales, puesto que el objetivo real de la separación es recuperar la forma de las señales originales, sin tener demasiada importancia sus respectivas magnitudes. En cualquier caso, se suelen fijar las magnitudes de las estimaciones, usualmente normalizando las señales para que posean varianza unidad: E(yi2) = 1.
	2. Permutación: no es posible restablecer el orden de las componentes independientes. Obviamente, se puede permutar el orden de las componentes independientes estimadas y éstas seguirán manteniendo la propiedad de independencia. Como el análisis de componentes independientes tan sólo parte del conocimiento del conjunto de observaciones, resulta imposible obtener la estimación de las fuentes en el mismo orden que las originales.


	IV.2 Principios matemáticos
	IV.2.1 Función de Distribución de Probabilidad
	1. Fx es no negativo,
	2. Fx es no decreciente, si
	3.
	4.
	5.

	IV.2.2 Función de Densidad de Probabilidad
	1. px es no negativo,
	2.
	3.

	IV.2.3 Funciones de distribución y densidad de variables multivariadas
	IV.2.4 Funciones de distribución y densidad conjuntas y marginales
	IV.2.5 Esperanzas y momentos
	IV.2.6 Decorrelación y blanqueado
	IV.2.7 Independencia estadística
	IV.2.8 Distribuciones de probabilidad típicas
	Distribución uniforme
	Distribución gaussiana o normal
	Distribución laplaciana

	IV.2.9 Teorema del límite central
	IV.2.10 Estadísticos de alto orden
	Coeficiente de asimetría
	Kurtosis
	Cumulantes.

	IV.2.11 Teoría de la Estimación: máxima verosimilitud
	Método de los momentos.
	Método de máxima verosimilitud.

	IV.2.12 Teoría de la Información: entropía e información mutua
	Entropía
	Entropía diferencial
	Teorema de disminución de la entropía
	Negentropía
	Información mutua

	IV.2.13 Análisis de Componentes Principales
	1. Comprimir la información, en el sentido de optimizar el error cuadrático medio. El PCA permite transformar un espacio de datos (q-dimensional) en un espacio de características (p-dimensional, p < q), ya que los datos iniciales pueden quedar representados adecuadamente por características (números) que mantienen la información intrínseca. En el contexto de la separación de fuentes, si se desconoce el número p de fuentes y el número de sensores es q > p, el PCA puede seleccionar automáticamente las p componentes más relevantes o independientes.
	2. Filtrar el posible ruido gaussiano contenido en las señales.
	3. Decorrelacionar las señales con objeto de blanquearlas para un posterior algoritmo de análisis de componentes independientes.
	4. Realizar la separación de las fuentes con un procedimiento PCA no lineal, propuesto por Oja [110].
	1. Los vectores propios de la matriz de correlación correspondientes al vector de variables de entrada x, de media cero, definen vectores unitarios representando las direcciones principales a lo largo de las cuales las varianzas toman sus valores máximos.
	2. Los valores propios asociados definen los valores máximos de esas varianzas.
	3. Si se considera un número de valores propios y vectores propios p, menor que el número de componentes q, de los vectores de entrada, se consigue una compresión de datos (p < q). Recuérdese que en la matriz D se ordenan los valores propios de mayor a menor, con lo que queda garantizado que se seleccionan las componentes principales (los que tienen mayor varianza), y por tanto los de mayor contenido de información. Desde otro punto de vista, la compresión de datos se realiza de forma que el error cuadrático medio resulta ser mínimo.
	4. El análisis de componentes principales proporciona datos incorrelados.

	IV.2.14 Funciones de Contraste
	1. Ψ(Y) es invariante frente a escalados invertibles.
	2. Ψ(Y) depende únicamente de la función de densidad de probabilidad de Y.
	3. Ψ(Y) sólo alcanza su máximo cuando todas las componentes de Y son independientes.


