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Abstract

Type 2 Diabetes Mellitus (T2DM) represents a growing global health concern due to
its high prevalence and associated complications. The timely identification of modifiable risk
factors is essential for the prevention and control of this disease. Recent studies have reported
the use of baseline electroretinogram (ERG) signals to predict obesity and metabolic
syndrome, which are modifiable risk factors for T2DM. However, a larger, age-unbiased
dataset is needed to ensure that the sensitivity and specificity of such predictions are clinically
relevant. This study addressed the need to expand and balance a time-series dataset related
to baseline retinal function by generating synthetic spectra from baseline ERG signals using
Generative Adversarial Networks (GANs). A model named spectraGAN was successfully
designed for the generation of synthetic spectra. The generated samples were evaluated both
qualitatively and quantitatively, confirming their spectral similarity and physiological
coherence with real data. Results demonstrated that integrating synthetic data into the control
and at-risk categories for T2DM improved prediction performance using a neural network
model based on the real Morlet wavelet (ROC-AUC of 0.68). This effect was further
enhanced when the dataset was augmented by factors of 10 and 100, achieving average
performance metrics ranging from 0.75 to 0.80 and from 0.76 to 0.89, respectively, in
comparison with other models. This study highlights the relevance of spectraGAN in
biomedical research and suggests it as a promising, non-invasive, and accessible alternative

for the early detection of modifiable risk factors associated with T2DM.

(Key words: Generative adversarial networks, Synthetic spectra, Type 2 Diabetes Mellitus)



Resumen

La Diabetes Mellitus tipo 2 (DM tipo 2) representa una problematica creciente a nivel
mundial debido a su alta prevalencia y complicaciones asociadas. La deteccion oportuna de
factores de riesgo modificables es esencial para la prevencion y control de esta enfermedad.
Se reporto recientemente el uso de sefales de electrorretinograma (ERG) basal para predecir
la obesidad y el sindrome metabdlico que son factores de riesgo modificables de la DM tipo
2, sin embargo, hace falta una base de datos mas amplia y sin sesgo relacionado con la edad
para que la sensibilidad y especificidad de la prediccion sean relevantes para la clinica. Este
trabajo abord6 la necesidad de ampliar y equilibrar una base de datos de series de tiempo
relativas a la funcion basal de la retina mediante la generacion de espectros sintéticos
provenientes del ERG basal, utilizando modelos generativos adversarios (GAN). Se disefio
exitosamente un modelo llamado espectraGAN para la generacion de espectros sintéticos. Se
evaluaron cualitativa y cuantitativamente las muestras generadas, confirmando su similitud
espectral y coherencia fisiologica con los datos orgénicos. Los resultados demostraron que la
integracion de datos sintéticos en nuestras categorias control y en riesgo de DM tipo 2 mejord
la prediccion mediante el modelo basado en redes neuronales con la ondicula Morlet real
(ROC-AUC de 0,68). Este efecto mejord aun mas cuando la base de datos se ampli6 10 y
100 veces, con métricas en comparativa con otro modelos con un de rendimiento medio entre
0,75 y 0,80 y entre 0,76 y 0,89, respectivamente. Este estudio demuestra la relevancia de
espectraGAN en la investigacion biomédica y sugiere una alternativa prometedora, no
invasiva y accesible para detectar tempranamente factores de riesgo modificables asociados

con la DM tipo 2.

(Palabras clave: Modelos generativos adversarios, Espectros sintéticos, Diabetes Mellitus

tipo 2)
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Capitulo 1

Introduccion

La DM sigue presentando un crecimiento significativo a nivel global. En 2019, se
estimaba que 463 millones de personas vivian con esta enfermedad, y se proyecta que esta
cifra podria alcanzar los 589 millones en 2030 y llegar a 750 millones para el afio 2045 [1].
De acuerdo con la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién en México, se encontrd que el
numero de adultos con diagnostico médico de DM entre 20 y 79 afios es de 14.1 millones

(10.3 % de la poblacién), y se estima que para 2045 incremente a 21.2 millones [2].

La DM es una enfermedad sistémica cronica caracterizada por niveles elevados de
glucosa en la sangre, asociadas a multiples complicaciones vasculares, tanto microvasculares
como macrovasculares [3]. La DM tipo 2 representa aproximadamente el 90 % de los casos
y se caracteriza por hiperglucemia, resistencia insulinica y deterioro en la secreciéon de
insulina [4]. Los factores de riesgo asociados a la DM tipo 2 incluyen hébitos del estilo de
vida (como la inactividad fisica, alimentacion poco saludable y la obesidad abdominal),
factores demograficos y antecedentes (como la edad avanzada y los antecedentes familiares
de diabetes), y factores clinicos y de salud (como la prediabetes y la hipertension) [5]. El
conjunto formado por proaterogenia, dislipidemia, presion arterial elevada, niveles elevados
de azlcar en la sangre y niveles abdominales de obesidad, se conoce como sindrome

metabolico (SM), y es el principal factor de riesgo para la DM tipo 2 [6].

Tradicionalmente, la diabetes se diagnostica mediante variables obtenidas por
pruebas invasivas de laboratorio en ayunas, como HbAlc y los niveles séricos de glucosa,
mientras que el SM se diagnostica midiendo elevados niveles séricos de triglicéridos y
colesterol, y bajos niveles de HDL, entre otros. Por esta razon, surge la necesidad creciente
de desarrollar metodologias no invasivas que permitan determinar los factores de riesgo

modificables de la DM tipo 2 [6] - [10].



En este contexto, el ML y el DL, han emergido como herramientas poderosas para
predecir, clasificar, identificar patrones, analizar y evaluar la importancia relativa de los
diferentes factores de riesgo en la DM tipo 2 [6] - [10]. La gran mayoria de estos modelos se
centran en atributos de registros historicos que incluyen el IMC, porcentaje de masa corporal,
tipo de diabetes, genero, historial familiar, presion arterial, condiciones sociodemograficas y
pruebas de laboratorio [6] - [10]. Recientes avances en tecnologias diagndsticas,
especialmente en imagenologia ocular, han introducido a las imdgenes de retina como una
fuente de informacion relevante para predecir de manera no invasiva el riesgo cardiovascular,
estrechamente relacionado con la obesidad [11], [12]. Asimismo, la oftalmoscopia indirecta,
fotografia de fondo de ojo, tomografia de coherencia Optica, angiografia por tomografia de
coherencia Optica o con fluoresceina/Angiografia con indocianina y la ecografia ocular han
demostrado ser efectivas para evaluar indirectamente factores de riesgo asociados con la
obesidad y sus complicaciones asociadas, ofreciendo ventajas significativas en términos de
precision diagnostica en comparacion con métodos clinicos tradicionales o pruebas séricas
invasivas [12], [13]. En particular, la implementaciéon de algoritmos de aprendizaje
supervisado en la imagenologia ocular ha revolucionado la capacidad para analizar e
interpretar automaticamente pruebas diagnodsticas, ayudando a solventar la escasez de
personal calificado para dichas tareas [11]. Sin embargo, limitaciones importantes a todos
estos acercamientos incluyen la privacidad de los datos (los fondos de ojo son Unicos a cada
individuo), costo de los estudios, disponibilidad de los equipos, recoleccion invasiva y/o
incomoda de las variables séricas ya que requiere de ayuno, largos tiempos de adquisicion,
lo que dificulta su implementacion rutinaria en contextos clinicos, notablemente en paises

como México [11], [14].

Una alternativa innovadora para resolver esta problematica es el ERG, una técnica no
invasiva que mide los cambios de potencial eléctrico en las células de la retina en respuesta
a un estimulo fotico, sus pardmetros cuantitativos y objetivos sirven para el diagnostico de
muchas enfermedades oculares [15] y ha demostrado potencial para evaluar condiciones
como la obesidad [16]. Yapici y col. [17] aprovecharon las transformadas de onda continua
del ERG para procesar respuestas de los bastones y conos de la retina mediante redes
neuronales artificiales optimizadas con enjambre de particulas, creando un modelo predictivo

eficaz del grado de obesidad y demostrando alteraciones significativas en estas sefiales en
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individuos con obesidad. Sin embargo, estas caracteristicas aun parecen carecer de la
practicidad necesaria para ser adoptadas en la practica clinica ya que el protocolo de registro
ERG para obtener la respuesta de los conos, es tedioso, por ejemplo, periodos de espera de
al menos 35 minutos para la adaptacion a la obscuridad y a la luz, respectivamente, ademas

del tiempo de registro [16].

Nuestro grupo de trabajo demostré que el ERG basal, que registra la actividad
eléctrica en condiciones de estimulacion luminosa constante y sélo tarda unos cinco minutos,
puede ser analizado mediante transformadas de tipo ondulelas (o Wavelet en inglés) [18].
Este andlisis permite obtener el espectro de frecuencia y la potencia relativa de las
oscilaciones que conforman el ERG [19]. Este enfoque se utiliza con el objetivo de entrenar
un modelo de diagnostico predictivo para factores de riesgo de la DM tipo 2, como el

sobrepeso, obesidad y SM [18]

Por lo que se ha introducido el uso del ERG basal, una modalidad més practica y
rapida que mide la actividad eléctrica basal de la retina sin necesidad de un flash de luz [20].
Debido a que se modifica en ciertas condiciones patoldgicas [20], [21], se ha desarrollado un
modelo de diagnoéstico predictivo basado en bosques aleatorios, el cual fue entrenado
utilizando componentes espectrales de sefiales de ERG no evocado [22], para detectar los
factores de riesgos modificables asociados con la DM tipo 2, como el sobrepeso, la obesidad
y el SM [20]. Sin embargo, su reciente incorporacion implica escasez de datos disponibles,
creando desafios como el desbalance de clases y sesgos potenciales en el entrenamiento de
modelos predictivos [23]. Estos inconvenientes son particularmente relevantes debido a que
la prevalencia de la DM tipo 2 varia significativamente segun los grupos etarios. Por ejemplo,
en México, la prevalencia es mucho mayor en adultos de 60 a 69 afios (25.8 %) que en jovenes
de 20 a 29 afios (0.6 %) [2], lo que podria afectar negativamente la precision de los modelos

de aprendizaje supervisado.

Las técnicas de generacion sintética de datos, particularmente los GANSs, han surgido
como una solucién efectiva para abordar estos dos desafios [24]. La mayoria de los estudios
en este campo se enfocan en imagenes [25], muy poco abordan la generacion de senales
biomédicas [26] - [31], y ninguno especificamente en el area del ERG. Esta tesis tiene como

objetivo generar componen espectrales sintéticos provenientes del ERG basal mediante



GANSs para evaluar su utilidad en la prediccion de factores de riesgo modificables asociados

a la DM tipo 2.

1.1 Descripcion del problema

La atencion especializada para la DM tipo 2 en México enfrenta un reto considerable
debido a la insuficiente cantidad de endocrinologos, que alcanza 0.8 especialistas por cada
100,000 habitantes, cifra muy por debajo del promedio internacional [32]. Esta escasez se ve
agravada debido a la concentracion en zonas urbanas, lo que limita significativamente el
acceso adecuado a atencidbn médica especializada para gran parte de la poblacion,
especialmente en zonas rurales [33]. En consecuencia, se producen diagndsticos tardios,
manejo suboptimo de la enfermedad y retrasos significativos en la introduccion de
tratamientos, lo que resulta en mayores complicaciones y un control ineficaz de la DM tipo

2 [34].

Actualmente, el diagnostico de la DM tipo 2 se basa en varias pruebas estandar que
miden los niveles de glucosa en sangre. Las principales incluyen la prueba de glucosa en
ayunas, la prueba de tolerancia a la glucosa oral y la prueba de HbAlc [6] - [10]. Estas
pruebas requieren acceso de laboratorios clinicos y personal capacitado para su correcta
interpretacion. Sin embargo, en regiones remotas o con recursos limitados, la disponibilidad
de estos servicios puede ser escasa, dificultando la deteccion temprana de la enfermedad [34].
Ademas, la DM tipo 2 puede desarrollarse de manera| asintomatica, es decir silenciosamente
para el enfermo, durante afos, lo que retrasa su diagndstico hasta que aparecen
complicaciones significativas [35]. Por lo tanto, es esencial desarrollar métodos de deteccion
fiables, mas accesibles y practicos que permitan identificar la DM tipo 2 en etapas iniciales,

especialmente en comunidades con acceso limitado a servicios de salud.

En este contexto, hallazgos recientes de nuestro grupo demuestran que, mediante
sefiales de ERG, es posible predecir factores de riesgo para el desarrollo de DM tipo 2.
Aunque dicha enfermedad es reversible, esto implica esfuerzos titdnicos constantes y un
seguimiento asimismo constante [36]. En contraste, el sobrepeso y la obesidad pueden ser

revertidos mas rapidamente que la DM tipo 2, pero también requieren modificaciones



profundas y sostenidas en el estilo de vida, que muchas veces resultan dificiles de mantener
en el tiempo [37]. Las senales de ERG basal tienen un valor predictivo robusto, alcanzando
un area bajo la curva ROC-AUC de 0.926 [21], [22]. Ademas, el desarrollo tecnologico actual
permite registrar estas sefiales de forma no invasiva, con equipos portatiles (tamafio de un
joystick) que son tres veces mas econdémicos que los microscopios para Fundus (350,000

mxn versus 1,000,000 mxn para los equipos de ERG de mesa) [38].

No obstante, existe un desafio significativo relacionado con la escasez y el desbalance
en los datos disponibles para desarrollar modelos predictivos robustos [39]. Este desbalance
esta influenciado por la distribucion desigual de la prevalencia de la DM tipo 2 en diferentes
grupos etarios, afectando negativamente el desempefio de los modelos predictivos [21]. Por
esta razon, se vuelve necesario implementar técnicas avanzadas como los modelos GAN:Ss,
especificamente entrenados con espectros provenientes de sefiales de ERG basal, para
generar datos sintéticos que permitan equilibrar las bases de datos existentes y mejorar la

capacidad de prediccion de factores de riesgo modificables en la DM tipo 2.

1.2  Justificacion

La DM tipo 2 suele desarrollarse silenciosamente, un gran porcentaje de los casos ya
presenta complicaciones severas al momento del diagnodstico debido a la ausencia de
sintomas tempranos [40]. Esta situacion resalta la importancia critica de identificar
oportunamente los factores de riesgo modificables para esa enfermedad a fin de implementar
medidas preventivas que reduzcan su incidencia y desarrollo, generando asi un impacto

positivo a la salud publica y la economia [41], [42].

La limitada infraestructura hospitalaria, la escasez de equipos especializados y la baja
inversion en salud publica, que representa uno de los porcentajes mas bajos del Producto
Interno Bruto, acompafian/se afiaden a un déficit considerable de endocrindlogos en México
[43]. Por lo tanto, el diagnostico asistido por algoritmos de aprendizaje supervisado emerge
como una solucion prometedora que podria mejorar significativamente la eficiencia y calidad
del diagnostico temprano de la DM tipo 2, especialmente en zonas rurales con acceso

limitado a especialistas [41].



Los métodos diagndsticos tradicionales para evaluar factores de riesgo como
obesidad, alteraciones lipidicas y resistencia a la insulina suelen ser invasivos y laboriosos
[44], [45]. Por ello, métodos no invasivos y cuantitativos como el ERG, especialmente en su
modalidad basal que mide la actividad eléctrica de la retina sin necesidad de flashes
luminosos, ofrecen alternativas atractivas para predecir el riesgo metaboélico y cardiovascular
[46], [47]. Nuestro grupo de trabajo demostrd que cinco minutos de ERG basal, analizados
mediante transformadas de tipo onduletas (o Wavelet en inglés) que permiten obtener el
espectro de frecuencia y la potencia relativa de las oscilaciones que conforman el registro
[48], pueden ser utilizadas para entrenar un modelo que predice factores de riesgo de la DM
tipo 2, como el sobrepeso, obesidad y SM con un rendimiento prometedor [22]. Sin embargo,
el conjunto de datos (mas de 700 participantes) es sesgado: la edad de los participantes

metabdlicamente sanos es mucho menor a la de los enfermos (Figura 1.1).
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Figura 1.1: Distribucion de los participantes por grupo etarios.

Se confirmd que este sesgo perjudica a nuestro modelo, ya que, con s6lo datos de

edad y sexo, es capaz de predecir casos enfermos:
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Figura 1.2: Resultados de prediccion de casos enfermos vs. sanos alimentando el algoritmo RF con género y
edad de los casos, cada fila corresponde a una semilla diferente con el rendimiento promedio en la sexta fila y la
desviacion estandar (Desv. Est) de las métricas en la ultima fila.
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Figura 1.3: Resultados de prediccion de casos enfermos vs. sanos alimentando el RF con género y series de
tiempo correspondiente al ERG basal de los casos; cada fila corresponde a una semilla diferente con el rendimiento
promedio en la sexta fila y la desviacion estindar (Desv. Est) de las métricas en la ultima fila.

Es para solventar este problema de desbalance que afecta nuestro modelo en su
entrenamiento y pone en tela de juicio los resultados que se propone el desarrollo de un
conjunto de datos artificiales a semejanza de los componentes espectrales de los ERG no
evocados mediante un modelo GAN. También serviran para ampliar la base de datos ya que,
para los algoritmos de aprendizaje, cuanto mayor sea la cantidad de datos disponibles para

su entrenamiento y validacion, se espera que su desempefio sea mejor.



1.3  Hipotesis

El disefio e implementacion de un GAN para generar una base de datos de
componentes espectrales del ERG no evocado permite mejorar el desempenio de un modelo

de diagnostico predictivo para factores de riesgo de la DM tipo 2.

1.4 Objetivo General

Disefiar un catdlogo de muestras sintéticas provenientes de casos humanos mediante
un modelo generativo adversario para mejorar el desempefio de un modelo de diagnostico

predictivo para factores de riesgo de la DM tipo 2.

1.5 Objetivos especificos

e Identificar algoritmos utilizados para generaciéon de componentes espectrales
mediante GAN.

e Disefiar y estabilizar un modelo para generar componentes espectrales de tipo
electrorretinograma basal con GAN provenientes de humanos.

e Evaluar cuantitativa y cualitativamente la calidad de las muestras de los
componentes espectrales sintéticas producidas por los modelos GAN.

e Disponer de un conjunto de datos para mejorar el entrenamiento, prueba y
validacién de un modelo existente para detectar factores de riesgo modificables

para la DM tipo 2.



Capitulo 2
Marco teorico

2.1 Estructura del ojo humano

El 0jo humano mide entre 22 y 27 mm de didmetro anteroposterior y entre 69 y 85
mm de circunferencia. La estructura del ojo humano, como se muestra en la Figura 2.1,
consta de tres capas principales: (1) la externa (cornea y esclera); (2) la intermedia (iris,
cuerpo ciliar y coroides) y (3) la interna o retina. La pupila, regulada por el iris, ajusta la
cantidad de la luz que ingresa al ojo, mientras que el cristalino enfoca esta luz hacia la méacula
[49]. La coroides aporta nutrientes mediante una red vascular, y el vitreo, estructura

gelatinosa transparente detras del cristalino, mantiene la forma interna del ojo [50].

La retina, capa neural sensible a la luz, contiene células neuronales (conos para vision
a color y nitida, bastones para vision en condiciones de poca luz), células gliales (astrocitos,
microglia y células de Miiller) y capilares intrarretinianos. El reflejo de la luz por la materia
estimula los fotorreceptores (conos y bastones), generando sefiales bioeléctricas que se
transmiten a través de las células bipolares, horizontales, amacrinas y ganglionares, hasta las
fibras del nervio Optico y la corteza cerebral [15], [51]. Por ultimo, podemos mencionar a los
pericitos, células contractiles que se encuentran alrededor de las células endoteliales de los

capilares intrarretinianos y participan en BRB.
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Figura 2.1: Estructura del ojo humano [15].

Coroides

En la retina, se procesa mucho mas que solo detectar el reflejo de la luz por la materia.
Se codifica su color, contraste, desplazamiento, direccién y velocidad de la informacion
visual, entre otros. Estructuralmente estd formada por diez capas (Figura 2.2): (1) epitelio
pigmentario, que absorbe luz y recicla fotopigmentos; (2) fotorreceptores (conos y bastones),
encargados de la fototransduccion; (3) membrana limitante externa, barrera interna; (4) capa
nuclear externa, nucleos y bastones; (5) capa plexiforme externa, conexiones entre
fotorreceptores, células bipolares y horizontales; (6) capa nuclear interna, cuerpos celulares
con nucleos de las neuronas retinianas de 2do orden e interneuronas (células horizontales y
amacrinas); (7) capa plexiforme interna, conexiones sinapticas entre células bipolares,
amacrinas y ganglionares; (8) capa de células ganglionares, cuyos axones forman la (9) capa
de fibras nerviosas, que convergen para formar el nervio 6ptico y (10) membrana limitante
interna, cuyas funciones incluyen el desarrollo de la capa de fibras nerviosas en la
embriogénesis, la barrera selectiva de nutrientes, factor de crecimiento y proyecciones de

rayos UV [51], [52].
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Existen dos tipos de fotorreceptores: los conos (vision diurna, alta resolucion espacial,
percepcion de color mediante conopsina) y los bastones (vision nocturna o escotdpica,
rodopsina, sensibles a poca luz), cuya activacion por la informacion luminosa les hace liberar
glutamato, transmitiendo informacion hacia las células ganglionares a través de las células
bipolares. La retina ofrece una serie de superposiciones visuales compuestas por imagenes
de contraste positivo y negativo, es decir con refuerzo de contraste, forma, direccion,
movimiento y color. En resumen, la retina codifica las sefiales luminosas y la corteza visual

las decodifica para que nos hagan sentido [50].

Mediante una lampara de hendidura o alglin dispositivo para la exploracion de las
estructuras de la parte posterior del 0jo, como se muestra en la Figura 2.3, se puede observar
la retina en el fondo del ojo, y més particularmente la macula y la fovea, que son las porciones
de la retina que contienen pigmento xantdfilo y que son responsable de la vision central,
detallada y aguda; la févea mide unos 1.5 mm de diametro. De la pupila parten los principales
vasos sanguineos que se encargan de nutrir, junto con los vasos sanguineos de la coroides, la

retina neurosensorial.
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Figura 2.3: Imagen de ojo en la que se muestra la papila, vasos sanguineos, la fovea y la macula [51].

En condiciones fisiologicas, diferentes mecanismos mantienen a la retina en un
estado transparente relativamente deshidratado, lo que es esencial para su funcion visual
adecuada [53]. La BRB desempefia un papel crucial en este proceso, controlando
directamente la entrada de liquidos y moléculas desde la circulacion sanguinea sistémica
hacia la retina [54]. El componente interno de BRB esté constituido por las uniones estrechas
entre las células endoteliales de los vasos retinianos, apoyadas por los pericitos, pies
astrociticos y cé¢lulas de Miiller. Estas células no solo cubren parcialmente las células
endoteliales, sino que también interactian activamente con otras células retinianas para

mantener la homeostasis y funcion retinal [52].

Durante el desarrollo vascular retinal, la formacion de estas uniones estrechas
depende fundamentalmente de las interacciones entre las células endoteliales y otras células
como los pericitos y astrocitos, destacando la relevancia critica de la unidad neurovascular
(UNV) en las etapas iniciales de la formacion de la BRB interna [54]. El término "unidad
neurovascular" hace referencia al acoplamiento funcional e interdependencia entre neuronas,
células gliales y vasculatura especializada del sistema nervioso central, incluyendo la retina
[52]. En este contexto, las células de la UNV mantienen una comunicacion estrecha que
asegura la integridad de la BRB y regulan dindmicamente el flujo sanguineo para satisfacer

las demandas metabdlicas cambiantes del tejido retiniano [52].
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En situaciones patologicas como la DM tipo 2, la integridad de la BRB es
comprometida debido al aumento cronico de glucosa en sangre, niveles elevados de acidos
grasos libres presentes en condiciones de obesidad y a la presencia de citocinas

proinflamatorias [54], entre otros.

2.2 Diabetes Mellitus

La DM abarca un conjunto diverso de trastornos que tienen en comin niveles de
glucosa en la sangre, también conocido como hiperglucemia, junto con otras alteraciones
metabolicas. Es una condicion seria y cronica que ocurre cuando el cuerpo no es capaz de
producir insulina, la genera en cantidades insuficientes o no la utiliza de forma adecuada. La
insulina es una hormona fabricada por el pancreas que permite la entrada de glucosa en las
células para ser usada como fuente de energia. Ademas, esta hormona desempefia un papel
clave en el metabolismo de grasas y proteinas. Si hay un déficit de insulina sin control, varios
organos del cuerpo pueden verse afectados, originando problemas de salud como
enfermedades cardiovasculares, dafio en los nervios (neuropatias), enfermedades renales

(nefropatia) y complicaciones oculares como la retinopatia [51].
Clasificacion de los tipos de DM:
e DM tipo 1

Esta forma de diabetes se origina por una respuesta autoinmune en la cual el
sistema inmune ataca por error a las células beta () del pancreas, encargadas de
producir insulina. Como resultado, estas células dejan de funcionar o producen
una cantidad insuficiente de insulina, lo que lleva un aumento en los niveles de

glucosa en sangre [55]:

o DM tipo 1A o autoinmune: Hay una destruccion especifica de las células ()
pancreaticas mediada por linfocitos [51].

o DM tipo 1 B o idiopatica: es una forma menos comprendida con causas,
evolucion y prondsticos poco definidos. Se ha observado que en estos casos
hay una disminucién en la produccion de insulina desde el inicio, con

tendencia a desarrollar cetosis o cetoacidosis [51].
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e DM tipo 2
En esta variante, se observa una hiperglucemia acompanada por una
produccion inadecuada de insulina y resistencia a la misma. Como
consecuencia, la glucosa no puede ingresar de manera eficiente a las células
y se acumula en la sangre. El pancreas intenta compensar aumentando la
produccion de insulina, pero esto puede agravar el problema de incrementar
aun mas los niveles de azucar. A lo largo del tiempo, la capacidad del cuerpo
para secretar insulina disminuye, especialmente ante demandas prolongadas,
haciendo que algunos pacientes con DM tipo 2 lleguen a requerir tratamiento
con insulina. Diversos estudios han evidenciado que el riesgo de desarrollar
esta condicion es mayor en personas con antecedentes familiares, estilo de

vida sedentario, sobrepeso u obesidad [37].

A nivel mundial, la DM se considera una epidemia. Actualmente, se estima que hay
537 millones de adultos entre 20 y 79 afios que padecen esta enfermedad, lo que representa
un 10.5 % de la poblaciéon mundial en este grupo de edad. Se proyecta que esta cifra aumente
a 643 millones (11.3 %) para 2030 y 783millones (12.2 %) para el 2045. En la Figura 2.4,
presenta un mapa con la distribucion estimada de casos de DM en adultos (de entre 20 a 79

afios) para el afio 2021.

En México, se calcula que adultos entre 20 y 79 afios con DM es de 14.1 millones, y
se prevé que esta cifra se eleve a 21.2 millones para el afio 2045. Este incremento de casos
se atribuye a factores como el envejecimiento de la poblacion, al desarrollo econdémico, la
urbanizacion, y el cambio en el estilo de vida hacia habitos menos saludables, con menor

actividad fisica y mayor consumo de alimentos relacionados con el desarrollo de obesidad

[1].
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B <100 mil
I 100 - <500 mil
M 500 mil - < 1 milon
M 1 - <10 millones
10 - <20 millones
M > 20 millones
No se han hecho estimaciones

Figura 2.4: Distribucién de la cantidad de adultos (entre 20 y 79 afios) con diabetes calculada para el 2021 a
nivel mundial [1].

2.3 Electrorretinograma

El ERG se concibe clasicamente como el registro de la actividad eléctrica de la retina
en respuesta a un estimulo luminoso. La retina, es estimulada con breves destellos de luz,
controlados por un fotoestimulador, responde con cambios de potencial entre el electrodo de
registro (colocado en la superficie de la cérnea, conjuntiva o piel del parpado inferior) y el
electrodo de referencia colocado en otra parte del cuerpo (usualmente en la sien, la frente, o
el lobulo de la oreja) o no (integrado en electrodo de registro) que tienen una secuencia

temporal propia.
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Light or Oif

mV

Figura 2.5: Trazo de ERG (mV,s) en respuesta de un flash de luz prolongado (2 s) en el humano [56] .

En la Figura 2.5 se muestra la respuesta tipica del ERG en respuesta a un estimulo
de luz blanca de 2 s. Las cuatro componentes de esta respuesta son las ondas a, b, c y d; son
comunes en la mayoria de los vertebrados, incluyendo los humanos. La onda a es negativa,
se llama también potencial receptor temprano, refleja la suma de las hiperpolarizaciones que
ocurren en los fotorreceptores en respuesta a la isomerizacion de los fotopigmentos por la luz
reflejada por la materia. El segundo componente (onda b) sigue a la onda a con una latencia
de 1 a 5 ms y es conocido como el potencial receptor tardio. Es generado por la actividad de
las células bipolares y ganglionares de la retina. La onda ¢ es generada por el epitelio
pigmentario y la onda d es predominantemente el resultado de la respuesta de despolarizacion
de la célula bipolar OFF a la terminacion del estimulo luminoso. De acuerdo con las
condiciones en las que se efectle el registro del ERG, es posible separar la respuesta de los
conos de la respuesta de los bastones. Usualmente, se considera la respuesta promedio a

varias estimulos luminosos [50], [56]:

Se han creado varios protocolos de estimulaciéon luminosa en condiciones de luz

ambiental distinta para separar la respuesta de las neuronas de la retina como el:

e ERG fotdpico: Mide la respuesta de los conos.
e ERG escotopico: Mide la respuesta de los bastones.

e ERG mesopico: Mide la respuesta sumatoria de los conos y bastones.

En recientes estudios se ha introducido a un protocolo de ERG basal, y se encontrado

que las respuestas del ERG basal pueden verse afectadas por la obesidad u otras

16



complicaciones visuales relacionadas con la DM [57], [58]. Para utilizarlas en un diagnostico,
estas sefiales, que son complejas y no estacionarias, se preprocesan mediante un proceso de
transformacion matemadtica que permite pasar del dominio del tiempo al dominio de las
frecuencias. Notablemente, se utilizan transformadas discretas de tipo wavelet (DWT por sus
siglas en inglés), que descomponen las sefiales en componentes de frecuencia especificas. A
partir de estas descomposiciones, se extraen caracteristicas estadisticas claves para detectar
cambios patologicos. Por ejemplo, las variaciones en la amplitud de los coeficientes
obtenidos mediante la descomposicion wavelet pueden ser indicativas de dafio en estructuras
retinianas. Estas caracteristicas pueden alimentar modelos de aprendizaje automatico o

sistemas de clasificacion para detectar automaticamente patrones especificos asociados con

la DM.

2.4 Redes Generativas adversarias

Uno de los principales desafios del DL es la prediccion de alguna condicion, lo cual
implica el uso de un modelo predictivo. Esto requiere de un conjunto de datos de
entrenamiento que se utiliza para entrenar un modelo, compuesto por multiples ejemplos,
llamados muestras, cada uno con una variable de entrada X y etiquetas de clase de salida Y.
El modelo se entrena mostrando muestras de entradas, haciendo que prediga la salida y
corrigiendo el modelo para que las salidas se parezcan mas a la esperada. Se conoce esto
como aprendizaje supervisado, porque hay un resultado real esperado con el que se compara
la prediccion. Algunos modelos de aprendizaje supervisado incluyen clasificacion y
regresion, como son los LG y RF. Existe otro paradigma de aprendizaje en el que el modelo
solo recibe las variables de entrada X y el problema no tiene variables de salida Y. El modelo
se construye extrayendo o resumiendo los patrones de los datos de entrada, sin correccion
del modelo, ya que esté no predice nada. Esta falta de correccion suele denominarse
aprendizaje no supervisado. Algunos problemas de aprendizaje no supervisado incluyen la

agrupacion y el modelo generativo como por ejemplo los K-means y las GANs [59].

Con el aprendizaje supervisado, se puede desarrollar un modelo para predecir una
etiqueta de clase dado un ejemplo de variables de entrada. Esta tarea de modelo predictivo
se denomina clasificacion. Tradicionalmente, la clasificacion también se denomina modelo

discriminativo. Esto se debe a que, un modelo debe discriminar ejemplos de variables de
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entrada entre clases y debe elegir o tomar una decision sobre la clase a la que pertenece una
muestra dada. Alternativamente, los modelos no supervisados que resumen la distribucion de
las variables de entrada pueden utilizarse para crear o generar nuevos ejemplos con la
distribucion de entrada. Como tal, estos tipos de modelos se denominan modelos generativos.
Por ejemplo, una sola variable puede tener una distribucion de datos conocida, como una
distribucion gaussiana. Un modelo generativo puede ser capaz de resumir suficientemente
esta distribucion de datos y utilizarla para generar nuevas muestras que se ajusten de forma

plausible a la distribucién de las variables de entrada [60].

2.4.1 El modelo generador

El modelo generador parte de un vector aleatorio de longitud fija como entrada y
produce una muestra que pertenece al domino de los datos. Este vector se selecciona de
manera aleatoria a partir de una distribucion gaussiana y se emplea como punto de partida o
fuente de ruido para el proceso de generacion. Un vez completado el entrenamiento, los
elementos dentro de este espacio vectorial multidimensional se corresponden con puntos del
dominio del problema, permitiendo construir una representacion comprimida de la
distribucioln original de los datos. A este espacio se le conoce como espacio latente, el cual

es un espacio vectorial definido por variables latentes [60].

Con frecuencia, estas variables latentes se entienden como una forma de representar
o comprimir la informacioln contenida en una distribucién de datos. En otras palabras, el
espacio latente ayuda a capturar representaciones de alto nivel de los datos originales. En el
caso de las GAN:Ss, el generador transforma vectores del espacio latente en puntos del espacio
de datos de salida. Asi, como los vectores extraidos del espacio latente se utilizan como
alimentacion para el generador, el cual produce nuevas muestras que simulan los datos reales

[60].

2.4.2 El modelo discriminador

El modelo discriminador toma un ejemplo del dominio del problema como entrada
(real o generado) y predice una etiqueta de clase binaria de real o falso (generado). El ejemplo
real proviene del conjunto de entrenamiento, el ejemplo generado es una salida del modelo

generador. El discriminador es cominmente un modelo de clasificacion normal [59].
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Las GANs son un modelo generativo basado en aprendizaje profundo. En términos
mas generales, las GANs son una arquitectura de modelo para entrenar un modelo generativo,
y lo mas habitual es utilizar modelos de aprendizaje profundo en esta arquitectura. La primera

arquitectura GAN se describi6 por Ian Goodfellow y col. en el 2014 [24].

La arquitectura GAN se conforma por dos modelos entrenados simultdneamente: un
modelo generador para generar nuevas muestras y un modelo discriminador para clasificar
si las muestras generadas son reales (del dominio) o falsas (generadas por el modelo
generador). Esta técnica ha permitido a los ordenadores generar datos realistas utilizando no
una sino dos redes neuronales distintas. Las GANs no fueron el primer programa informatico
utilizado para generar datos, pero sus resultados y su versatilidad los distinguen de otros. El
término adversario hace referencia a la dindmica de juego y competicion entre los dos
modelos que constituyen el marco de la GAN: el generador y el discriminador. El objetivo
del generador es producir muestras que capturen las caracteristicas del conjunto de datos de
entrenamiento, hasta el punto de que las muestras que genera sean indistinguibles de los datos
de entrenamiento. El generador aprende a través de la informaciéon que recibe de la
clasificacion del discriminador. El objetivo del discriminador es determinar si una muestra
en concreto es real (procedente del conjunto de datos de entrenamiento) o falsa (creada por

el generador) [60].
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Figura 2.6: Esquema resumiendo la arquitectura del modelo GAN. D, modelo discriminador y G, modelo
generador con un ejemplo de espectro de potencia calculado a partir de un ERG basal en humano.

19



Los modelos, el generador y el discriminador, se entrenan de manera simultdnea. El
generador crea un conjunto de muestras que, junto con datos reales del dominio, son
entregados al discriminador para ser etiquetados como muestras reales o falsas [59]. Luego,
el discriminador se ajusta con base en su capacidad para diferenciar entre muestras
verdaderas y falsas en la siguiente iteracion. Lo mas relevante es que el generador se modifica
[24]. La suma cero significa que cuando el discriminador identifica con éxito muestras reales
y falsas, es recompensado y no es necesario cambiar los parametros del modelo, mientras
que el generador es penalizado con grandes actualizaciones de los parametros del modelo
cuando falla. Alternativamente, cuando el generador engafia al discriminador, es
recompensado y no es necesario cambiar los parametros del modelo, pero el discriminador
es penalizado y los pardmetros de su modelo aumentan [60]. La GAN alcanza un equilibrio
cuando se cumplen las siguientes condiciones: el generador produce muestras falsas que son
indistinguibles del conjunto de datos de entrenamiento y el discriminador puede, en el mejor
de los casos, adivinar aleatoriamente si una muestra es real o falso (es decir, adivinar al 50 %
si es real). Con el equilibrio alcanzado, se dice que la GAN ha convergido. En la practica, es
imposible el equilibrio perfecto para las GANs, debido a las inmensas complejidades
involucradas en alcanzar la convergencia. Actualmente, la convergencia de GAN sigue
siendo una de las preguntas abiertas mas importantes en la investigacion sobre GAN [24],

[59], [60].

Capitulo 3
Antecedentes

3.1 Prevalenciay factores de riesgo de la DM

La prevalencia de diabetes ha mostrado un crecimiento sostenido y alarmante a nivel
mundial. En 2021 se estimaba que 537 millos de adultos vivian con diabetes, y se proyecta
que esta cifra alcanzara los 783 millones para el afo 2045 [3], [61]. En México, el incremente

también ha sido constante: la proporcion de adultos con diagnodsticos médico previo de
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diabetes fue de 5.8 % en 2000, 7.0 % en 2006, 9.2 % en 2012 y alcanz6 12.6 % en 2022, con
un 5.8 % adicional estimado con diabetes no diagnosticada [61]. En cuanto a la DM tipo 2
especificamente, se observd mayor en mujeres (13.6 %) que en hombres (11.3 %) en 2022.

Ademas, la frecuencia aumenta con la edad: afecta al 2.2 % de los adultos entre 20 y 39 afos,

el 14.9 % entre los 40 y 59 afios, y al 30.3 % en mayores de 60 afios [61], [62].

Diversos factores se han vinculado con un mayor riesgo de desarrollar diabetes, entre
ellos una alimentacion poco saludable, el sobrepeso, la obesidad, y la edad. Ademas, factores
de tipo ambiental y conductual, como nivel educativo, los ingresos econdmicos, la
urbanizacion, el acceso a servicios médicos y los héabitos de vida, como factores que
incrementan dicho riesgo [7], [63]. Gaytan-Hernandez y col. [63] sefialaron que el porcentaje
de diabéticos aumento sistematicamente con la edad: de 1.69 % en diabéticos entre 21 y 30
afios a 20.69 % en el de 61 afios y mds. Asimismo, se observd que los habitantes de zonas
urbanas presentan una mayor tasa de diabetes en comparacion con quienes residen en areas

rurales [7], [9], [64], [65].