	IV.3 Modelos de mezcla lineales
	IV.3.1 Modelo de mezcla lineal instantáneo
	IV.3.2 Modelo de mezcla lineal convolutivo
	IV.3.3 Modelos con distinto número de mezclas y fuentes
	1. Más observaciones que fuentes (q > p): En este caso puede usarse una etapa previa de blanqueo (Sección IV.2.6) que transformará las q observaciones en las p señales incorreladas con mejor relación señal/ruido. Esta reducción dimensional se puede realizar con un Análisis de Componentes Principales (PCA) (Sección IV.2.13). Primero se estima la matriz de covarianza de las observaciones y después se calculan sus valores propios. Las p señales proyectadas sobre los vectores propios correspondientes a los p valores propios mayores resultan ser las más adecuadas (las q - p señales resultantes pueden considerarse ruido).
	2. Menos observaciones que fuentes (q < p): Esta situación se suele denominar separación ciega de señales sobrecompleta (overcomplete blind source separation). El problema resulta, en principio, irresoluble ya que las q observaciones no contienen información suficiente para separar exactamente las p fuentes. Se podría hacer un símil matemático de intentar resolver un sistema de ecuaciones con más incógnitas que ecuaciones. Se pueden estimar las p señales más potentes, pero con una distorsión provocada por las otras p - q señales. Se ha estudiado teóricamente este problema consiguiendo separar las p fuentes en q grupos distintos y se obtuvieron las fuentes casi puras o combinaciones lineales de ellas. Se pueden encontrar algunos resultados experimentales con el algoritmo PCA-no lineal. Asimismo, según recientes investigaciones con métodos geométricos pueden detectarse las p componentes independientes [114].

	IV.3.4 Mezclas no estacionarias
	IV.3.5 Otros modelos de mezcla lineales
	Presencia de ruido
	1. El ruido incide en el medio como una señal más. En este caso, los algoritmos que se proponen consideran al ruido como una de las p señales y lo representan correctamente como si se tratara de una fuente cualquiera, realizando la separación, si es posible.
	2. Las señales originales están afectadas por ruido. En esta situación, los algoritmos de separación actúan transparentemente con respecto al ruido, sin incrementarlo ni reducirlo, recuperándose las señales con la misma relación señal-ruido original.
	3. El ruido corrompe las señales ya mezcladas en el interior del medio o de los sensores. Este es un caso en el que el ruido debe ser tenido en cuenta por las técnicas de separación para reducirlo y, si es posible, eliminarlo. Para modelar este caso, se suele considerar que el ruido es aditivo y acotado [103,120].
	1. Una señal aleatoria con densidad de probabilidad uniforme. Este ruido se denomina ruido aleatorio uniforme o ruido subgaussiano.
	2. Una señal con densidad de probabilidad normal o gaussiana. Este ruido se denomina ruido aleatorio gaussiano.
	3. Una señal con densidad de probabilidad laplaciana. Este ruido se denomina ruido aleatorio supergaussiano.

	Conocimiento de las fuentes
	1. Conocimiento sobre las distribuciones de probabilidad de las fuentes [123,124]
	2. Conocimiento sobre la naturaleza discreta de los datos (binarios o multivaluados), en cuyo caso se pueden utilizar algoritmos muy eficientes [125,126].
	3. En general saber también que las fuentes estén acotadas (hipótesis comúnmente aplicada, ya que responde a la realidad) y conocer los rangos máximo y mínimo entre los cuales pueden estar limitadas en amplitud [127].



	IV.4 Aplicaciones de la separación ciega de señales biomédicas
	IV.4.1 Aplicación del análisis de componentes independientes en el procesamiento de electrocardiogramas (ECG).
	1. Las señales de las diferentes fuentes están mezcladas en cada uno de los electrodos.
	2. Las demoras de tiempo entre las señales son despreciables.
	3. Hay menos fuentes que mezclas.
	4. Las fuentes tienen distribuciones no gaussianas.