En los ultimos afios, el uso de sistemas de aprendizaje automatizado ha cobrado gran
relevancia en la identificacion y prediccion del riesgo de desarrollar DM. Diversas
investigaciones han demostrado que los algoritmos de ML y DL pueden mejorar
significativamente la precision en la deteccion temprana de esta enfermedad, permitiendo
una mejor toma de decisiones clinicas y estratégicas preventivas mas eficaces. Mujumdar y
col. [66] desarrollaron un modelo de prediccion basado en DL con el objetivo de optimizar
la clasificacion de la diabetes basandose en la inclusion de factores como la glucosa, IMC,
edad y la insulina. Obteniendo una precision del 96 %. Por su parte, Metsker y col. [67] se
centraron en la identificacion de factores de riesgo aplicados a registros médicos, incluyendo
niveles elevados de nefropatia y retinopatia, alteraciones del volumen plaquetario medio, el
recuento de globulos rojos, hemoglobina y niveles de glucosa en orina, mediante algoritmos
de ML, identificando que los niveles de neutréfilos, la concentracion de glucosa en sangre y
la edad avanzada son variables con alta correlacion para el desarrollo de la enfermedad. De
manera similar, Faruque y col. [35] estudiaron la prediccion de la DM vy el analisis de sus
factores de riesgo como edad, genero, diabetes, hipertension, sefialando que la presion arterial

y las complicaciones renales existe una mayor correlacion para el desarrollo de la
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enfermedad. Asimismo, Al-Sari y col. [68] desarrollaron algoritmos de ML enfocados en la
prediccion de la progresion de la diabetes hacia complicaciones mdas graves, utilizando
registros clinicos para modelar el riesgo de padecer enfermedades como la nefropatia
diabética. Su estudio destacd que la alblimina en orina, la tasa de filtracion glomerular
estimada y la hemoglobina glucosilada son factores criticos en la evaluacion del riesgo de

complicaciones microvasculares en casos diabéticos.

Por otra parte, Tigga y col. [8] evaluaron algoritmos de ML con el objetivo de predecir
el riesgo de DM tipo 2, encontrando que variables como la edad, antecedentes familiares de
la enfermedad, uso regular de medicamentos y diabetes gestacional desempefian un papel
crucial en la evolucion de la enfermedad y sus posibles complicaciones. De manera
complementaria, Wang y col. [69] investigaron el impacto de la incorporacion de la GRS en
modelos de prediccion basados en ML. Sus resultados indicaron que la inclusion de esta
variable mejoro el rendimiento predictivo de los modelos, considerando como variables
predictoras la glucosa en ayunas, los niveles séricos de triglicéridos y colesterol HDL,

hipertension, historial parental, actividad fisica y el GRS.

Por otro lado, Deberneh y col. [10] desarrollaron un modelo de ML con el propoésito
de predecir la aparicion de DM tipo 2 en el afio siguiente, basandose en datos del afo actual.
Dicho modelo permitié la clasificacion de los casos en tres categorias: normales,
prediabéticos y diabéticos. Para su desarrollo, se identificaron como factores de riesgo las
variables tales como glucosa en ayunas, HbAlc, triglicéridos, gamma-GTP, edad, acido

urico, genero, tabaquismo, actividad fisica y antecedentes familiares.

En un analisis mas amplio, Fregoso-Aparicio y col. [70] llevaron a cabo una revision
sistematica en la que analizaron 90 estudios enfocados en modelos predictivos de DM
utilizando ML y DL. A través de su estudio, los autores concluyeron que no existe un conjunto
de caracteristicas universalmente Optimo para la prediccion de la enfermedad, pues la
cantidad y eleccion de los factores de riesgo dependen de la complejidad del modelo. Sin
embargo, identificaron que el uso de datos relaciones con el estilo de vida, factores
socioecondmicos y datos clinicos tienden a mejorar el rendimiento de los modelos. Uno de
los principales desafios detectados en estos estudios es el desbalance de clases, problema que

puede afectar la precision y generalizacion de los modelos predictivos. Para abordar estas
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limitaciones, la técnica mas utilizada ha sido SMOTE, la cual permite generar muestras
sintéticas a partir de datos minoritarios con el fin de equilibrar las clases [71]. Asimismo, otro
problema recurrente en la prediccion de la DM tipo 2 es la presencia de valores faltantes con
los conjuntos de datos, lo cual se ha tratado principalmente mediante algoritmos de
imputacion o, en la mayoria de los casos, mediante la eliminacion de registros con datos
faltantes [72]. En cuanto a los modelos empleados, aquellos basados en RF han demostrado
un desempefio notable, alcanzando una precision del 90 %, un area bajo la curva ROC (AUC)
del 90 % y una sensibilidad del 80 % [70]. No obstante, algunos estudios no detallan de
manera explicita el manejo de los valores faltantes ni las estrategias aplicadas para abordar
el desbalance de clases. Adicionalmente, muchos de los conjuntos de datos utilizados son
relativamente pequefios, como el caso de la base datos que es mas reportada con 800 registros
y 10 atributos extraidos de registros de salud electrénicos, lo que puede comprometer la

capacidad de generalizacion de los modelos.

Con el proposito de superar algunas de estas limitaciones, han surgido nuevas
estrategias basadas en modelos generativos, particularmente el uso de GAN. Estas técnicas
han demostrado ser efectivas para abordar el desbalance de clases y la imputacion de datos
al generar muestras sintéticas con una distribucion mas realista en comparacion de métodos
tradicionales antes referidos. Por ejemplo, Jaiswal y col. [73] propusieron el uso de una GAN
para la generacion de datos sintéticos a partir de la base de datos Pima Indian Diabetes (PID)
y la posterior clasificacion mediante un LSTM por sus siglas en inglés. Los resultados
obtenidos indicaron que la combinacidon de datos reales y sintéticos permitié mejorar la
presion del modelo, alcanzando un 97 % de exactitud. De manera similar, Boughareb y col.
[74] presentaron un sistema de deteccion y prediccion de diabetes basado en DL, en el que
utilizaron GANSs para la expansion del conjunto de datos de entrenamiento en una ANN. Sus
resultados experimentales mostraron que el modelo alcanzé una exactitud del 94 % y una

precision del 95 %.

Asimismo, Chushing-Muzo y col. [75] exploraron un enfoque basado en datos
clinicos para predecir el riesgo de enfermedad cardiovascular a 10 afios en casos con DM
tipo 1. En su estudio, implementaron GANs con el objetivo de aumentar el conjunto de datos

original para mejorar el rendimiento de los modelos ML. Entre los factores de riesgo
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considerados en el estudio incluyeron edad, genero, duracion de la DM, presion arterial

sistolica, colesterol LDL, HbAlc, tasa de filtracion glomerular estimada, ejercicio,

tabaquismo, y los niveles de albumina en sangre.

Autor Modelo TA Métricas Variables Datos
Invasiva No invasiva
Embarazos
IMC PIMA Indian by
LG Glucosa Historial National Institute
7] Decision Tree ACC=78.26 Insulina Familiar of Diabetes: 286
Edad casos diabéticos
Presion Arterial
SVM
RF
Decision Tree
Extra Tree . Edad PIMA Data:
Ada Boost Nivel de glucosa IMC Contiene 800
[66] . ACC=96% Presion Arterial Diabético o No .
Algorithm . registros y 10
Insulina .
Perceptron atributos
Linear
Gaussian Naive
Bayes
Edad
LG Concentracion de C{énerlo
K-Nearest glucosa en plasma H1st.0r.1a1
Neighbors Resultados de t?amlhar . PIMA Indian by
ACC=94.1% prueba de Presion Arterial ional Institut
[8] S.VM . laboratorio a partir ~ Actividad fisica Natlona. nstitute
Gaussian Naive of Diabetes
Bayes de muestras de IMC
RF sangre Tabaquismo
Consumo de
alcohol
Sistema de
Edad informacién
Artificial Neural  Precision = 83.28 % Resultados de Qénero , médica d e.l centro
Network Recall = 81 52% prueba de . Retlpopatla Me.dl(.:O
(67] SVM F1 score = 8 0 64% laboratorio a partir (Identlﬁcadas a Especializado
Decision Tree ACC =82 6'1% de muestras de  partir de Almozoy:
LG AUC = 0 89 sangre diagnosticosen 238,590 registros
' registros de laboratorio de
médicos) 5846 casos con
diabetes
Giiigo Centro médico de
SVM Precision = 72% Peso Chittagong
Naive Bayes Recall = 74% Dicta (MCC): 200 casos
[35] K-Nearest F1 score =72 Problemas renales Poliuria con 16 atributos
Neighbor ACC=173.5% Diabetes relacionados con
Decision Tree AUC=0.69 . ., la diabetes
Hlpertenswp mellitus
Presion Arterial
[68] RF AUC=0.98 Colesterol HDL Edad Seteno Diabetes
ACC =98 % Colesterol LDL IMC Center
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Precision =99 % HbAlc Presion Arterial Copenhagen
Recall =92 % Creatinina sérica Historial de (SDCC): 648
F-score =96 % albuminaria enfermedad casos que
Variables cardiovascular incluyen 17
moleculares variables clinicas
(omics)
Cox regression Colesterol HDL Edad Henan Rural
Models . Cohort Study:
Colesterol LDL Género L
ANN Glucosa plasmatica  Circunferencia 5,712 individuos
[69] Grfdl; ot AUC=0.885 en ayunas de la cintura agntr63123 ya79
b c Triglicéridos Historial 08 casos
oosting o desarrollaron DM
. GRS familiar .
machine tipo 2.
LG Resultados de Datos de registros
SVM prue‘pa de . Datos de nrlefhcos
[10] Random Forest ACC =73 % laboratorio a partir registros electronicos de un
XGBoost ’ de muestras de m% dicos hospital del corea
Meétodos de sangre del sur: un total
ensamble de 253,395 casos
PIMA Data:
LG Resultados de Contiene 800
SVM ACC=09 prucbade oo istros de registros y 10
RF _ laboratorio a partir atributos
[70] . AUC =0.90 salud
Penalized Sensitivity = 0.8 de muestras de electronicos
Likelihood ty=0. sangre Base de datos
Methods propias
Concentracion
de Glucosa en
plasma
IMC Pima Indian
Grosor de piel Diabetes (PID):
= 0,
(73] GAN Prgzcis(ijon 229/;(y Presion arterial 768 muestras con
LSTM AUC=09 diastolica 8 atributos. 268
' Insulina con diabetes y
Historial 500 sin diabetes
familiar diabetes
Edad
Embarazos
Concentracion
de Glucosa en
plasma
Gras?g((): oral Pima Indian
de pig) Diabetes (PID):
[74]  GAN-ANN Precision = 94 % Presion arterial /0 Muestras con
diastolica 8 atrlb}ltos. 268
Insulina con diabetes y
Historial 500 sin diabetes
familiar diabetes
Edad
Embarazos
K—Nearest MSE = 0.0088 Colesterol HDL Edad Steno Diabetes
[75] Neighbors MAE = 0.017 Colesterol LDL Género Center
Decision Tree ) HbAlc Copenhagen: 677
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RF Duracion de la casos donde

MLP diabetes incluyen 10
Tabaquismo atributos
Ejercicio
Presion arterial
sistolica

Tabla 1:Comparativa de modelos de DL y ML aplicados a la prediccion de DM tipo 1 y DM tipo 2.

3.2  GANs en series de tiempo

En el ambito del procesamiento de sefiales biomédicas, las GANs han demostrado ser
altamente eficaces en la generacion y mejora de datos sintéticos, facilitando la clasificacion
y el modelado de patrones complejos en registros fisiologicos. Por ejemplo, Galony y col.
[76] propusieron un método para mejorar la clasificacion de sefiales de ERG mediante la
generacion de datos sintéticos utilizando GAN. Para ello emplearon la base de datos MIT-
BIH Arrhythmia, la cual contiene sefales de ECG de casos con diversas condiciones
cardiacas. Su estudio demostrd que el uso de datos sintéticos para aumentar el conjunto de
entrenamiento de un modelo LSTM mejora significativamente el rendimiento de
clasificacion. De manera similar Fariha-Hossain y col. [77] utilizaron la misma base de datos
para desarrollar un nuevo modelo GAN llamado ECG-adv-GAN disefiado especificamente
para generar sefiales de ECG sintéticas con la capacidad de engafiar a clasificadores de
arritmias cardiacas, lo que resalta el potencial de estas redes en la evaluacion de la robustez

de modelos de clasificacion.

En un enfoque mas avanzado, Xiaomin y col. [ 78] presentaron una arquitectura GAN
basada en Transformers para la aumentacion de datos en series de tiempo. Su estudio abarcod
cuatro conjuntos de datos diferentes: Simulated Senusoidal Waves, UniMIB Human Activity
Recognition, PTB diagnostic ECG y MIT-BIH Arrhytmia, en los cuales generaron datos
sintéticos para equilibrar la distribucion de clases y mejorar el rendimiento de los modelos
de clasificacion. Por otro lado, Festag y col. [79] exploraron el uso de GANs para la
prediccion e imputacion de valores faltantes en series de tiempo. Utilizando la base de datos
de sefales ECG de MIT-BIH Arrhythmia, demostraron que las GANs pueden reconstruir
datos faltantes con alta precision, lo que es especialmente util en escenarios donde la calidad
de los registros biomédicos puede verse afectada por ruido o interrupciones en la captura de

los datos.
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Ademas de las aplicaciones biomédicas, las GANs han sido empleadas en otros
dominios de series de tiempo. Por ejemplo, Shunjian y col. [80] mejoraron el modelado de
series de tiempo en datos de precios de Bitcoin, utilizando GANs para simplificar el
entrenamiento y generar mejores predicciones en comparacion con otros enfoques
tradicionales. Esta aplicacion es especialmente relevante en el &mbito financiero, donde las
fluctuaciones de los precios pueden ser dificiles de modelar con precision debido a su

naturaleza estocastica.

Finalmente, Matti y col. [81] propusieron un método novedoso para entrenar redes
neuronales con ECG sintéticos generados dindmicamente mediante GANSs. A diferencia de
otros enfoques donde utilizan conjuntos de datos estaticos de sefiales generadas previamente,
su propuesta consiste en generar datos sintéticos durante el proceso de entrenamiento, lo que
permite una mayor variabilidad en las muestras y una mejora en la capacidad de
generalizacion del modelo. Este enfoque fue probado en cuatro diferentes conjuntos de datos
relacionados con ECG, logrando mejoras significativas en la clasificacion. La diferencia con
respecto a los otros es que se generan muestras sintéticas de manera dindmica, en lugar de
usar un conjunto de datos estaticos, lo generaron durante el entrenamiento, aplicandolo a

cuatro diferentes conjuntos de datos relacionados con sefiales de ECG.

Autor Modelo 1A Métricas Variables Datos
Invasiva No invasiva
Quantitative:
AUC
[76] DCGAN Sefiales de ECG Ahfriggﬁa
Qualitative:
Visual Inspection
Quantitative:
ECG-ADV- Discriminative Score
GAN Modified wavelet
Conditional coherence .
[77] Generative MSE Seitales de ECG ~ Lhysionet MIT-
. BIH Arrhythmia
Adversarial
Network Qualitative:
(CCGAN) PCA
T-SNE
Quantitative: Cuatro conjuntos
MSE Sefiales de ECG de datos:
(78] TTS-CGAN Structural similarity Index y NIRS Simulated
(SSIM) Sinusoidal Waves
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Cross-correlation

coefficient UniMiB Human
Normalized Mean Squared Activity
Error (NRMSE) Recognition
Qualitative: PTB Diagnostic
Visual Inspection ECG database
MIT-BIH
Arrhythmia
Database
Quantitative:
MSE
RMSE
SSIM
. ~ MIT-BIH
[79] cGAN Correlation Sefiales de ECG Arrhythmia
Qualitative:

Visual Inspection
Human Objective

Quantitative:
Marginal Distribution
Difference of Lag-1
distribution
R2 obtained from TSTR
Sig-W distance

[80] Wassertein GAN

Qualitative:
Visual Inspection

Datos de indices
Datos bursatil SPX y
financieros DJI, datos de
precios de Bitcoin

Quantitative:
ROC-AUC
[81] LST™M Recall
Precision
F1-score

Se utilizaron
cuatro diferentes
conjunto de datos
relacionados con
ECG:

Glasgow
University ECG
database

MIT-BIH normal
Sefiales de ECG sinus Rhythm

database

MIT-BIH noise
stress test
database

Computing in
Cardiology 2017
single atrial
fibrillation
database

Tabla 2: Resumen de antecedentes de GANs en series de tiempo.
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3.3 Generacion de espectros mediante GANSs

En el campo del analisis espectral, las GANs han sido exploradas para superar la
escasez de datos etiquetados, mejorar la calidad de los espectros generados y facilitar la
clasificacion de muestras en distintos escenarios cientificos y médicos. El uso de GANs en
este ambito resulta particularmente atractivo debido a la dificultad de obtener espectros
experimentales con alta precision, ya que muchas técnicas requieren equipos costosos, largas
sesiones de adquisicion de datos y procesamientos complejos. Por ejemplo, Audebert y col.
[82] presentaron un método basado en GANSs para la sintesis de muestras hiperespectrales,
abordando la escasez de datos etiquetados en este campo. Su modelo fue validado mediante
andlisis estadistico, reduccion de dimensionalidad con PCA y clasificacion utilizando un
SVM. Por otro lado, Smith y col. [83] propusieron un modelo para la generacion de datos
sintéticos de series de tiempo unidimensionales, mediante la arquitectura TSGAN, la cual
emplea dos redes: la primera convierte los vectores latentes en imagenes de espectrogramas,

y la segunda genera las series de tiempo condicionadas por estas imagenes.

Por otra parte, Pavlou y col. [84] desarrollaron un enfoque basado en GANs para la
generacion de espectros sintéticos de huesos sanos y osteoporoticos, utilizando un conjunto
de datos relativamente pequefio que contenia 90 espectros de huesos normales y 72 de huesos
osteoporoticos. Esta metodologia permitié aumentar la cantidad de datos disponibles,
facilitando el entrenamiento de modelos de clasificacion de dominio. Finalmente, Hazra y
col. [85] introdujeron SynSigGAN, un modelo de GAN disefiado para generar sefales
sintéticas como ECG, EEG, EMG y PPG. Este enfoque incluyé una etapa de
preprocesamiento de sefiales, donde se aplicaron transformaciones como DWT e inversa
DTW (IDWT), ademas de técnicas de umbralizacion. Aunque el modelo logrd generar
seflales con caracteristicas similares a las reales, se identifico como limitante que los datos

generados se encuentran en un rango normalizado y no como la naturaleza de los datos.

Uno de los aspectos mas relevantes en la generacion de espectros mediante GANs es
la evaluacion de la calidad de los datos sintéticos. Los estudios en este &mbito han adoptado
estrategias de evaluacion cuantitativa y cualitativa que dependen del dominio de los datos
con los que se trabaja. Por ejemplo, en la sintesis de espectros, se han utilizado analisis de

desviacion estandar y PCA para verificar la similitud de los datos reales. En la generacion de
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espectros Raman, la evaluacion se ha basado en métricas como Discret Frechet Inception

Distance (DFID) y variabilidad del conjunto de datos. En el caso de sefiales biomédicas, se

han implementado métricas como coeficiente de correlacion de Pearson, RMSE, MAE y FD.

Esta diversidad de enfoques refleja la necesidad de desarrollar criterios de evaluacién mas

estandarizados y especificos para la validacion de espectros sintéticos generados mediante

GAN .

Autor Modelo TIA Meétricas

Variables

Invasiva

No invasiva

Datos

Grafican la media y la
desviacion estandar del

espectro . Sensores Pavia University:
o hlperespec?trales. 103
. Quantitative: Se .re.allzan bandasespectrales
82 Wassertein GAN Accurac mediciones de
y
o e reflectancia Pavia Center: 224
Qualitative: espectral de )
PCA 2D forma remota bandas espectrales
Support Vector Machine
(SVM)
Quantlta.tlve: Los conjuntos University of
Frechet Inception Score . ~ ) .
(FID) incluyen sefiales Callfpmla
de sensores, Riverside: 70
[83] TSGAN Qualitative: espectr.o.gramas, conjuntos. de
.. . ., dispositivos de  datos de series de
Utilizan la clasificacion - .
.. - movimiento, tiempo
como criterio de evaluacién datos médicos unidimensionales
(CNN inception V3) ) )
Evaluan la variabilidad del
. . Espectros Raman
conjunto de datos mediante
PCA de huesos de
[84] GAN Espectroscopia conejo: 90
e Raman espectros de
Quantitative:
. . huesos normales y
Discret Frechet Inception 72 de hueso
Distance (DFID)
ECG: Base de
datos MIT-BIH
Quantitative: Arrhytmia
Pearson Colrrelatlon EEG: Base de
Coefficiente 5 .
Sefiales datos Siena Scalp
Root Mean Square Error biomédicas EEG
[85] SynSigGAN R((}}XE/IEGQH Setare utilizadas: ECG,
) N EEG, EMG, EMG: Base de
Difference (PRD) PPG datos Sleep-EDF
Mean absolute Error P
Frecég%]iss)tance PPG: Base de
datos BIDMC
PPG and
respiration
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Tabla 3: Resumen de antecedentes generacion de espectros mediante GANS.

A pesar del avance en el uso de GAN en distintos dominios, la generacion de espectros
sintéticos sigue siendo un area poco explorada, con desafios significativos en la evaluacion
de la calidad de los datos generados. El presente trabajo busca ampliar el estado del arte en
esta drea. Dado que las métricas de evaluacion dependen en gran medida del dominio de los
datos, un objetivo clave de esta investigacion fue adaptar criterios de validacion que
permitieron evaluar con mayor precision la calidad de los datos sintéticos. Aunque la mejora
de la prediccion de interés se considera la validacion definitiva, la validacion de la calidad
de los datos sintéticos producidos antes de este paso ayuda a optimizar el coste

computacional.
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Capitulo 4

Metodologia

La metodologia utilizada en el desarrollo del proyecto espectraGAN, fue estructurada
en cuatro etapas principales, incluyendo una primera etapa de procesamiento de los espectros
de potencia derivados de las sefiales ERG con una fase de exploracion, de identificacion de
valores atipicos (outliers) y analisis detallado de los espectros para comprender su morfologia
y definir la manera Optima de prepararlos para el entrenamiento del modelo. La segunda
etapa consistid en la generaciéon de espectros sintéticos con el modelo denominado
espectraGAN, donde se muestra la implementacion del modelo con la incorporacion de todos
los factores necesarios para asegurar un entrenamiento eficiente. Se analizaron las funciones
de pérdida en diferentes escenarios, evaluando tanto los resultados exitosos como los no
exitosos. Ademads, se llevo a cabo la generacion de los espectros sintéticos, y se implemento
un filtro para asegurar que estas muestras provienen de la misma distribucion que los datos
organicos. En la tercera fase, se realizo la evaluacion estadistica de los espectros generados
por espectraGAN. Para ello, se realizaron comparativas visuales de los espectros sintéticos
frente a los organicos con el fin de asegurar la fiabilidad de los espectros generados. Asi
mismo, se llevd a cabo la evaluacion cualitativa y cuantitativa de los espectros sintéticos. El
proceso culminé en la cuarta etapa, del balance de clases, que resultd en la generacion de
una base de datos sintética equilibrada y lista para su posterior uso. Respecto a ello, aunque
no forman parte como tal del presente proyecto, se comparten en un apartado final de la
Discusion sobre la relevancia del trabajo, los resultados del impacto de la base de datos
extendida sobre la prediccion de casos enfermos y sanos. La Figura 4.1 ilustra de manera

esquematica cada una de estas cuatro etapas.
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Procesamiento de las sefiales ERG basal Generacion de espectros sintéticos con EspectraGAN

(|

I . o

1 : Implementacién Consideraciones Analisis de las
gel modelo para el funciones de

! entrenamiento pérdida

1

1

1

Filtrado del
conjunto de
espectros sintéticos

Exploracion y
analisis de los
espectros

Deteccion
de outliers

Generacion de
espectros
sintéticos

Comparacion visual de los ]
espectros sintéticos frente J

a los organicos

Andlisis cualitativo H Analisis cuantitativo ]

Figura 4.1: Metodologia implementada para el desarrollo de la tesis.

:{ Balance de clases ]

 —

4.1 Procesamiento de las seiales del ERG basal

Se utiliz6 una base de datos de ERG basales en humanos [18], la cual contd con la
aprobacion de tres comités de ética: Instituto Mexicano de Oftalmologia (IMO), el Comité
Nacional de Etica (CONBIOETICA-09-CEI-006-20170306), y el Comité de Investigacion
de la Asociacion Para Evitar la Ceguera (APEC, 17 CI 09 003 142). Todos los participantes
firmaron un consentimiento informado. Los procedimientos realizados cumplieron con las

normas éticas establecida en la declaracion de Helsinki [86].

Los ERG basales se obtuvieron con diferentes electrorretinografos, pero bajo las
mismas condiciones de registro (condicioén de luz diurna, 400 lux, 5 minutos de registro en
ausencia de flash de luz). Se filtraron entre 0.3 Hz y 1 KHz con la finalidad de tener acceso
a la mayor informacion posible y no generar un sesgo a priori. Se dividieron en segmentos
consecutivos de 60 s para aumentar el nimero de muestras. Para el procesamiento de las
sefiales se aplico la transformada Wavelet de tipo Morlet real ya que la sefial es discontinua
[18]. Las resoluciones temporales y espectrales fueron de 0.01 y 0.05 Hz, respectivamente

[18], [87].
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4.1.1 Exploracion y analisis de los espectros

El proceso de exploracion y andlisis de los espectros comenzd con una revision
exhaustiva de la base de datos que contenia dichos espectros. La base de datos utilizada para
entrenar el modelo espectraGAN esta conformada por 639 casos, que fueron etiquetados
como sanos o enfermos tal como se describio en [18]. Brevemente, se especifica que la
categoria "control” corresponde a sujetos sin sobrepeso, obesidad, prediabetes, desorden
lipidico, hipertension arterial, diabetes o enfermedad ocular, mientras que la categoria
“enfermos” incluye a casos con sobrepeso, obesidad, sindrome metabolico sin diabetes o
diabetes sin retinopatia diabética (para madas detalles, ver [18]). Cabe afiadir que la
segmentacion de 60 s permitid generar 3,665 espectros (854 control y 2,811 enfermos) y que
una vez asignado a una categoria (entrenamiento o prueba), los diferentes segmentos de un

mismo paciente fueron asignados a la misma categoria.

Inicialmente, se identificaron las distribuciones de cada clase y el nimero de
observaciones en cada grupo etario para comprender como estaban organizados los datos y
establecer un marco adecuado para su interpretacion. Los conjuntos de datos se dividieron
en dos grupos de entrenamiento: uno para el grupo control y otro para el grupo enfermos,
dado que el analisis se realizé por separado para cada conjunto. Para cada grupo se aseguro
que la base de datos estuviera limpia: se eliminaron valores repetidos o nulos, y se excluyeron
columnas no relevantes para el procesamiento de los datos de este trabajo. Ademas, se
categorizaron los espectros reales segiin su grupo etario. Para orientar el estudio, se tomaron
en cuenta los estandares de los grupos etarios en México, conforme a los datos reportados
por el INEGI [2], [43], [88]. Estos grupos se clasificaron en rangos de edad de la siguiente
manera (en afios): 19-24, 25-34, 35-44, 45-54, 55-64, 65-74, 75-84, y mayores de 85.

El siguiente paso fue la normalizacion de los conjuntos de datos, un proceso
fundamental para garantizar que los diferentes rangos de potencia de los espectros se
ajustaran a un mismo intervalo, evitando aquellas potencias predominen en el analisis. Para
ello, se utilizod el método de MinMaxScaler de la libreria scikitearn, que permite reescalar los
valores de las potenciases de los espectros en un rango definido [89]. En este trabajo, se

definié un rango de normalizacion de 0 a 5. Esto implica que, para cada espectro en el
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conjunto de datos, el valor minimo de la potencia se encuentra en un rango de 0 a el valor
maximo 5, mientras que los intermedios se ajustan proporcionalmente dentro de este
intervalo. Esta eleccion, en lugar del rango mds comtin de 0 a 1, se fundamenta en la
necesidad de representar las potencias de los espectros en un intervalo mas amplio que nos
permiti6 identificar patrones que podrian pasar desapercibidos en un intervalo mas estrecho

[19].

Lo anterior facilito la aplicacion de un PCA que permitié obtener una representacion
visual estadistica de los espectros derivados de ERG basal dentro del contexto de cada grupo
etario, mediante la reduccion de dimensionalidad. Este andlisis nos permitié identificar
patrones ocultos que no eran evidentes en el espacio de caracteristicas original, reduciendo

los datos a dimensiones mas significativas [90].

Para determinar cudntos componentes principales eran necesarios para capturar la
mayor cantidad de informaciéon sin comprometer la interpretabilidad ni introducir
redundancias, se utilizo el grafico de sedimentacion. En este grafico, el eje Y muestra la
varianza explicada por cada componente principal, mientras que el eje X ordena los
componentes principales (PC1, PC2, PC3, etc.) segiin su importancia o la cantidad de
varianza explicada. Al trazar la varianza explicada en funcion del nimero de componentes,
el grafico generalmente presenta una disminucion rapida de la varianza para los primeros
componentes, seguida de una pendiente mas suave. El "codo" o punto de inflexion de la curva
indica el punto en el que afiadir mds componentes no aporta una ganancia significativa en la

explicacion de la varianza [91].

Finalmente, se generd un grafico para cada clase subdividida en grupos etarios, lo que
permiti6 visualizar la disposicion de los datos dentro del espacio seleccionado a partir de las

componentes principales.
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4.1.2 Deteccion de valores atipicos

Para detectar valores atipicos, se implementd un algoritmo que permitié identificar
aquellos espectros que se desvian significativamente de la distribucién normal, es decir, los
outliers. Esta deteccion no solo busco identificar anomalias, sino también permitid, a través
de la desviacion tipica Sigma (o), asignar un nivel de importancia relativo a las areas donde
no se concentra la mayor parte de los espectros. Cabe precisar que, aunque casos presentan
propiedades diferentes a la distribucion normal, se incluyeron en el trabajo, ya que forman

parte del grupo etario correspondiente y representan la variabilidad humana.

El funcionamiento de este algoritmo se bas6 en la selecciéon de un grupo etario
especifico, a partir del cual se generaron dos subconjuntos de datos: data_split, que incluye
los datos del grupo etario en cuestion y data_residuo, que comprende el resto de los datos.

Esto para cada clase: control y enfermos.

El primer paso consistidé en introducir el grupo etario normalizado anteriormente
realizado para facilitar la aplicacion del PCA, seleccionando los mismos componentes
principales encontrados en el proceso previo. Posteriormente, se calculd el centroide del
conjunto data_split, representando el punto medio de la distribucion de datos en el espacio
multidimensional generado por el PCA. Mediante el uso de la distancia euclidiana y un
umbral predefinido por la desviacion estandar (o), se determinaron los indices de aquellos
casos cuyos datos se encuentran mas alejados del centroide, es decir, los mas distantes de la
concentracion principal de puntos. Este enfoque permitio6 identificar de manera efectiva a los
outliers, otorgando un marco cuantitativo para evaluar la dispersion de los espectros en
relacion con la norma del grupo etario especifico. El pseudocodigo del algoritmo (Figura

4.2) detalla paso a paso este proceso.
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Algorithm 1 Procesamiento de datos y deteccién de outliers

Require: data_espectros (dataframe), condicion (rango grupo etario)
Ensure: Indices y datos con ouliers

1: function DETECCION OUTLIERS(data_espectros, condicion)
2: pea +— Inicializar PCA con N componentes
3 Aplicar PCA data_espectros

4 Separar datos transformados en subeconjuntos (data_split, data_residuo)

Calcular el centroide de data_split
Calcular la distancia euclidiana de cada punto al centroide

7: Determinar un umbral a partir de o

8: Identificar outliers basados en el umbral

9: data_outliers «+ Indices con los sujetos outliers
10 Return Indices outliers y data_outliers

11: end function

Figura 4.2: Pseudocodigo del Algoritmo 1. (Procesamiento de los datos y deteccion)
4.2 Generacion de espectros sintéticos con EspectraGAN

Posteriormente, se procedio a la generacion de espectros sintéticos a partir del modelo

espectraGAN, la cual se llevo a cabo en cinco fases principales.

Primero, la implementacion del modelo GAN, que detalla las arquitecturas de las
redes neuronales generador y discriminador que lo componen, asi como la metodologia

utilizada para entrenar con los espectros organicos.

La segunda fase se enfoco en las consideraciones necesarias para entrenar el modelo
espectraGAN, incluyendo los ajustes realizados en la tasa de aprendizaje durante el
entrenamiento y aspectos clave para asegurar que cada lote de datos incluye espectros con

una mayor capacidad de generalizacion.

La tercera fase trata del andlisis de las funciones de pérdida mediante ecuaciones que

se actualizan automaticamente para optimizar el desempefio del modelo.

La cuarta fase consiste en la generacion de los espectros sintéticos a partir de los

modelos entrenados exitosamente.
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Finalmente, en la Sta fase, de filtrado, se aplicaron métricas estadisticas, como el
RMSE y la prueba de Mann-Whitney U, para seleccionar los espectros sintéticos mas

similares a sus contrapartes organicas.

4.2.1 Implementacion del modelo EspectraGAN

Las GANs constan de dos redes neuronales nombradas generador y discriminador
[24].Su entrenamiento se basa en un juego 'minmax' entre el generador y el discriminador,
donde el generador intenta minimizar el valor de V(D,G) (Ecuacién 1) mientras que el

discriminador intenta maximizarla [60], [86]:

V (D,G) = Ex~pdt(x)[l0g log D (X)] + E;p (2 [log log (1 — D(G(z)))] (D

La sefial de entrada del generador corresponde a un vector de ruido aleatorio z, el cul
se extrae de una distribucion de datos P,. Este vector suele tener baja dimensionalidad y sus
valores tipicamente de una distribucion normal con media cero y desviacion estandar uno ,
es decir, N(u = 0,0 = 1) [24]. Por su parte, D(x) represente la funcion del discriminador,
la cual estima la probabilidad de que una muestra X provenga de los datos reales. Aqui, E,
denota el valor esperado sobre la distribucién de los datos reales Py mientras que G(z)

corresponde a la salida generada por el generador.

El termino D (G (z)) indica la probabilidad, evaluada por el discriminador, de que un
espectro generado sea auténtico o sintético. El valor esperado sobre P, ,y se representa como
E,. Tanto el generador como el discriminador son entrenados de forma adversarial, con el

objetivo de mejorar mutuamente su desempefio[60], [86].

Durante el proceso de entrenamiento, el discriminador D recibe tanto los espectros
generados D (G (z)) como los espectros organicos D(x), y debe aprender a distinguir entre
ellos. A su vez, el generador G ajusta sus parametros con base en la retroalimentacion,
intentando producir espectros cada vez mas parecidos a los reales. La funcion de pérdida

utilizada para entrenar al discriminador puede formularse como la Ecuacion 2 [60], [86]:

V(D,G) = Exp,xllog log D (X)] + Exep,z) [log (1 - D(G(Z))) ] (2)
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De forma simultinea, el gemerador G se ajusta para minimizar el termino
log (1 — D(G(z))) con el fin de que las muestras producidas por este se asemejen lo mas

posible a los datos organicos. La funcion de pérdida del generador G puede expresarse con

la Ecuacién 3 [60], [86]:
V(D,G) = Ex.p,,xlloglog D (x)] 3)

A partir del concepto general de las redes GAN, se propuso el modelo espectraGAN.
Para describir la organizacion de los datos de entrada, se definid el conjunto x = x4, ..., X,
que representa una secuencia temporal de cada componente espectral. En este conjunto n,
corresponde al nimero total de muestras, y cada x* € R'¥¢, donde d indica la dimension de

cada vector de entrada [86].

La arquitectura propuesta fue desarrollada utilizando ZensorFlow en Python 3.8, una
eleccion estratégica debido a varias razones fundamentales. 7ensorFlow es una plataforma
de codigo abierto lider en el aprendizaje automatico, que permite la construccion y despliegue
eficiente de modelos de ML en diversos entornos y plataformas [92]. Por otro lado, la
utilizacion de Python 3.8 ofrece una interfaz amigable y bien integrada con TensorFlow,
permitiendo a los desarrolladores utilizar diversidad de bibliotecas para manipular datos de
manera eficiente antes de convertirlos a tensores para el entrenamiento de modelos [93].
Ademas, la capacidad de TensorFlow para el funcionar tanto con CPU como en GPU
optimiza significativamente el proceso de entrenamiento, como es el caso del uso de una
NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER, que permite acelerar las operaciones de célculo en
comparacion con el uso exclusivo de la CPU [94]. Esta configuracion tanto de software como
hardware no solo facilité la investigacion y desarrollo en los modelos de aprendizaje
profundo, sino que también permitié asegurar la transicion en despliegue de modelos en

servidores de alto rendimiento.

El primer paso de la metodologia consistid en introducir un vector de ruido en la
entrada de la red generador y escalar este vector a una matriz que pudiera contener las
dimensiones de cada espectro. La arquitectura de la red genmerador fue disenada
especialmente para generar un espectro a partir de una representacion latente. La primera

capa, una ConvTransposelD, fue esencial para convertir el ruido en espectros con longitud
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de acuerdo a su frecuencia, preservando las relaciones temporales [86]. Este tipo de capa,
también conocida como convolucidon transpuesta o deconvolucion, permite expandir las
dimensiones de los datos mientras mantiene las caracteristicas esenciales, lo que es
fundamental para la construccion precisa de los espectros desde un espacio latente mas

comprimido [95].

Se utilizaron cuatro capas ConvTransposelD con un tamafio de kernel de 5, un stride
de 1 y padding del tiempo de tipo same. Este disefio permitié una expansion gradual y
controlada de las dimensiones de los datos a lo largo de la red, asegurando que el modelo
pueda reconstruir detalladamente los espectros desde el espacio latente. La inclusion de capas
BatchNormalization entre las capas ConvTransposelD fue crucial para acelerar el
entrenamiento y mejorar la estabilidad y robustez de la red, mientras que la funcioén de
activacion Swish ayudé a adaptar la red mas eficientemente a la distribucion de los datos y
suavizar los gradientes, evitando problemas comunes en el entrenamiento como la

desaparicion de los gradientes [96].

Finalmente, se afiadi6 una capa de regularizacion Dropout para prevenir el
sobreajuste y garantizar que el modelo generalice las caracteristicas de nuevos espectros que

no fueron utilizados durante el entrenamiento.

El nimero de mapas de caracteristicas de cada capa ConvTransposelD fue de 142,
253, 253 y 142, respectivamente, culminando en un tamafio que corresponde a la longitud
del espectro en términos de frecuencia. Es decir, los espectros de la base de datos representan
la potencia en funcién de la frecuencia. Para formar el espectro de un paciente, se utilizaron
71 frecuencias que abarcan un rango de 0.1 a 40 Hz [22].Por lo tanto, la salida del modelo
generador consistié en 71 neuronas simulando ese rango de frecuencias, cada una generando

la potencia relacionada a la frecuencia de los espectros con los que fueron entrenados.

La red discriminador, inspirada en la arquitectura inception, es eficaz para la
clasificacion de series de tiempo debido a su capacidad para manejar multiples escalas de
tiempo y capturar caracteristicas relevantes de forma automatica [97]. Se utilizé el modulo
inception porque permitio aplicar simultineamente filtros de diferentes longitudes, lo que

mejora la capacidad de la red para extraer caracteristicas tanto de series de tiempo largas
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como cortas [97]. Esta flexibilidad es fundamental en el procesamiento de series de tiempo,
donde se necesita capturar patrones tanto locales como globales [98]. La primera capa del
mobdulo, conocida como bottleneck, reduce la dimensionalidad de las entradas, lo que no solo
disminuye el coste computacional sino también el nimero de pardmetros necesarios. Este
enfoque es efectivo para pre-procesar los datos antes de aplicar operaciones mas complejas.
Luego, un conjunto de capas convolucionales paralelas actia sobre el mismo mapa de
caracteristicas, permitiendo que la red procese diferentes aspectos de las series de tiempo
simultaneamente. La tercera capa, MaxPoolinglD, ayuda a hacer el modelo mas robusto a
pequeiias perturbaciones y variantes en los datos. La tltima capa es una concatenacion de la
salida de todas las capas anteriores, integrando todas las caracteristicas extraidas en una
representacion unificada. Finalmente, la arquitectura completa del discriminador en el
modelo llamado espectraGAN incluye dos moédulos inception con capas ConviD,
optimizadas para trabajar con series de tiempo y mantener la integridad temporal mientras se
extraen caracteristicas detalladas para la clasificacion [98]. Esto se concatena a una capa
densa con funcion de activacion Sigmoid obteniendo asi la funcion de pérdida del
discriminador (Ecuacion 2). En la Figura 4.3, se muestra la arquitectura final de

espectraGAN para cada una de las redes generador y discriminador.
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La Figura 4.4 muestra el Algoritmo 2 o pseudocddigo empleado por espectraGAN
para crear espectros sintéticos para los distintos grupos etarios. Este pseudocodigo detalla
coémo el algoritmo recibe como entradas los datos especificos del grupo etario, el conjunto
de datos outliers identificados previamente (Algoritmo 1), y los hiper parametros definidos

en el entrenamiento del modelo.