	IV.4.2 Aplicación del análisis de componentes independientes en el procesamiento de electroencefalogramas (EEG).
	1. Las proyecciones espaciales de las componentes son fijas a lo largo del tiempo.
	2. Los tiempos de conducción de las señales son iguales, y la suma de las corrientes en los electrodos es lineal. Ambas son suposiciones razonables para las corrientes que circulan por el cráneo [134].
	3. Las activaciones de las diferentes fuentes en los datos de entrada son independientes en el tiempo unas de otras.
	4. Las distribuciones estadísticas de los valores en las activaciones de las componentes son no gaussianas.


	IV.5 Aplicación del análisis de componentes independientes a los movimientos oculares sacádicos.


	MATERIALES Y MÉTODOS
	V Programa de procesamiento de los registros oculares sacádicos.
	V.1 Protocolo de realización de las pruebas
	Consideraciones éticas.

	V.2 Características del equipo de medición
	V.3 Lectura del fichero de datos
	V.3.1 Estructura de los ficheros datos del OtoScreen.
	V.3.2 Secuencia de lectura del fichero de datos.
	1. Cargar el encabezamiento del fichero.
	2. Buscar encabezamientos de pruebas hasta llegar al fin de fichero.
	3. Si encuentra un encabezamiento, determina si corresponde a alguno de los siguientes casos:
	1. Cargar la data de la prueba correspondiente, para ello se lee un bloque de datos y al final de este se determina si le sigue un bloque de datos de esta misma data, una nueva data u otra prueba, por lo que la prueba actual ha concluido.
	2. Cálculo de los tiempos de cada punto, a partir de la duración y la cantidad de puntos de cada bloque.


	V.4 Filtrado de la señal
	V.5 Determinación de los puntos significativos de cada sácada.
	1. Encontrar los puntos de transición del estímulo.
	2. Buscar los puntos medios de cada sácada.
	3. Determinar los puntos de comienzo y fin de cada sácada.
	Encontrar los puntos de transición del estímulo.
	Buscar los puntos medios de cada sácada.
	1. Cálculo del valor promedio de una fijación, considerando que esta comienza un tiempo después de ocurrida la transición del estímulo y termina en la próxima transición del estímulo, este tiempo inicial de exclusión está determinado por una variable configurable.
	2. Calcular el valor promedio de dos fijaciones consecutivas.
	3. Buscar a partir de la transición del estímulo y un tiempo de exclusión la ocurrencia de un punto que se considerará como el punto central de una sácada.
	4. Repetir el cálculo considerando que las fijaciones comienzan y terminan en los puntos medios determinados en el paso 3.
	5. Tomar estos nuevos puntos medios como los puntos centrales de la ocurrencia de las sácadas.

	Determinación de los puntos de comienzo y fin de cada sácada.
	1. Se definen los tiempos de inicio y fin de ajuste de la sácada, de acuerdo a un tiempo máximo de duración de una sácada predefinido y configurable.
	2. Se realiza un ajuste a un polinomio de orden 9 de los puntos comprendidos en este intervalo, obteniéndose como resultado los coeficientes de una ecuación del tipo:
	3. Se recorre la primera derivada de dicho polinomio, partiendo del punto medio, hacia la izquierda y la derecha para buscar los puntos potenciales de inicio y fin de la sácada, buscando en ambos sentidos los puntos en que su valor (correspondiente a la velocidad) caiga por debajo de un umbral predeterminado. En este paso debe obtenerse una ventana que incluya a la sácada y puntos residuales a ambos lados de la misma.
	4. Los puntos potenciales de comienzo y fin de sácada se toman para definir un nuevo intervalo de ajuste de la curva de la sácada, el cual se hace en dos partes, se realiza un ajuste a un polinomio de orden 9 desde el punto medio hacia el comienzo de la sácada y otro desde el punto medio hasta el final de la sácada.
	5. Se recorre la primera derivada de cada uno de estos polinomios , partiendo del punto medio, en un caso hacia la izquierda y en el otro a la derecha para buscar los puntos en que su valor (correspondiente a la velocidad) caiga por debajo de un umbral predeterminado, los cuales serán entonces los puntos de comienzo y fin de las sácadas.


	V.6 Procesamiento de los puntos significativos de sácada.
	Edición de los puntos significativos.
	Cálculo de los parámetros de la prueba.
	1. Amplitud.
	2. Velocidad máxima sacádica.
	3. Latencia
	4. Desviación

	Cálculo de la velocidad máxima sacádica.

	V.7 Interfaz de usuario del programa.
	V.8 Validación del método de detección de puntos propuesto.
	Método desarrollado por Baloh.
	1. Tiempo de comienzo y fin.
	2. Amplitud.
	3. Velocidad promedio.
	4. Velocidad máxima
	5. Tiempo de la velocidad máxima.

	Método desarrollado por Kumar de la Universidad de Stanford.


	VI Metodología para la aplicación del Análisis de Componentes Independientes
	VI.1 Caracterización de los registros de pruebas oculares sacádicas utilizados
	VI.1.1 Selección de sujetos de control y pacientes de ataxia
	VI.1.2 Descripción de los registros utilizados
	VI.1.3 Descripción del estímulo

	VI.2 Marco teórico en la aplicación de ICA para la separación de las componentes pulso y escalón en los movimientos oculares sacádicos
	VI.2.1 Requisitos para la aplicación de ICA
	1. Independencia de las fuentes: El modelo que se utiliza se basa en la existencia de dos centros neuronales independientes en la generación de las componentes transitoria (tipo pulso) y sostenida (con forma de escalón), del mecanismo de generación de las sácadas. Aunque estas fuentes neuronales son independientes, la sincronización debida a que ambas se producen a consecuencia del mismo estímulo puede generar algún tipo de correlación temporal en el tramo inicial de las mismas. En la medida que la respuesta continúa este efecto debido al estímulo va disminuyendo, de modo que las componentes se convierten en totalmente independientes. La solución comúnmente adoptada para evitar esta posible correlación debida a la sincronización a causa del estímulo es realizar la evaluación de la matriz de mezcla sin tomar en cuenta la parte inicial de las respuestas [140,142,144].
	2. Fuentes no gaussianas: Las dos componentes neuronales que están presentes según el modelo pulso-escalón, no tienen distribución gaussiana [142], siendo este uno de los requisitos para la aplicación de ICA.
	3. Mezcla lineal instantánea: Al considerar los centros generadores de las componentes pulso y escalón, como dos elementos neuronales diferentes que se activan de manera independiente, es razonable considerar que en los electrodos estará presente una combinación lineal e instantánea de ambos, a partir de la suficiente evidencia científica que existe al respecto [128,129,134].
	4. Estacionalidad espacial de las fuentes: Los centros neuronales involucrados no constituyen partes móviles en las estructuras del sistema nervioso central ubicadas en la cabeza. Los electrodos son fijados en zonas donde tampoco hay movimientos apreciables de la piel. También existe evidencia científica anterior del cumplimiento de esta condición [128,129], que confirma que las proyecciones espaciales de las componentes se mantienen invariables a lo largo del tiempo, más específicamente en el caso de las fuentes que reflejan el procesamiento de información relacionada con eventos, se asume generalmente como la suma de la actividad de generadores espacialmente estacionarios [129].
	5. Menor cantidad de fuentes que de observaciones: Como se ha planteado anteriormente, se toman como observaciones cada una de las respuestas al estímulo, para obtener solamente las dos componentes independientes asociadas a la generación de las sácadas.