El procedimiento inicia transformando los espectros de los dataframes a arreglos de
NumPy. Esta conversion se debe a las ventajas significativas que ofrecen los arreglos de
NumPy en términos de rendimiento y eficiencia en calculos numéricos, ademas de una
indexacién y segmentacion versatiles [98]. Creamos un conjunto de datos denominado
spectrums que contenia el arreglo con la estructura (x,y,z), donde X representa el nimero de
espectros correspondientes a los ERG basales de cada paciente, Y la longitud del espectro en

términos de frecuencia y Z es la profundidad del arreglo (lineas 1-2).
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Algorithm 2 EpectraGAN

Require: data_split (dataframe), data_outliers (dataframe), Epocas (Niimero

de épocas), steps (ntimero de iteraciones), batch (Tamano del batch)

Ensure: Entrenamiento de modelo generador y discriminador

2

4

:

20

22

24;

26;

28:

30:

32

36:

Convertir data_split a un arreglo de numpy

Expandir la dimension del arreglo y crear spectrums

function GENERAR N MUESTRAS REALES(data_outliers, spectrums, n)
Encontrar el rqil)inlo vy méximo espectro en spectrums
min, maz ¢ [ndices con mayor y menor amplitud
Recuperar muestras de ERG con min y max valores
Muestras_aleatorias « de spectrums tomar N muestras aleatorias
X & stack(Muestras_outliers, min, max,Muestras_aleatorias)
Y ¢« generar la clase 1 (Real)
return X (Muestras reales), Y (Clase real)

end function

: function GENERAR MUESTRAS FALSAS(Generador, num_datos_sinteticos)

Generar ruido aleatorio N(y = 0,0 = 1)

Usar Generador para crear muestras sintéticas
X + muestras sintéticas

Y « generar la clase ) (Falsa)

return X (Muestras falsas), Y (Clase falsa)

: end function

function ARQUITECTURA GENERADOR
Definir el modelo generador " Decoder”
return Modelo Generador

end function

function ARQUITECTURA DISCRIMINADOR
Definir la arquitectura usando modulos "Inception”
return Modelo discriminador

end function

Definir funciones de decaimiento exponencial para las tasas de aprendizaje
Definir optimizadores de las tasas de aprendizaje
for epoch € range(epoch) do
for steps € range(steps) do

X_real,Y real + Funcion Generar muestras reales

X _[alse,Y _false +~ Funcion Generar muestras falsas

X _train « Stack (X_real, X false)

Y train + Stack (Y real, Y false)

Actualizar el discriminador del gradiente descentente

6, + B+ ADAM (Vg,,'*:‘ 2 [D (:-“)) +log (] =8 (G (:“)))])

Actualizar el generador del gradiente ascendente

0, + 6; — ADAM (Vus s, ilog(l x D(G (:-;-J)>))
i=1

end for
end for

Figura 4.4: Pseudocodigo del Algoritmo 2 (Entrenamiento espectraGAN).

En el desarrollo del pseudocddigo, se incorporaron diversas funciones clave para
optimizar el proceso de entrenamiento. La funcion inicial, denominada Generar N muestras
reales, implico la seleccion de N muestras del conjunto de datos real para ser clasificados
como auténticas, asignandoles la etiqueta 1. Para maximizar la generalizacion de los datos,
se tomaron en consideracion tres aspectos: los espectros con valores minimos y maximos,

los espectros mas alejados y mas cercanos a la concentracion de los datos, y espectros
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aleatorios seleccionadas de entre la cantidad N seleccionadas. El resultado de esta funcion es
un conjunto de datos nombrados X, que incorporaron los aspectos mencionados, junto con
su correspondiente conjunto de etiquetas Y, marcando estas muestras como auténticas (linea
3 - 11). Por otro lado, la funcion Generar N muestras falsas se encargd de producir un
conjunto de muestras sintéticas, iniciando con la generacion de un vector de ruido aleatorio,
o espacio latente, basado en N muestras y siguiendo N(u = 0,0 = 1). La arquitectura de la
red generador se emplea para transformar este ruido en muestras sintéticas, las cuales se
agrupan en un conjunto de datos X, asignandoles la etiqueta 0 para indicar que son muestras

falsas, y su correspondiente conjunto de etiquetas Y (linea 12 - 18).

La red generador se inspird en el modelo Decoder, que se emplea para convertir
representaciones latentes en secuencias temporales [98]. Por su parte, la red discriminador
contiene modulos inception para evaluar si las muestras son reales o sintéticas, facilitando
asi la distincion entre los dos tipos de datos generados durante el entrenamiento (linea 19 -

26).

4.2.2 Consideraciones para el entrenamiento

La estabilidad durante el entrenamiento de GANs representd un reto significativo,
debido a la naturaleza dindmica de entrenar dos redes en competencia [24]. Para abordar esto,
se implement6 una técnica conocida como "decaimiento exponencial”" [99] para ajustar la
tasa de aprendizaje a medida que avanzaba el entrenamiento. Esta técnica permite un ajuste
mas refinado de la tasa de aprendizaje en funcion del nimero de iteraciones. El decaimiento
exponencial reduce gradualmente la tasa de aprendizaje, lo que puede mitigar los problemas
de sobreajuste y contribuir a que el modelo alcance los minimos de la funcioén de costo de
manera mas efectiva [99]. La reduccion de la tasa de aprendizaje se rige por la férmula

(Ecuacion 4):

t
Ir(t) = ripjcio X decay_rate(decay—s’fem) 4)

En esta formula, Ir(t) denota la tasa de aprendizaje en el tiempo t; I7;,;, €S la tasa
de aprendizaje inicial; decay_rate es el factor de decaimento; y decay_steps es el nimero

de pasos tras los cuales se aplica el decaimiento (linea 27 de la Figura 4.4).
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Una vez establecida la tasa de aprendizaje y el factor de decaimiento, se seleccionaron
optimizadores especificos para ajustar los parametros del modelo con el objetivo de
minimizar (0 maximizar) la funcion de pérdida (Ecuacion 1). Es crucial sefialar que, aunque
los optimizadores utilizados para el discriminador 'y el generador en el modelo espectraGAN
son los mismos para ambas redes, funcionan de manera independiente para cada una de ellas.
Esto refleja la necesidad de entrenar ambas por separado y con objetivos diferentes: el
generador debe crear espectros lo mas reales posibles y el discriminador debe identificar
estos espectros sintéticos. Este enfoque garantiza que tanto el gemnerador como el
discriminador mejoren de forma equilibrada y coherente durante el proceso de

entrenamiento.

En el entrenamiento del modelo espectraGAN se consideraron tres aspectos
importantes para asegurar que cada lote contuviera datos con mayor generalizacion de las
caracteristicas de los espectros o, en otras palabras, que los espectros generados

sintéticamente se asemejara lo maximo posible a la base de datos original.

En primer lugar, con el objetivo de definir los limites para la generacion de datos
sintéticos en el modelo, se establecid un rango de potencia basado en la deteccion de los
valores minimos y maximos para cada grupo etario. Los espectros se consideraron como
series temporales, por lo que la identificacion de las potencias extremas se llevo a cabo

localizando los picos mas altos y bajos de cada espectro.

Para implementar este procedimiento, se disefi¢ el algoritmo mostrado en la Figura
4.5. Este algoritmo recibe como entrada los datos correspondientes a un grupo etario
especifico y tienen como propdsito identificar y almacenar las potencias minimas y maximas
de cada espectro, asi como los indices de los espectros que corresponden a dichos valores. El
algoritmo se inicia estableciendo dos variables auxiliares (min_value y max value), las
cuales se inicializan con valores infinitos opuestos para asegurar que cualquier potencia
observada en el primer recorrido las sustituya. Simultdneamente, se crean dos listas vacias
(min_spec_index y mas_spec_index) donde se guardan los indices de los espectros con las
potencias minimas y maximas detectadas, respectivamente.
Luego, el algoritmo recorre cada espectro dentro del grupo etario y calcula la potencia

minima (current_min) y maxima (current_max) del espectro en cuestion. Si current min es
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menor que min_value, min_value se actualiza con este nuevo valor, y el indice del espectro
se almacena en la lista min_spec_index. Asimismo, si current_max supera a max_value,
max_value se actualiza y se guarda el indice en max_spec_index. Este proceso se repite para
cada espectro hasta que se identifican las potencias extremas del grupo etario y se registran
los correspondientes indices. Finalmente, el algoritmo retorna como salida los valores de las
potencias minima y maxima, junto con las listas de indices que indican los espectros

asociados a dichos valores.

Algorithm 3 Min Max Espectros

Require: data (lista de los espectros)
Ensure: min_value, mazx_value, min_spec_index list, mazx_spec_index list

function MINMAXSPECTRUM(data)
min_value ¢ 0o
3: mazx value ¢ —o0
min_spec_index < Inicializar una lista vacia
max._spec.index + Inicializar una lista vacia
6: for spec_index, spec € enumerate(data) do
current_min < min(espectra)
current.maz + max(espectra)
9: if current_min < min_value then
min_value « current_min
Append spec.index to min_spec_index
12: end if
if current_maz > mazr_value then
maz_value « current_max

15: Append spec_index to mazx_spec_index
end if
end for
18: return min_value, mazx_value, min_spec_index, maz_spec.index

end function

Figura 4.5: Pseudocddigo del algoritmo 3 para detectar los espectros con la minima y maxima potencia por cada
grupo etario.

En segundo lugar, se consideraron tanto los espectros mds alejados como los mas
cercanos a la concentracion de los datos. Para localizar estos grupos de espectros mas
alejados (outliers), se utilizd la implementacion del algoritmo 2. Aplicando la
transformacion de los espectros mediante la reduccion de dimensionalidad con PCA antes
introducida, se obtuvo una representacion tridimensional donde cada punto corresponde a la
reduccion del espectro de cada paciente. Con esta distribucion de los espectros, se
identificaron los outliers utilizando el parametro 6. Se calcul6 la distancia euclidiana de cada

espectro al centroide (media de los datos). El umbral para los outliers se defini6 como
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cualquier punto a una distancia superior a 6. Por otra parte, para encontrar la concentracion
de los espectros mas cercanos a la media de los datos, se consideraron todas las distancias

por debajo del pardmetro G .

En tercer lugar, se consider6 solo el 10 % del porcentaje restante de los espectros de
manera aleatoria durante cada época de entrenamiento para garantizar una mayor diversidad

de los datos de entrada.

En términos generales, la distribucion de porcentajes para la seleccion de espectros
durante el entrenamiento del modelo espectraGAN (35 %, 35 % y 10 %) fue arbitraria, pero
razonada. Se fundament6 en la necesidad de exponer al modelo a una muestra representativa
y equilibrada de los datos, asegurando tanto la captura de patrones dominantes como la
capacidad de generalizacion frente a casos diversos. El 35 % de los espectros se compone de
outliers validados, con el objetivo de garantizar que el modelo aprenda a manejar variaciones
extremas que pueden presentarse en datos reales con alta variabilidad en las sefiales [100].
Consideramos que elegir un porcentaje menor hubiera limitado la exposicion del modelo a
estos casos extremos, reduciendo su capacidad para adaptarse a situaciones de alta

incertidumbre.

Por otro lado, el otro 35 % de los espectros esta conformado por muestras cercanas a
la media. Este grupo representa patrones mas frecuentes y estables de la sefial, esenciales
para que el modelo capte caracteristicas predominantes y no se sesgue hacia los casos
extremos. De acuerdo con [100], la inclusion de una cantidad robusta de espectros promedio
permite al modelo entender las caracteristicas mas comunes de los datos y evita el sobreajuste
a situaciones especificas. Usar un porcentaje mayor, como un 40 % podria sesgar el
entrenamiento hacia los patrones mas comunes, dificultando que el modelo reconozca casos

menos frecuentes pero relevantes.

Finalmente, el 10 % de los datos se selecciond de manera aleatoria del 30 % restante,
lo que permitié introducir heterogeneidad en el conjunto de entrenamiento. Este enfoque
ayuda a mejorar la robustez del modelo al incluir espectros diversos que no caen

necesariamente en las categorias de outliers o promedio. La aleatorizacién con un conjunto
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de datos que varia entre épocas, fomenta un aprendizaje mas generalizado y flexible [24],

[101].

Continuando con el algoritmo 2 Pseudocddigo de espectraGAN, estos espectros
mencionados anteriormente, se obtienen utilizando la funcién Generar N muestras reales
conteniendo un conjunto de datos (X real, Y real), asignandoles la etiqueta 1 para indicar
que son espectros auténticos (linea 32, Figura 4.4). De manera similar (linea 33, Figura 4.4),
la funcion Generar N muestras falsas permitié generar espectros falsos (X false, Y false) en
una cantidad equivalente al lote de entrenamiento original, asignandoles la etiqueta 0 para
diferenciarlos de los espectros reales. Es decir, una vez obtenido el lote de datos reales, se
requiere un lote de datos sintéticos que contengan la misma cantidad de espectros que el
conjunto de datos originales. De esta manera, el lote final utilizado por espectraGAN durante
el entrenamiento contiene el doble de espectros que el lote real correspondiente a cada grupo

etario.

La decision de utilizar un lote combinado con un 50 % de espectros reales y un 50 %
de espectros sintéticos responde a la necesidad de un balance entre ambos tipos de datos
durante el entrenamiento del modelo espectraGAN, para que este tenga una exposicion
equitativa tanto a ejemplos orgéanicos como sintéticos [101]. Este enfoque balanceado
permite optimizar tanto la precision como la generalizacion del modelo, garantizando que

EspectraGAN no se sobreentrene en los datos reales ni se sobreentrene en los datos sintéticos.

4.2.3 Analisis de las funciones de pérdida

El entrenamiento comenzdé con la actualizacion del discriminador (D), cuyo objetivo
es maximizar la probabilidad de asignar la etiqueta de ambos espectros, tanto los reales como
los generados por el generador (G). Esta etapa se realizé mediante un proceso de descenso
del gradiente, ajustando los parametros del discriminador (D), para minimizar su funcion de
pérdida. Para este propdsito, se empled el optimizador ADAM (Adaptive Moment
Estimation, linea 35) que ajusta dinamicamente los gradientes de los parametros a lo largo
del proceso de entrenamiento [102], y es reconocido por combinar las ventajas de los
algoritmos AdaGrad y RMSProp, logrando un balance entre alta eficiencia computacional y

un bajo consumo de memoria. La funcién de pérdida del discriminador es el promedio de la
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suma de dos términos: el logaritmo de la probabilidad de que D asigne los espectros reales y
el logaritmo de uno menos la probabilidad de que D asigne a los espectros generados por G

de ser reales [24].

Paralelamente, se llevo a cabo el entrenamiento del generador con un proceso de
ascenso del gradiente. El gemnerador (G) se actualiza con la meta de confundir al
discriminador para que considere los espectros sintéticos como auténticos. Para ello, se
modifican los parametros del generador (G) para maximizar la probabilidad de que el
discriminador cometa errores al clasificar estos espectros generados como falsos. Esta fase
se realiz6 también con el optimizador ADAM (linea 36, Figura 4.4). La funcion de pérdida
del generador se basa en el logaritmo de uno menos la probabilidad de que el discriminador
(D) identifique los espectros generados por generador (G) como falsos. El propdsito es
aumentar este valor lo méximo posible, lo cual sucede cuando el discriminador (D) clasifica

incorrectamente los espectros generados como verdaderos.

Cabe enfatizar que la funcion de pérdida del generador se enfoca exclusivamente en
los espectros sintéticos, dado que el propdsito del generador es fabricar espectros falsos que
sean clasificados como reales por el discriminador, mientras que la funcion de pérdida del
discriminador evalua tanto los espectros reales como los falsos, ya que su funcién es la

correcta clasificacion de ambos.

4.2.4 Generacion de espectros sintéticos

Con base en el analisis exploratorio, se definieron los grupos etarios correspondiente
a las clases control y enfermos. A cada uno de estos grupos se les realizo el analisis PCA para
examinar su estructura morfologica, revelando estructuras distintivas en algunos grupos
especificos. En particular, estas diferencias estructurales fueron mas evidentes en el grupo
etario 55-64 afios de la clase control, y en el grupo etario 45-54, 55-64, 65-74 y mas de 85
afios de la clase enfermos. Para incluir esta variabilidad en la generacion de los datos
sintéticos, estos datos mostraron una estructura dividida en dos grupos, siendo uno de ellos
un subgrupo claramente alejado del centroide del conjunto principal. Al calcular la distancia
euclidiana entre estos datos atipicos y el centroide, se observo que dicha distancia superaba

la desviacion estandar, representando aproximadamente el 30 % de los datos. Debido a esto,
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dicho subgrupo fue entrenado utilizando un modelo generador independiente. En la Figura
4.6 presenta un diagrama de flujo que detalla coémo se realiz6 la generacion especifica de
estos grupos etarios particulares. La principal diferencia respecto a los demés grupos etarios
es el uso de un unico modelo generador en lugar de dos, lo cual esté ilustrado mediante el

cuadro y lineas violetas en dicha figura.

Este proceso comenzd con la generaciéon de un vector de ruido aleatorio con una
distribucion normal N(u = 0,0 = 1) para cada uno de los generadores, similar al utilizado
en el entrenamiento del modelo espectraGAN. Estos vectores se introducen en los modelos
generador del espectraGAN, el cual, utilizando los pesos entrenados almacenados en el
archivo .h5, se aplico la funcion de prediccion. El formato .h5 ofrece varias ventajas
significativas para este propdsito. En primer lugar, es altamente compatible con diversas
bibliotecas de aprendizaje automatico, como TensorFlow y Keras, facilitando la carga y
guardado de modelos sin pérdida de informaciéon [92]. Otra ventaja importante es la
capacidad de almacenar no so6lo los pesos de la red neuronal, sino también la estructura del
modelo y cualquier otro metadato necesario, permitiendo una reutilizacion y transferencias
de modelos més sencilla entre diferentes entornos de desarrollo [92]. Cada modelo generador

transformo el vector de ruido aleatorio en espectros sintéticos, especificos para grupo etario.

Siguiendo el diagrama de flujo, una vez generados los espectros sintéticos, se
implementd un filtro, el cual se explica mas a detalle en el siguiente subcapitulo, para
garantizar la fiabilidad del conjunto de espectros sintéticos del grupo etario en cuestion, con
base al calculo del RMSE se obtuvieron los espectros sintéticos con mayor similitud a los
organicos. Posteriormente, se compararon las distribuciones de los datos mediante la prueba
Mann-Whitney U, una técnica no paramétrica que permite determinar si dos muestras
independientes provienen de la misma distribucion [103]. Adicionalmente, se realizaron
comparativas visuales directas 1:1 entre los espectros organicos y sintéticos para confirmar

la calidad y fiabilidad de los datos generados.