	VI.2.2 Descripción del método
	Extracción de las sácadas
	Cantidad de componentes presentes en los movimientos oculares sacádicos
	Aplicación de ICA.
	Parámetros a medir en las componentes obtenidas


	VI.3 Aplicación de ICA a los registros de movimientos oculares sacádicos
	VI.3.1 Procesamiento de las sácadas
	Período de cada observación
	Evaluación de las fijaciones
	1. El equipo que realiza la adquisición de las señales oculares no tiene acoplamiento de corriente directa con los electrodos, por lo tanto existe una deriva hacia cero de cualquier valor constante debida a este tipo de acoplamiento. Este fenómeno se puede observar en la Figura 34.
	2. Es frecuente encontrar en los registros importantes modificaciones de la línea base de la señal ocular como se muestra en la Figura 35.

	Aplicación de ICA
	Escalado de las componentes
	Parámetros a calcular de las componentes obtenidas




	RESULTADOS EXPERIMENTALES
	VII Comparación del método empleado en la detección de puntos de inicio y fin de sácada con otros métodos.
	VII.1 Análisis estadístico de los resultados.
	En enfermos y sanos (Puntos iniciales)
	En enfermos y sanos (Puntos finales)
	En enfermos y sanos (Puntos iniciales - finales)


	VIII Resultados en la aplicación de ICA.
	VIII.1 Aplicación del Test de Scree.
	VIII.2 Obtención de las componentes pulso y escalón por medio del análisis de componentes independientes.
	1. Latencias mayores en la activación de ambas componentes.
	2. La componente pulso tiene una duración mayor, desde el momento en que se activa hasta el momento en que vuelve a cero.
	3. La pendiente de la componente escalón es menor.

	VIII.3 Parámetros obtenidos de las componentes pulso y escalón.
	VIII.4 Clasificación de los registros por medio de los parámetros.


	CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS
	1. Poca cantidad de registros de sujetos sanos y pacientes de ataxia.
	2. Los registros disponibles necesitan tener más sácadas de forma que al excluir las que tienen problemas, quede una cantidad de sácadas que permitan la variabilidad estadística adecuada para la aplicación del análisis de componentes independientes.
	3. Es conveniente la utilización de frecuencias de muestreo que permitan la existencia de mayor cantidad de puntos por observación, para la aplicación del análisis de componentes independientes.
	1. Se elaboró un método, basado en el ajuste localizado a polinomios, para la detección de los puntos iniciales y finales de las sácadas, y se demuestra su eficacia, al ser comparado con dos métodos que se han utilizado con frecuencia, anteriormente con este objetivo. Sobre todo en los registros de pacientes de ataxia, con sácadas lentas, fuertemente modificadas en su forma, y la presencia de ruido, y fuertes movimientos extraoculares, que introducen distorsiones importantes en las señales obtenidas.
	2. Se elabora una metodología completa para la realización del análisis de componentes independientes a los registros sacádicos, útil para el procesamiento de los registros fuertemente distorsionados de pacientes de ataxia con elevada afectación de la enfermedad.
	3. Se realiza la comprobación de la existencia de dos componentes principales, asociadas a dos centros neuronales independientes, en los mecanismos de generación de las sácadas en pacientes de ataxia, que coinciden con el modelo biológico anteriormente establecido para sujetos sanos.
	4. Esta metodología permite la separación de estas dos componentes, por medio del análisis de componentes independientes, haciendo posible la evaluación de la enfermedad de manera particular sobre cada uno de los centros neuronales involucrados en la generación de las sácadas.
	5. Se establecen un grupo de parámetros, y la metodología para su cálculo, que son independientes de la definición de umbrales o criterios de selección subjetivos, en un área donde no existen investigaciones previas que permitan establecer estos criterios. Esto hace posible la evaluación cuantitativa de aspectos significativos de las componentes obtenidas.
	6. Se realiza la clasificación de los registros en las categorías de sano o enfermos, utilizando la evaluación cuantitativa de los parámetros obtenidos que mejor separan características de ambas categorías.
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