Finalmente, se defini6 un factor multiplicador que indica la proporcion de espectros
sintéticos generados respecto a los organicos. Por ejemplo, un factor de uno implica la
generacion del mismo niimero de espectros sintéticos que organicos. que determina la

cantidad de espectros sintéticos a generar en relacion con los espectros reales. Por ejemplo,
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un factor de 1 genera una cantidad igual de espectros sintéticos con respecto al grupo etario
seleccionado, mientras que un factor de 10 genera diez veces mas espectros sintéticos que
los orgénicos. Este proceso se realiz6 para cada grupo etario obteniendo asi una base de datos

balanceada x1, x10 y x100 veces la cantidad de los datos orgéanicos.
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Figura 4.6: Diagrama de flujo para la generacion de espectros sintéticos mediante espectraGAN.
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4.2.5 Filtrado del conjunto de los espectros sintéticos

El RMSE mide la diferencia promedio entre los valores reales observados (R) y los
valores predichos (S) por el modelo [104] . Especificamente, el RMSE se calcula tomando la
diferencia entre cada valor real y su correspondiente valor predicho, elevando estas
diferencias al cuadrado, promediando los resultados y finalmente tomando la raiz cuadrada
del promedio. Esta métrica proporciona una medida cuantitativa del error promedio en las
predicciones del modelo, donde valores mas altos indican mayores discrepancias entre los
espectros organicos y sintéticos, mientras mas bajos reflejan un mejor ajuste entre ellos [104].

La ecuacion 4, muestra la implementacion de esta métrica:

RMSE = (Z(Ri —$)2)/N (4)

Descripcion de la Ecuacion:

o R; :valor real del espectro en el punto i
o §; : valor sintético por el modelo en el punto i

o N : Numero total de puntos en el espectro

Dado este contexto, y consideraciones de dos conjuntos de datos independientes para
los datos reales X = {xq, %5, ... ,x,} y los datos sintéticos Y = {y4,¥2, ..., Vm}, la prueba

evalta la hipdtesis nula:

Ho: Freal (x) = Fsintético (y)

Donde F,oq; V Fsintetico representan las distribuciones de las muestras X y Y,

respectivamente. Es decir, se evaliia si ambas muestras provienen de la misma distribucion.

El estadistico U se calcula a partir de los rangos de los datos combinados de las
muestras. Para ello, primero se ordenan los datos de ambas muestras juntas y se les asignan

rangos R(x;) y R(y;). Luego, el estadistico se calcula como (ecuacién Sy 6):
n
nn+1)
Uy =nom + S22 = N Ry 5)
i=1
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Uy=n-m+w—zR()’j) (6)
=1

o U, es el estadistico U calculado sobre la muestra X
o U, es el estadistico U calculado sobre la muestra Y
o n es el tamafo de la muestra X

o mes el tamafo de la muestra Y
El menor de U, y U, se utiliza como estadistico de prueba, es decir:
U= min(U,,Uy,)

El p-valor asociado con el estadistico U se calcula utilizando distribuciones de
referencia o aproximaciones basados en la distribucion normal cuando los tamafios de las
muestras son grandes. Dado un nivel de significancia a, se comparan el p-valor con o para

decidir si se rechaza la hipotesis nula:
Sip_valor £ a - Rechazar H,
Sip_valor > a - Norechazar H,

Si el p-valor obtenido para cada par de datos es mayor que o, no se rechaza la hipotesis
nula, lo que significa que el modelo ha generado datos sintéticos que son estadisticamente

similares a los datos reales.

El algoritmo 4 de la Figura 4.7 presenta la implementacion del calculo del RMSE.
El resultado es una lista de valores RMSE (diccionario), cada uno asociado al indice de un
paciente. Se identifican los casos cuyos espectros organicos tienen mayor similitud con los
espectros sintéticos, tomando como referencia el valor minimo, a saber, mas cercano a 0 de

RMSE, creando asi parejas de mayor similitud a nivel cuantitativo.
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Algorithm 4 Calcular RMSE
Require: data_real, data_synthetic
Ensure: metrics_rmse, averages rmse, index_min
1: function CALCULAR_RMSE(data_real, data_synthetic)
2 def RMSE(real_data, data_synthetic):
3 MSE < mean_squared_error(data_synthetic, real_data)
1 return math.sqrt(MSE)
a5 def Calcular. RMSE_por.Fila_Sintética(row syn, real data):
6: rmse_values + real data.apply(A row_real: RMSE (row_real, row_syn),

axis=1)

T average. rmse <— rmse.values.mean()

8: return rmse_values.to_dict(), average_rmse

9: metrics_rmse « {}

10: averages.rmse « |[|

11: index_min « [|

12: for index.s, row_syn in tqdm(data_synthetic.iterrows()) do

13: metrics_rmsefindex_s], average_rmse — Calcu-
lar_RMSE_por_Fila_Sintética(row_syn, data_real)

14: averages_rmse.append(average_rmse)

15: end for

16: min.value « float("inf’)

17: min_indices <~ None

18: for index s, inner_dict in tqdm(metrics_rmse.items()) do

19: for index_r, rmse_value in inner_dict.items() do

20: if rmse_value | min_value then

21: index_min.append((index_r, index_s))

22; min_value « rmse_value

23: min_indices + (index_r, index_s)

A: end if

25: end for

26: end for

27: return metrics_rmse, averages.rmse, index.min

28: end function

Figura 4.7: Algoritmo 4, implementacion para la comparacion de espectros sintéticos con los organicos mediante
la métrica RMSE.

A partir de los espectros sintéticos con mayor similitud a los espectros organicos
(determinados por indices de similitud con el menor valor de RMSE) y la prueba Mann-
Whitney U, se desarroll6 un algoritmo denominado “Filtrar dataframe”. El algoritmo inicia
creando una variable para almacenar los espectros sintéticos que superan la prueba de Mann-
Whitney U. Posteriormente, el algoritmo compara cada par de espectros a partir del
diccionario de los indices de similitud (Algoritmo 4), designado como X al espectro organico
y como Y al espectro sintético. Se aplica la prueba de Mann-Whitney U para cada par. Si el
valor obtenido supera el nivel de significancia a (0.05), no se rechaza la hipotesis nula, lo
que indica que ambos espectros provienen de la misma distribucion. Esto respalda que el
modelo genera datos sintéticos estadisticamente similares a los organicos, con un margen de
error aceptado del 5 % para un error tipo I (rechazar incorrectamente la hipétesis nula). La

Figura 4.8 muestra el diagrama de flujo de la implementacion del algoritmo 5.
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Algorithm 5 Filtrar Dataframe

Require: rmse_dict, data.real, data_synthetic, o (default 0.05)
Ensure: data.minlist dataframe

function FILTRAR_DATAFRAME(rmse_dict, data_real, data_synthetic, «)
Importar PruebaUdeMann — W hitney
data_min_list + Inicializar una lista vacia
5: for all idz_syn € data_synthetic do

idz_min < Obtener el indice con el min RMSE de rmse_dict para cada idz_syn
X « Convertir data.real de idz_min a un arreglo
Y « convertir data_synthetic de idz_syn a un arreglo
stat, p.value « mannwhitneyu(X,Y’)

10: if p.value > a then
Agregar data_synthetic de idz_syn a data_min_list
end if
end for
data.min_list « Crear un Dataframe de la lista
15: return data_min_list

end function

Figura 4.8: Algoritmo 5, implementacion del algoritmo 5 para filtrar el conjunto de datos sintéticos a partir de
la prueba de Mann-Whitney U.

4.3 Evaluacion estadistica de los espectros

Se completo la evaluacion estadistica de los espectros sintéticos con su comparacion
con los organicos desde un enfoque visual, cualitativo y cuantitativo. Este andlisis busco
verificar la coherencia entre los espectros generados y las caracteristicas principales de los
datos originales, validando su precision y aplicabilidad en estudios posteriores. Ademas, se
emplearon diversas herramientas y métricas estadisticas para proporcionar una evaluacion

objetiva de la calidad de los espectros.

4.3.1 Comparacion visual de los espectros sintéticos frente a los organicos

La representacion grafica de los espectros permitié identificar de manera inmediata
las similitudes y diferencias entre ambos conjuntos de datos. A través de la visualizacion de
curvas y patrones, se evaluo el grado de aproximacion de los espectros sintéticos respecto a
los originales. Este analisis preliminar proporcioné una vision intuitiva sobre la validez del

modelo y su capacidad para replicar las caracteristicas generales de los espectros orgéanicos.

Al obtener el conjunto de datos sintéticos correspondiente al grupo etario
seleccionado, este se concatend con el conjunto de datos orgénicos de la clase analizada (ya

sea de control o de enfermos), incluyendo tanto el grupo etario elegido como los espectros
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restantes. Se aplico nuevamente el PCA como al principio del andlisis de los espectros, pero
ahora considerando el grupo etario sintético. Esto con la finalidad de realizar una

comparacion global entre ambos grupos (organico y sintético).

Después de aplicar el PCA a la base de datos y seleccionar el grupo etario sintético
junto con su grupo etario organico correspondiente, se procedid a graficar utilizando los

mismos componentes principales obtenidos en el analisis inicial.

Por otro lado, se graficaron espectros de casos individuales, seleccionados
aleatoriamente dentro del espacio de los componentes principales previamente
seleccionados, con el fin de verificar que los espectros obtenidos, acorde a la distancia
euclidiana mas cercana, presentaban mayor similitud sin ser réplicas exactas generadas por
el modelo espectraGAN. Con este tipo de graficos, se compararon los espectros de potencia
uno a uno. Ademas, para realizar un analisis mas detallado de las similitudes y los rangos de
potencia, ambos grupos etarios se normalizaron en un rango de 0 a 5, lo que permitié observar

las morfologias desde otra perspectiva [105].

Finalmente, para comprender mejor como se distribuyen las distancias entre los datos
sintéticos generados por el modelo, se realizo un grafico adicional que muestra la distribucion
de las distancias de los espectros generados en comparacion con los datos organicos. Este
grafico se obtuvo a partir del anélisis PCA con los componentes principales seleccionados, y
se calculd la distancia euclidiana de cada punto (organico y sintético) con respecto al
centroide organico. El objetivo fue identificar qué espectros estan mas cercanos al centroide
y, por lo tanto, evaluar con mayor precision su similitud y diferencias a nivel local y global

[105].

4.3.2 Analisis Cualitativo

El andlisis cualitativo profundizé las caracteristicas visuales observadas, como la
forma de las senales, los picos de amplitud y la continuidad de los espectros. Para validar la
efectividad del modelo espectraGAN, se emplearon dos técnicas de reduccion de
dimensionalidad: PCA antes introducido y el algoritmo de aprendizaje no supervisado t-SNE.
Estas técnicas permiten visualizar y explorar los datos en un espacio de menor dimension,

preservando al mismo tiempo las caracteristicas esenciales de los datos originales [86]. Como
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ya dicho antes, PCA busca preservar la varianza de los datos al identificar las direcciones de
maxima variabilidad, proporcionando una representacion de los datos en funcion de sus
componentes principales [91]. El enfoque no lineal de t-SNE se centra en mantener las
relaciones de similitud entre las instancias, lo cual es especialmente 1til para identificar

agrupaciones complejas y patrones no lineales en los datos [86], [106].

4.3.3 Analisis Cuantitativo

Se calcularon métricas y estadisticas de error, similitud y variabilidad para determinar
objetivamente en qué medida los espectros generados se asemejan a los espectros organicos.
Asi, el andlisis cuantitativo no solo complementa el andlisis cualitativo, sino que también
proporciona una validacion objetiva y reproducible de la eficacia del modelo [24]. Las

métricas utilizadas fueron el MAE, el FID y PRD.

El MAE se calcula tomando el promedio de las diferencias absolutas entre los valores
del espectro original y espectro sintético. Esta métrica evaliia la precision promedio de las
sefiales generadas, midiendo qué tan cercanas son las amplitudes de ambas sefiales en cada
punto. Un valor bajo de MAE refleja una mayor similitud entre los espectros comparados

[104]. La ecuacion 8, muestra la implementacion de esta métrica:

N
1
i=1

Descripcion de la Ecuacion:

R; : valor real del espectro en el punto i

S; : valor sintético por el modelo en el punto i
N : Numero total de puntos en el espectro

El PRD se calcula tomando la raiz cuadrada del cociente entre la suma de las
diferencias cuadradas de los espectros (original y sintético) y la suma de los valores
cuadrados del espectro original. Para expresarlo en porcentaje, este valor se multiplica por
100. Esta métrica evalta las diferencias entre dos sefiales, el espectro real y el espectro

sintético, de forma puntual. Esta medida es especialmente util porque cuantifica el grado de
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similitud o discrepancia entre ambas sefiales [107]. Su relevancia radica en que permite
comparar tanto la forma general como la proporcion relativa de amplitud de las sefales,
garantizando que la estructura del espectro conserve una coherencia con la sefial original. La

ecuacion 7, muestra la implementacion de esta métrica:

Z?]:l(Ri - Si)z

PRD = |100
L, (Ry)?

()

Descripcion de la Ecuacion:

R; : valor real del espectro en el punto i

S; : valor sintético por el modelo en el punto i
N : Numero total de puntos en el espectro

El FID se basa en la distancia entre las medias y las covarianzas de las distribuciones
de caracteristicas de los espectros organicos (i, 2, )y los sintéticos (i, 2). Es una métrica
utilizada para comparar las distribuciones de los espectros reales y sintéticos. Se basa en la
evaluacion de espectros globales como la similitud en la estructura de los picos, asi como la
dispersion en términos de amplitud y frecuencia [108]. Un valor bajo de FID indica que los
espectros generados presentan una distribucion de caracteristicas similar a la de los espectros

reales. La ecuacion 9, muestra la implementacion de la métrica:
FID = || pr — usll 2+ T2 + 2, — 2 (Zrzs)l/z) €))
Donde:

Ur v U son las medias de las distribuciones de caracteristicas de los espectros reales

y sintéticos, respectivamente

2,y X son las matrices de covarianza de las distribuciones de los espectros reales y

sintéticos.

(Z,2,)'/? representa la raiz cuadrada matricial del producto de las covarianzas.
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Estas métricas ayudan a identificar areas de mejora en el proceso de generacion, como
el ajuste de parametros, y proporcionaron un marco confiable asegurando que los espectros

generados puedan usarse con precision en aplicaciones posteriores.

4.3.4 Balance de clases

El balance de clases en una base de datos es un aspecto crucial a procurar durante el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico [39], [109], [110]. La base de datos de
espectros presentaba un desbalance tanto a nivel de clases principales (control y enfermos)
como en las subclases basadas en rango de edades. En este contexto, una de las decisiones
clave en el proyecto fue entrenar el modelo espectraGAN de forma separada para cada grupo
etario dentro de cada clase (control y enfermos) dividida en grupos etarios para capturar las
particularidades de cada uno de estos subconjuntos y, posteriormente, generar un conjunto
de datos equilibrado. Para hacer esto, primero duplicamos la cantidad de datos en el grupo
que tenia la mayor cantidad de datos (por lo que este grupo tiene 50 % de datos organicos y
50 % de datos sintéticos), lo que nos dio un niimero de datos a alcanzar para equilibrar los

otros grupos.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Analisis exploratorio de los espectros organicos correspondientes al

ERG basal de humanos

En la Figura 5.1 se muestra la distribucion de los grupos etarios para cada clase. Se
encontrd que el grupo predominante dentro de la clase control son los casos de 25-34 afios,
con 328 observaciones, lo que representa el 38.4 % del total de la clase, mientras que el grupo
de 75-84 afios tiene el menor porcentaje con solo un 1.64 % (14 observaciones). Es
importante mencionar la ausencia de datos de ERG basal para casos mayores a 85 afos y que
en esta clase, el grupo etario con mayor representacion es el de 55-64 anos, con 790
observaciones (28.40 %). Mientras tanto, el grupo de mas de 85 afios tiene el menor

porcentaje, con solo un 1.29 % (36 observaciones) en la clase de casos enfermos.
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Figura 5.1: Distribucion de grupos etarios para la base de datos de ERG basal. a) Grafica para la clase
“Control”. b) Grdfica para la clase "Enfermos”.

En relacion con el andlisis de componentes principales, se generaron graficas de

sedimentacion aplicada a la base de datos de ERG basal para cada clase, donde se visualiza
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la varianza explicada por cada componente principal (Linea verde), asi como la razén de

varianza explicada acumulada (Linea naranja) (Figura 5.2).

Se observo una disminucidn pronunciada de la varianza explicada después de los tres
primeros componentes. Es decir, a partir del componente 4, la contribucién es minima: en el
caso de la clase control, solo aporta el 3.21 % y, en el caso de la clase enfermos, el 2.27 %.
Ademas, el punto de inflexion se muestra para ambas clases en el componente 3, explicando
los tres primeros componentes el 92.58 % y 92.08 % de la varianza total del conjunto de

datos para la clase control y enfermos, respectivamente.

a) Control b) Enfermos

9% 79 97.02 9790 9849 LEa) 992 bl F 9435 0538 9626 9701 9768 9815 9EET
92.58 2 9208 9435
87.17 83.18

Figura 5.2: Grdfica de sedimentacion de la base de datos de ERG basales. a) Clase 'control’. b) Clase 'Enfermos'’.
Con flechas negras se muestra el punto de inflexion para cada grafica de sedimentacion. En el eje X del grdfico se
representan los componentes principales ordenados de mayor a menor varianza explicada. En el eje Y se representan los
valores asociados a cada componente, lo cual refleja la cantidad de varianza total del conjunto de datos.

En la Figura 5.3 se presentan graficos tridimensionales de la dispersion de datos
segun los tres primeros componentes principales en el conjunto de datos correspondiente a
las clases control (Figura 5.3(a)) y enfermos (Figura 5.3(b)). Cada punto en estos espacios
tridimensionales representa a un paciente, y estos estan codificados por colores para
diferenciar los grupos etarios, que abarcan desde jovenes de 17-24 afios hasta adultos
mayores de mas de 85 afios. Se pueden apreciar zonas de mayor y menor concentracion de
datos. Las primeras, indican que los casos dentro de estas zonas comparten patrones o
caracteristicas tipicas asociadas a su grupo etario, mientras que las segundas sugieren que los
espectros de potencia de los ERG basales de ciertos casos presentan patrones distintos a los

predominantes.
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Figura 5.3: Grdficos en 3 dimensiones (3D) de PCA de los espectros de potencia obtenidos del ERG basal
organizados por grupos etarios tal como se describen, correspondiente a la clase a) control y b) enfermos. Las elipses

negras resaltan los grupos de puntos que se alejan de la mayor concentracion de datos.

En mas detalle, al analizar el espacio tridimensional generado por las mismas

componentes, se observd que en la mayoria de los grupos etarios de la clase control (Figura

5.4) una proporcion considerable de muestras se agrup6 cerca del centroide. Sin embargo,

también se identificaron casos que se alejan significativamente del centroide, distribuyéndose

de forma polar o dispersa, con excepcion de grupo etario de 55-64, el cual mostr6 una mayor

aglomeracion muy alejada al centroide. En la clase enfermos (Figura 5.5), el comportamiento

general fue similar; no obstante, se destacaron como excepciones los grupos etarios 45-54,

55-64, 65-74, los cuales exhibieron una mayor dispersion alejada del centroide principal.
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Figura 5.4: Graficos en 3D de PCA de los espectros de potencia obtenidos del ERG basal para la clase control
organizados por grupos etarios: a) 17 — 24 arios, b) 25 — 34 arios, c) 35 — 44 afios, d) 45 — 54 afios, e) 55 — 64 ariios, f) 65 —
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74 afios, g) 75 — 84 aiios. El centroide esta marcado con el simbolo X amarillo , representando la media de los datos. Las
elipses negras encierran los casos que se encuentran mds alejados con respecto al centroide.
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Figura 5.5: Graficos en 3D de PCA de los espectros de potencia obtenidos del ERG basal para la clase enfermos
organizados por grupos etarios: a) 17 — 24 arios, b) 25 — 34 arios, c) 35 — 44 afios, d) 45 — 54 afios, e) 55 — 64 aiios, f) 65 —
74 arios, g) 75 — 84 arios. El centroide estd marcado con el simbolo X amarillo, representando la media de los datos. Las
elipses negras encierran los casos que se encuentran mds alejados con respecto al centroide.

A continuacion, se optd por mostrar principalmente los resultados de las
implementaciones de cada uno de los algoritmos desarrollados, asi como la generacion de
datos sintéticos en el grupo etario de 17-24 de la clase control. Esto debido a que en los otros
grupos etarios se aplicaron con los mismos algoritmos y técnicas, y sus resultados no
presentan diferencias significativas en comparacion con el grupo seleccionado. De cualquier
forma, los resultados de los andlisis en los demas grupos se encuentran disponibles en el

material complementario al final del documento.

Primero, se definieron los limites para la generacion de datos sintéticos aplicando el
algoritmo 3 que permite detectar las potencias minimas y maximas de los espectros presentes
en el grupo etario elegido (Figura 5.6). Se observa el espectro organico correspondiente con

el pico de potencia maxima y, por otra parte, en linea roja, el espectro con el pico de potencia
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minimo. Estos espectros se tomaron como limites de rango en el cual se generaron los datos

sintéticos.
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Figura 5.6: Grafica de los espectros obtenidos del algoritmo 3 para el grupo etario 17-24 de la clase “control.
La linea azul corresponde al espectro organico con el pico de potencia maxima, mientras que la linea roja representa el
espectro con el pico de potencia minima.

Segundo, se localizaron tanto los valores atipicos como los mas cercanos a la media
de los datos utilizando el algoritmo 1. La Figura 5.7(a) muestra la representacion
tridimensional del analisis PCA combinado con el célculo del centroide o media de los
espectros. Para establecer un umbral que definiera a los valores atipicos, se considerd
cualquier punto cuya distancia al centroide supere un valor especifico de a. Por otro lado, los

puntos mas cercanos al centroide se definieron como aquellos con una distancia inferior o.

En nuestro grupo ilustrativo, para obtener los valores considerando las proporciones
especificas de los datos (35 % outliers, 35 % cercanos, 10 % aleatorio), se calcul6 el valor de
0=0.8, identificando 56 observaciones mas alejadas del centroide que, por ende, se validaron
como valores atipicos (Figura 5.7(a), color purpura). Asimismo, para identificar los
espectros mas cercanos a la media, correspondientes al otro 35 % de los datos, se tomaron en
cuenta todas las observaciones con distancias inferiores a o= 0.33 (Figura 5.7(a), color

negro).

Este analisis permitié observar dos comportamientos importantes: por una parte, los

casos cuyos espectros mantienen una morfologia muy similar se concentran en el centro del
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espacio tridimensional. Por otra parte, a medida que los puntos se alejan de esta

concentracion central, la morfologia de los espectros va cambiando.

a) b)

UG PRI
3

Figura 5.7: Grdfica en 3 dimensiones del PCA aplicado a los espectros de potencia normalizados del grupo etario
17-24 anios de la clase control. Cada punto corresponde a la reduccion del espectro de cada paciente en el grupo antes
mencionado. La media de los datos en el espacio tridimensional se presenta con una cruz dorada. a) Se presenta la distancia
euclidiana de la media con respecto a cada uno de los espectros organicos (puntos verdes) con flechas naranjas. b) se
representa los espectros organicos considerados como outliers (color purpura) y espectros organicos cercanos al centroide
(color negro) en base a o

Tercero, el 10 % de los datos aleatorios se tomaron a partir de los espectros residuales
(Figura 5.7(b), color verde). Durante la primera época del entrenamiento de espectraGAN,
el 70 % de los datos (compuestos por los valores atipicos y los espectros cercanos al
centroide) se mantuvo en el lote de entrenamiento. Del 30 % restante disponible, se
selecciono aleatoriamente un 10 %. En la siguiente época, este proceso se repitid, tomando
nuevamente un 10 % aleatorio de los datos restantes disponibles. El 20 % de los datos

restantes se utilizé en cada época como datos de validacion.

En el ejemplo ilustrativo, el lote de entrenamiento de espectros originales consto de
un total de 160 observaciones. De estas, 56 correspondieron a valores atipicos, 56 fueron
espectros cercanos al centroide, y 16 fueron seleccionados aleatoriamente de los 48 espectros
restantes. La Tabla 4, detalla los valores de parametro ¢ utilizados para cada grupo etario,

asi como el total de espectros incluidos en el lote de entrenamiento.
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Grupo etario (afios) Observaciones o (Lejanos) Outliers o (Cercanos) Outliers Aleatorio Total

Control
17-24 160 0.8 56 0.33 56 16 128
25-34 328 0.48 114 0.33 110 38 262
35-44 131 0.53 46 0.35 46 12 104
45-54 73 0.65 25 0.42 28 5 58
55-64* 90 0.87 31 0.51 31 9 72
30 14 10 0.8 10 4 24
65-74 28 1.3 10 0.5 9 3 22
75-84 14 27 5 1.3 5 1 11
Enfermos
19-24 101 1.1 34 0.45 33 13 80
25-34 201 0.47 71 0.3 68 21 160
35-44 362 0.44 126 0.25 126 37 289
45-54* 506 0.6 175 0.28 171 59 405
187 5.93 64 5.47 57 28 149
55-64* 571 0.73 205 0.47 196 56 446
219 5.96 73 513 78 24 175
65-74* 335 0.59 117 0.28 118 33 268
152 3.6 53 3.15 50 18 121
75-84 141 0.6 52 0.47 47 13 112
<85 36 2.1 12 1.8 11 5 28

Tabla 4: Total de datos considerados en el entrenamiento del modelo espectraGAN.

5.2  Analisis del entrenamiento del modelo EspectraGAN

Posterior al andlisis exploratorio de la distribucion y caracteristicas de los espectros
organicos, se procedid a entrenar el modelo espectraGAN para generar los espectros
sintéticos. La tasa de aprendizaje, que controla la magnitud de las actualizaciones de los
pesos, fue ajustada de manera diferenciada para el generador y el discriminador a fin de
equilibrar el proceso de entrenamiento [24]. Especificamente, se emplearon tasas de 0.0002
para el generador y 0.0004 para el discriminador, junto con un esquema de decaimiento
exponencial. Este enfoque permiti6 una convergencia mas eficiente, minimizando
oscilaciones cerca de los minimos locales [111]. Para lograr ajustes mas precisos en las etapas
finales del entrenamiento y mitigar el riesgo de sobreajuste, se establecieron tasas de
decaimiento diferenciadas: 0.1 cada 50 épocas para el generador y 0.45 cada 70 épocas para

el discriminador [111].

La inicializacion de los pesos se realizo utilizando una distribucion Gaussiana con
media 0 y desviacion estandar de 0.02, lo que favorecié una convergencia estable del modelo
durante el entrenamiento [111]. Por otro lado, el espacio latente empleado para alimentar el

generador fue una distribucion normal estandar N(u = 0,0 = 1) consistente con un enfoque
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aleatorio controlado. Finalmente, el tamafio del lote de entrenamiento se determind en

funcién de los grupos etarios utilizados, como esta detallado en la Tabla 4.

El modelo fue entrenado durante un total de 256 €pocas, con 128 iteraciones por cada
una de ellas. Para la red discriminadora, se emple6 la funcion de pérdida de entropia cruzada,
la cual es ampliamente utilizada en tareas de clasificacion por su capacidad para manejar
problemas binarios de manera eficiente [24]. En cuanto a la salida binaria del discriminador,
se implementd la funcion de activacion Sigmoid, que proporciona probabilidades

normalizadas y facilita la interpretacion de las decisiones del modelo [112].

Por otro lado, en la red generadora, se utilizé la funcion de activacion Swish,
seleccionada por su capacidad de mejorar la precision y estabilidad del modelo durante el
proceso de generacion [113]. Los valores utilizados para los pardmetros del entrenamiento

del modelo espectraGAN se presentan de manera detallada en la Tabla 5.

Parametro Valor
Optimizer Adam
ng";'gg g”‘)te 2 x 10~4,4 x 104
B1, B2 0.5, 0.99
Decay rate and step (G) 0.1, 50
Decay rate and step (D) 045,70
Weight's initializer N(0, 0.02)
Noise distribution N(0,1)
Batch size Age Group
No steps 128
No epochs 256
Cost Function Cross-Entropy loss
Activation Function (G) Swish
Activation Function (D) Sigmoid

Tabla 5: Hiperparametros para el entrenamiento del modelo espectraGAN

Como explicado en el capitulo anterior, el proceso de entrenamiento involucré tanto
los espectros reales como los sintéticos. Se le asignd una etiqueta a cada espectro, 1 a los
reales y 0 a los sintéticos. Este conjunto de datos combinados se ingresé al modelo
discriminador, el cual realiz6 una prediccion de la etiqueta para cada espectro, ya sea real o
sintético. Las predicciones se compararon con las etiquetas y se calcul6 la funcion de pérdida
mediante la funcion de entropia cruzada binaria (Binary crossentropy). Con base a esta

pérdida, se actualizaron los pesos del discriminador aplicando los gradientes relacionados
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con la técnica de optimizacion de tipo retropropagacion del error [24]. En este proceso, el
gradiente de la funcion de pérdida con respecto a cada peso del modelo se calculd y usé para

ajustar los pesos en la direccion que minimiza la pérdida.

Una vez actualizado los pesos del discriminador, el proceso de entrenamiento
continud con la generacién de nuevos espectros sintéticos por parte del generador, a partir
del espacio latente N(0,1). A estos nuevos espectros sintéticos, se les asigno la etiqueta 1 para
que el discriminador los considerara como provenientes del conjunto de datos original. Este
conjunto sintético recién generado se ingreso al discriminador con los pesos actualizados,
para obtener una nueva funcion de pérdida. Estos espectros sintéticos etiquetados como
reales, se utilizaron para calcular la pérdida del generador. El objetivo siendo que el
discriminador, con sus pesos recién actualizados, clasifique estos nuevos espectros sintéticos

ya sea reales o sintéticos. A partir de esta iteracion, se actualizaron los pesos del generador.

Es decir, este proceso fue iterativo, ajustando gradualmente los pesos de ambas redes.
Lo que permite que el generador aprenda a crear espectros cada vez mas convincentes,

mientras que el discriminador mejora su capacidad para diferenciar entre lo real y lo sintético.

La seleccion de los hiper pardmetros se realizd mediante un enfoque que garantiza
una adaptacion eficiente del modelo. En primer lugar, se emplearon los valores mas comunes
reportados en el estado del arte para el entrenamiento de modelos GANs. Posteriormente,
estos valores fueron ajustados de acuerdo con las graficas de pérdida observadas durante el
entrenamiento del modelo espectraGAN. La Figura 5.8 ilustra diferentes tipos de

entrenamientos con comportamientos no deseados.
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Figura 5.8: Grdfica de entrenamiento de las pérdidas de espectraGAN. a) b) c) Grafica de las pérdidas de
experimentos fallidos durante la seleccion de hiper parametros. Linea naranja pérdida de la red discriminador. Linea azul
peérdida de la red generador. En circulo rojo marcan las fluctuaciones y las inestabilidades observadas al finalizar el
entrenamiento.
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En la Figura 5.8 (a), las grandes fluctuaciones en la pérdida del discriminador
(marcadas en rojo) indicaron inestabilidad en el entrenamiento, lo que fue problematico para
la convergencia del modelo. Asimismo, los picos abruptos en la pérdida del discriminador
indicaron momentos en los que el generador cred6 muestras que el discriminador no pudo

clasificar correctamente [59], [111].

En la Figura 5.8 (b), la pérdida del generador permanecid alta durante todo el
entrenamiento, con un valor por encima de 25, lo que indic6 que el generador domind al
discriminador, llevando a un sobreajuste y a la generacion de espectros sintéticos que no eran
suficientemente variados. La falta de fluctuaciones en la pérdida del discriminador es una
senal de que el discriminador no aprendi6é adecuadamente y se ha estancado en su capacidad
para diferenciar los espectros reales de los generados, ya que su valor se mantiene en 0 desde

practicamente el inicio del entrenamiento [59], [111].

Por ultimo, en la Figura 5.8 (c), la alta pérdida inicial, especialmente en el
discriminador (linea naranja), es un signo de que el modelo comenzd con un desajuste
significativo. Aunque se aprecia que las pérdidas se estabilizan, la magnitud inicial de la
pérdida indic6 que el modelo necesitaba ajustes adicionales en los hiper parametros o en la

arquitectura para mejorar la eficiencia del entrenamiento [59], [111].

En contraste, en la Figura 5.9, se muestra la grafica del entrenamiento exitoso para
el grupo etario en cuestion. El modelo final espectraGAN se entrend con 256 épocas,
observandose la convergencia después de las 100 primeras épocas. Analizando las pérdidas
de las redes, se observo que el modelo generador converge una vez que su pérdida se
mantiene en su valor maximo de 4.44 (linea azul). Mientras tanto, el discriminador muestra

una pérdida constante de 1.67.
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Figura 5.9: Grdfica de entrenamiento exitoso de las pérdidas de espectraGAN para el grupo etario 17-24 aiios
de la clase "Control”. En elipse negra se muestra ligeras fluctuaciones de las redes, pero al finalizar se observa la
convergencia del modelo.

De acuerdo con la literatura sobre el uso de modelos generativos, un equilibrio entre
las pérdidas del generador y discriminador se indica cuando la funcion de pérdida del
generador se mantiene por arriba que la del discriminador [59], [111]. En la elipse negra
marcada en la Figura 5.9, se muestra que las funciones de pérdida de ambas redes se cruzan,
lo cual indica ese juego adversarial en el que, en ciertas épocas, el discriminador es mejor
que el generador y viceversa [59], [111]. Cabe mencionar que la estabilidad de este modelo
para el grupo etario seleccionado, asi como para el resto de los grupos en la base de datos, se
evidencid con el decaimiento exponencial, el cual aseguré que el modelo no se estanca, no

tiene algun sobreajuste y alcanza el comportamiento deseado.

5.3  Analisis comparativo entre espectros sintéticos y organicos

A continuacidn, se presentan los resultados de la implementacion del Algoritmo 4,
utilizado en la fase de filtrado una vez que el modelo fue entrenado. Para ilustrar su
funcionamiento, se incluyen ejemplos de espectros organicos y sus respectivas parejas de

similitud sintética, seleccionados en funcion del valor minimo de RMSE.
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Figura 5.10: Grafica comparativa de los espectros organicos contra los sintéticos para 3 sujetos del grupo etario
17-24 clase “Control’. Unicamente implementando el algoritmo 4. Lineas continuas se muestran los espectros organicos.
La lineas punteadas muestran su correspondiente espectro sintético a partir del valor minimo RMSE.

La inspeccion visual de estos resultados (Figura 5.10) permitio destacar los

siguientes puntos:

o Similitud de patrones: Las curvas sintéticas siguen un patron similar al de los
espectros organicos para cada paciente.

o Concordancia en los rangos de potencia: Los espectros de potencia para los
sintéticos y orgdnicos se encuentran dentro del mismo rango, lo que indico
que el modelo espectraGAN captur6 correctamente la distribucion de potencia

de los espectros organicos.

En el ejemplo de la Figura 5.10 se muestran inicamente un ejemplo con 3 espectros,
sin embargo, se obtuvo con toda el grupo etario y su correspondiente pareja de similitud

sintética para posteriormente ser aplicada la prueba Mann-Whitney U (Algoritmo 5).

En la Figura 5.11 se presentan los resultados de la comparacion del grupo etario 17-
24, tanto en los datos organicos como en los sintéticos. Después de aplicar el PCA a toda la

base de datos y seleccionar el grupo etario sintético generado junto con su grupo etario
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organico correspondiente, se procedié a graficar ambos grupos de datos dentro del mismo
espacio tridimensional, utilizando los mismos componentes principales obtenidos en el

andlisis inicial, con el objetivo de identificar posibles diferencias significativas entre ambos

grupos.
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Figura 5.11: Analisis de los espectros sintéticos en comparacion con los espectros organicos. a) Grafico de PCA
3D por grupo etario (control) para el grupo etario 17-24 aiios, los puntos verdes: datos organicos, los puntos naranjas:
datos sintéticos. Los centroides de cada clase estan marcados mediante cruces: cruz amarilla para los datos organicos y
una cruz negra para los sintéticos. Las lineas en verticales sefialan los espectros seleccionados aleatoriamente para la
comparativa organica contra sintética cada color representa un paciente diferente. b) Espectros de potencia de los casos
seleccionados en a). Las lineas continuas muestran los casos organicos. Las lineas punteadas de mismo color muestran su
correspondiente espectro sintético seleccionado en base al valor minimo RMSE.

El grafico de PCA 3D (Figura 5.11 a) muestra una distribucion de los datos sintéticos
notablemente alineada con los datos reales. Ambos conjuntos concentran la mayor parte de
las combinaciones hacia el centro del espacio tridimensional, mientras que, en regiones mas

alejadas, existe baja densidad de espectros. [122], [123][123]

Ademas, se seleccionaron cuatro casos sintéticos y cuatro organicos dentro del
espacio tridimensional (Figura 5.11 a) para comprobar si los espectros sintéticos no son

copias directas de los organicos, sino que presentan una gran similitud.

o La Figura 5.11 (b) incluye espectros seleccionados aleatoriamente de
distintas zonas del espacio tridimensional generado por el PCA (Figura 5.11
a) que son los espectros de casos reales etiquetados como R-1248, R-2599, R-
389 y R-3575, cuyos espectros sintéticos mas cercanos fueron seleccionados
segun la distancia euclidiana en el espacio. Las curvas generadas por el
modelo muestran una alta consistencia con las tendencias de las curvas
organicas, especialmente en el rango de frecuencias bajas (0 a 10 Hz), donde

la potencia es mayor (Figura 5.11 b). Por ejemplo, en el caso del paciente R-
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2599 (linea continua roja) y su espectro sintético de mayor similitud S-89
(linea discontinua roja), el modelo genera una curva que sigue un
comportamiento similar, replicando la tendencia logaritmica de disminucion
de potencia (Figura 5.11 b). Sin embargo, las potencias no coinciden
exactamente en valores absolutos. Esto indica que el modelo no se limita a
copiar los espectros orgédnicos, sino que aprende sus caracteristicas principales
para generar nuevos que, si bien no se sobrelapan perfectamente en el espacio

tridimensional, son cercanos a los reales.

Lo anterior valida que el modelo espectraGAN puede generar nuevos datos

manteniendo la variabilidad natural de los datos organicos.

Por otro lado, el analisis de los espectros seleccionados en diferentes areas revela que
el comportamiento de los datos orgadnicos varia conforme se alejan del centroide del grupo
(Figura 5.11 b). Por ejemplo, al comparar los espectros del casos R-1248, se observa una
morfologia similar en el rango de 0 a 10 Hz, donde la potencia disminuye de manera
logaritmica. No obstante, al analizar otros casos, como R-3575, comienzan a evidenciarse
variaciones en la potencia para ciertas frecuencias. Este patron indica que los espectros mas
alejados del centroide representan una mayor diversidad estructural, reflejando la

complejidad de los datos originales.
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Figura 5.12: Grdfica de comparacion entre espectros orgdanicos grupo etario 17-24 y los correspondientes
sintéticos normalizados. Lineas continuas se muestran los casos organicos. Las lineas punteadas muestran su
correspondiente espectro sintético a partir del valor minimo RMSE.

Para realizar un anélisis mas detallado de la similitud entre los espectros organicos y
los sintéticos, se normalizaron ambos grupos etarios. En la Figura 5.12, se muestra esta
normalizacion, limitada al rango de potencias de 0 a 5, con el objetivo de observar las
morfologias desde otra perspectiva. Observamos que el caso R-2599 y su espectro sintético
S-89 tienen formas de onda muy similares. Por otro lado, en el caso R-1248, se nota una
mayor variacion en la potencia dentro del rango de frecuencias. Aunque la potencia sigue
disminuyendo, ya no lo hace de forma logaritmica, si no que presenta variaciones en
diferentes frecuencias. A pesar de que el espectro sintético de mayor similitud S-83, segun la
distancia euclidiana, no es completamente idéntico al espectro organico del R-1248, ambos
comparten caracteristicas generales en sus formas de onda. Estos resultados refuerzan que
nuestro modelo espectraGAN genera espectros basados en las caracteristicas aprendidas
durante el entrenamiento, logrando espectros con una estructura coherente para su posterior

procesamiento.

Posteriormente se analizo la distribucion de las distancias de los datos sintéticos
generados por el modelo. La Figura 5.13 permite contrastar las distancias de los datos
sintéticos con las de los datos orgdnicos reales, tomando como referencia el centroide

calculado a partir de los datos organicos.
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Figura 5.13: Distribucion de los espectros organicos (color verde) y sintéticos (color naranja) grupo etario 17-
24 segun las distancias euclidianas en el espacio tridimensional definido por el PCA, donde el 0 corresponde al centroide
de los datos organicos. El eje Y indica la cantidad de observaciones del grupo etario y los numeros que bordean los datos

son el numero de paciente.

Lo anterior permite examinar las siguientes caracteristicas clave:

o Distribucién de los datos:
Se observa que tanto los espectros organicos como los espectros sintéticos

presentan una distribucion altamente concentrada alrededor del centroide del

grupo etario (distancia 0). Esto indica que, en términos de las principales

caracteristicas identificadas por el PCA, los espectros generados por el

modelo espectraGAN son muy similares a los espectros organicos. [43], [145]

o Discrepancia en las colas de la distribucion:
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Si bien las distribuciones muestran una concentracion significativa en torno al
centroide, se identifican ligeras diferencias en las colas, que representan las
distancias mas alejadas del centroide. Especificamente, hay una mayor
cantidad de datos organicos (color verde) en las colas en comparacion con los

datos sintéticos (color naranja) [43].

Similitud entre grupos sintéticos y organicos:

Ambos conjuntos de datos exhiben picos en las mismas posiciones, lo que
refuerza la demostracion de la capacidad del modelo espectraGAN para
replicar eficazmente las principales caracteristicas de los datos orgédnicos
[114]. Este resultado es especialmente significativo, ya que demuestra que el
modelo logra generar datos sintéticos con una estructura estadistica y
morfoldgica consistente con la distribucion de los datos reales, al menos en
las zonas mas representativas del grupo etario analizado. Esto pone en
evidencia la habilidad del modelo para aprender las caracteristicas

subyacentes mas importantes de los datos originales [24].

Coincidencia global y pequefias diferencias locales:

En términos generales, las formas de ambas distribuciones son muy similares,
lo que confirma la efectividad del modelo espectraGAN en la generacion de
espectros sintéticos. Sin embargo, se detectan pequefias diferencias en ciertas
distancias, particularmente en las regiones mas alejadas del centroide. Estas
discrepancias podrian representar una oportunidad para futuras mejoras en el
modelo, con el objetivo de capturar de manera mas precisa las variaciones

extremas o valores atipicos que estan presentes en los datos organicos [24].

Tras culminar el entrenamiento de los grupos etarios, se identificaron algunos

conjuntos que presentaban estructuras distintivas en comparacion con el resto. En particular,

estas diferencias estructurales fueron mas evidentes en el grupo etario 55-64 afios del grupo

control, y en el grupo etario 45-54, 55-64, 65-74 y mas de 85 afios del grupo enfermos. En la

Figura 5.14 se ilustra un ejemplo representativo de estas estructuras distintivas, utilizando el

grupo etario de 45-54 afios en el grupo de casos enfermos.
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Figura 5.14: Grafica de PCA 3D de los casos enfermos reales y sintéticos para el grupo etario 45-54 afios. Las
elipses negras enmarcan las aglomeraciones que se encuentran en el espacio 3D.

Algunas observaciones claves son:

o Aglomeracion en subgrupos: Los datos organicos (en verde) estan distribuidos
en dos aglomeraciones principales, delimitadas por elipses negras. Estas
aglomeraciones reflejan una segmentacion natural dentro del grupo etario
analizado, que podria estar asociada a subpoblaciones con caracteristicas

comunes.

o Limitaciones del modelo inicial: Durante el entrenamiento se observo que el
modelo espectraGAN tiende a aprender predominantemente las caracteristicas
de una sola aglomeracion dentro del grupo etario, dejando las otras sin

representacion adecuada.

o Solucién propuesta: Para abordar esta problematica, se decidié dividir el
entrenamiento de los grupos etarios que presentan esta divergencia en dos
etapas. En la primera etapa, se entrendé el modelo con las observaciones
pertenecientes a una elipse, mientras que la segunda etapa se entrend el
modelo independiente con las observaciones de la otra elipse. Finalizado el

entrenamiento con ambas elipses, se utilizaron ambos modelos entrenados con
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el formato .h5 para producir los espectros sintéticos. Para garantizar una
representacion equilibrada, el factor de generacion de cada modelo fue
ajustado a la misma cantidad de observaciones presentes en las elipses, de
modo que al combinar los resultados se obtuvieron una cantidad equitativa de

espectros sintéticos representando ambas aglomeraciones.

Para evaluar la morfologia de los espectros, se seleccionaron aleatoriamente muestras
representativas de cada una de las aglomeraciones previamente identificadas. Los resultados
se presentan en la Figura 5.15. En el panel a) se observa que los espectros sintéticos
correspondientes a las diferentes aglomeraciones tienen caracteristicas morfoldgicas
diversas. Por ejemplo, el espectro del paciente R-4160 (linea roja) presenta picos de potencia
significativamente mads altos en ciertas frecuencias, asi como el espectro del paciente R-3988
y su correspondiente sintético S-37. Estos resultados confirman que, a medida que los
espectros se encuentran mas alejados del centroide o de la principal aglomeracion, su
morfologia tiende a ser mas variable y diferenciada. Por el contrario, espectros de grupos
mas densamente aglomerados presentan similitudes muy parecidas al comportamiento

logaritmico.

El panel b) muestra los mismos espectros, pero después de ser normalizados en
términos de potencia. Esta normalizacion permite analizar con mayor detalle la similitud
estructural entre los espectros sintéticos generados por el modelo espectraGAN y sus
contrapartes orgéanicas. A pesar de las diferencias observadas en el panel a), la normalizacién
revela que los espectros sintéticos conservan caracteristicas generales importantes del

espectro original.

Por ejemplo, en el caso del paciente R-3988, aunque los picos de potencia en el
espectro original son mas marcados y diferentes, el espectro sintético S-37 generado logra
replicar caracteristicas clave del perfil morfoldgico. Esto sugiere que, aunque el modelo
espectraGAN puede no capturar todas las variaciones especificas en potencias extremas, si
es capaz de reproducir patrones generales de los espectros. Un patron similar se observa en
el caso del paciente R-4160, cuyo espectro muestra una morfologia que se asemeja mas a las
aglomeraciones de las elipses mas alejadas que a las més densas. Por el contrario, los casos

R-2183 y R-1453, pertenecientes a aglomeraciones mas cercanas al centroide y con mayor
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densidad de datos, presentan espectros con morfologias menos variables en cuestion de

potencia tanto en el espectro original como en el sintético.
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Figura 5.15: Grdfica de comparacion entre espectros organicos grupo etario 45-54 y los correspondientes

sintéticos. a) espectros generados directamente del modelo espectraGAN. b) espectros normalizados en términos de
potencia.

Este analisis confirma que la morfologia de los espectros depende significativamente
de su posicion dentro de las aglomeraciones identificadas en el PCA. Espectros
pertenecientes a aglomeraciones mas alejadas tienden a tener mayor variabilidad y

diferencias en sus picos de potencia, mientras que aquellos més cercanos a la media presentan

una morfologia més uniforme.

Finalmente, la Figura 5.16 presenta la distribucion de las distancias de los espectros

organicos (color verde) y sintéticos (color naranja) con respecto al centroide organico del

grupo etario 45-54 de la clase enfermos.
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Figura 5.16: Distribucion de las distancias de los espectros organicos (color verde) y espectros sintéticos (color
naranja) con respecto al centroide organico del grupo etario 45-54 de la clase "Enfermos’.

De la misma forma que para la clase sanos:

o Distribucién de los datos: Tanto la distribucion de los datos organicos como
la de los sintéticos estd altamente centrada en torno al centroide del grupo
(distancia 0). A medida que las distancias se alejan del centroide, se observa
una disminucion de la densidad de ambos tipos de datos, lo que refleja un
comportamiento esperado para los datos generados, a saber, que sigan la

distribucion original.

o Discrepancia en las colas de la distribucion: En las regiones mas alejadas del
centroide, se observa pequeias discrepancias entre los datos. Este
comportamiento, similar al descrito anteriormente, muestra que el modelo
tiene dificultades para generar espectros que reflejen las variaciones mas
extremas o atipicas de los datos reales, posiblemente debido a una menor

representacion de estas caracteristicas en el conjunto de entrenamiento.
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o Similitud entre grupos sintéticos y organicos: La mayor simetria entre los
espectros organicos y los sintéticos se observa en las distancias cercanas al
centroide (entre -5 y +5). Este resultado es clave, ya que representa las zonas
de mayor densidad de datos en el grupo etario, donde las caracteristicas
estructurales principales se encuentran mas definidas. La coincidencia en esta
region evidencia la efectividad del modelo espectraGAN para reproducir las

caracteristicas mas representativas de los datos reales.

o Coincidencia global y pequefias diferencias locales: La distribucion global de
los datos sintéticos abarca practicamente el mismo rango que los datos
orgéanicos, lo que indica que el modelo logra capturar de manera global la
variabilidad presente en el grupo etario. Sin embargo, las diferencias en las
densidades de las regiones extremas destacan una oportunidad para refinar el

modelo en futuras iteraciones.

5.4 Analisis Cualitativo

Una vez concluido el entrenamiento para los distintos grupos etarios, se genero una
base de datos compuestos por espectros sintéticos, seguido de un andlisis integral
comparando estos resultados sintéticos con los datos organicos. La Figura 5.17 presenta
graficos tridimensionales (3D) de los espectros de potencia obtenidos mediante ERG basal,

junto con los datos sintéticos generados por el modelo espectraGAN.
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Figura 5.17: Graficos en 3 dimensiones (3D) de PCA de los espectros de potencia obtenidos del ERG basal y
sintéticos generados por el modelo correspondiente a la clase a) control y b) enfermos. Espectros organicos de color verde
y espectros sintéticos de color naranja.

En ambos graficos (a y b) puede apreciarse que los datos sintéticos (color naranja)
mantienen la distribucion global observada en la datos organicos (color verde), indicando
que el modelo espectraGAN ha capturado adecuadamente las caracteristicas globales de los
espectros organicos. En el grafico a (clase control) muestra claramente como se superponen
los datos sintéticos y los datos organicos. En el grafico b (clase enfermos), se observa en
general una correspondencia satisfactoria entre ambas distribuciones, los datos sintéticos
exhiben una dispersion mas amplia respecto a los datos organicos. Este comportamiento

podria reflejar una mayor variabilidad inherente en los espectros para la clase enfermos.
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Figura 5.18: Analisis de PCA aplicado a los espectros organicos a) clase control y c) clase enfermos. Analisis de
PCA para la base de datos combinados tanto espectros organicos como sintéticos b) clase control y d) clase enfermos.

En la Figura 5.18 se muestra el andlisis de PCA aplicado a los espectros reales y su

combinacion con los espectros sintéticos. En el grafico a), correspondiente a la clase control
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sin sintéticos, la mayor proporcion de la varianza explicada se concentra en los dos primeros
componentes principales (PC1 y PC2). El primer componente explica el 67.18 % de la
varianza, mientras que el segundo afiade un 19.99 %, alcanzando un 87.17 % de varianza
acumulada. En el grafico c), correspondiente a la clase enfermos sin sintéticos, se observa un
patron similar, aunque con algunas diferencias clave. El primer componente explica un 56.13
% de la varianza, mientras que el segundo afiade un 32.05 %, acumulando un total de 88.18
% en los dos primeros componentes. Esto indica que las muestras de la clase enfermos
presentan caracteristicas que se concentran mas fuertemente en los primeros componentes

principales, en comparacion con la clase control.

La inclusion de datos sintéticos modifica significativamente la distribucion de la
varianza explicada en ambas clases, como se observa en los graficos b) y d). En el grafico b)
correspondiente a la clase control combinado, la varianza explicada por el primer
componente aumenta a 74.25 %, mientras que el segundo componente contribuye con un
14.84 %, alcanzando una varianza acumulada del 89.09 % en los dos primeros componentes.
Este cambio muestra que los datos sintéticos introducen una mayor dispersion en la estructura
de los datos, distribuyendo la varianza de manera mas uniforme entre los componentes

adicionales.

Por otro lado, en el grafico d) de la clase enfermos combinados, el impacto de los
datos sintéticos es ain mas evidente. La varianza explicada por el primer componente
aumenta a 64.83 %, mientras que el segundo componente disminuye a 22.19 %, acumulando
un total de 87.03 % en los dos primeros componentes. Esto apunta a que los datos sintéticos
en la clase enfermos aportan una nueva variabilidad que amplifica la estructura principal de

los datos.

La reduccion en la proporcion de varianza explicada por los primeros componentes y
el aumento en la acumulacién de varianza tras la adiciéon de datos sintéticos reflejan la
capacidad de estos datos para introducir nueva variabilidad. Esta nueva variabilidad puede
estar relacionada con aspectos de la variabilidad de las caracteristicas de los espectros reales
que no estaban completamente capturados en el analisis inicial. En este sentido, la

combinacion de datos reales y sintéticos podria mejorar la representatividad del espacio de
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caracteristicas, especialmente en el caso de la clase enfermos, donde la complejidad de los

datos parece ser mayor.

En la Figura 5.19a de la clase control, el PC1 explica el 74.24 % de la varianza total,
el grafico muestra un pico prominente alrededor de la regidon espectral cercana a la
componente espectral f000021, seguido de un descenso gradual hacia la region f000041. Este
rango de componentes son las mas cruciales para explicar el aparte significativo del PC1
[115]. Para el caso del PC2, con un 14.84 % de la varianza, exhibe oscilaciones que sefialan
contribuciones relevantes de diferentes zonas espectrales (principalmente en el rango
f000031-f00041 y cerca de f000046). Aunque estas caracteristicas no son dominantes,
resultan relevantes para la variabilidad adicional de los datos [115]. Por tltimo, la PC3 que
aporta un 3.89 % de la varianza, revela detalles mas especificos representados por multiples
picos y valles que denotan la variabilidad localizada en ciertas regiones espectrales

especificas (componentes espectrales f000011, 000038, f000045).

En la Figura 5.19b, se presentan las parcelas de puntuacion junto con sus histogramas
correspondientes (diagonal de la Figura 5.19b), donde se comparan las distribuciones de los
datos. En esta clase control, las mayores diferencias entre ambos conjuntos se observan
principalmente en PC1. Las gréficas de dispersion (PC1 vs. PC2 y PC1 vs. PC3) reflejan una
dispersion particular en los datos organicos que el modelo espectraGAN no logréd capturar
correctamente. A pesar de esta limitacion, existe notable correspondencia general entre
ambos conjuntos de datos, aspecto reforzado por la alta similitud observada en los

histogramas.
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Figura 5.19: a) y ¢) se muestran los grdficos de carga para la clase control y enfermos. representan los pesos de
las variables originales en los tres primeros componentes, el eje x corresponde a las variables espectrales (longitud de
onda), mientras que el Y indica la potencia y direccion de la contribucion de cada una de las variable. b) y d) se muestran
parcelas de puntuacion (scores) para la clase control: representan las distribuciones y las relaciones entre los datos en el
espacio reducido de las tres primeras componentes, mostrado tanto los datos organicos (verde) como los sintéticos
(naranja) y distribuciones univariadas: histogramas y curvas de densidad para los escores de los tres primero componentes.

En la Figura 5.19c y d, corresponde al analisis de la clase enfermos. El PC1 explica
un 64.28 % de la varianza, seguida por PC2 con un 22.19 % y PC3 con un 4.66 %. Las curvas
de carga presentan patrones mas complejos, con multiples picos y oscilaciones que sugieren
caracteristicas espectrales mas variadas con respecto a la clase control. Destaca
particularmente que, en PC1, el rango espectral mas relevante es f000001-f000006, mientras
que en PC2, el rango predominante es f000033-f000041, siendo considerablemente mas

influyente en esta clase que en la clase control. Finalmente, la PC3 presenta contribuciones
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importantes en los rangos espectrales (f000005-f000015 y f000031-f000041), resaltando

diferencias morfoldgicas significativas con respecto a la clase control [114], [115].

En la Figura 5.19d, en las parcelas de puntuacion de la clase enfermos, la
superposicion entre los datos organicos y sintéticos evidente, especialmente en la grafica PC2
vs. PC3, indicando que el modelo espectraGAN logrd capturar satisfactoriamente las
caracteristicas de los espectros para esas regiones. Sin embargo, en la grafica PCI1 vs. PC2,
se identificaron regiones especificas de datos organicos sin correspondencia de datos
sintéticos. Lo cual reflejo la dificultad del modelo en producir espectros alejados de los
centroides caracteristicos de los grupos etarios. Respecto a los histogramas, ambos conjunto
de datos muestran distribuciones semejantes con ligeras diferencias en amplitud, posicion de
los picos principales y colas, lo que confirm6 que, aunque el modelo capturé adecuadamente
la estructura global, presentd limitaciones para producir caracteristicas espectrales mas

especificas.

En la Figura 5.20 se presenta la proyeccion tridimensional de los datos orgédnicos y
sintéticos utilizando la técnica de reduccion de dimensionalidad t-SNE para la clase control.
Esta técnica permite visualizar la estructura subyacente de los datos sintéticos en un espacio
reducido, preservando las relaciones locales y globales del conjunto organico [116]. El
analisis mediante t-SNE con diferentes combinaciones de perplexity y learning rate facilitd
la identificacion de la configuracion mas adecuada para revelar patrones relevantes y destacar
diferencias o similitudes entre los conjuntos de datos. Modificar el perplexity permitid
controlar como t-SNE equilibra las relaciones locales y globales en la representacion; valores
bajos de perplexity enfatizan las relaciones locales, mientras que valores altos dan mayor
peso a las relaciones globales, mientras que ajustar el learning rate influye en la estabilidad
y precision de la convergencia del algoritmo [117]. Esto optimizo asi la interpretacion visual
de estructuras complejas en los datos analizados. Para la seleccion de los parametros Optimos
que lograron capturar una mejor representacion visual, se llevé a cabo una busqueda de hiper
parametros, evaluando diferentes combinaciones de perplexity y learning rate. Los resultados
mas representativos se muestran en la figura nombrarla con el objetivo de realizar una

comparacion visual entre configuraciones.
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En la configuracion con perplexity=60 y learning rate=100, se observé que el clister
principal tiene una estructura compacta y bien definida. Aunque hay una notable
superposicion entre datos organicos y sintéticos, existen pequefios subgrupos o estructuras
internas que podrian asociarse con las caracteristicas especificas presentes en los datos
organicos [115]. Esta configuracion de pardmetros favoreci6 las relaciones locales entre los

puntos, resultando en agrupaciones claras y coherentes, aunque podria descuidar relaciones

globales mas amplias.
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Figura 5.20: Andlisis de componentes t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embeddings) para la clase

control. Se utilizan diferentes parametros de hiperconfiguracion de t-SNE, como perplexity y el learning rate con la finalidad

de explorar como afectan la distribucion y separacion entre los datos. Color verde para datos organicos y color naranja
para los datos sintéticos.

Al incrementar la perplexity a 120 (manteniendo el learning rate en 100), la estructura
del cluster principal se volvié mas amplia y definida en comparacion la configuracion previa.
Esta modificacion permitié a t-SNE capturar relaciones a mayor escala, ofreciendo una

representacion mas integral y balanceada de las caracteristicas globales y locales del
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conjunto. Se logré apreciar que persiste la superposicion entre los datos orgénicos y
sintéticos, indicando que la distribucion general mejora al considerar relaciones mas globales

[116].

Al mantener una perplexity de 120 pero reduciendo el learning rate a valores mas
bajos, se observd una la compactacion del cluster principal. Persistio cierta superposicion
entre los datos orgénicos y sintéticos, la agrupacion siguié siendo homogénea. Con todas las
configuraciones se reflejaron claramente las estructuras internas locales y globales,
sugiriendo que el modelo espectraGAN capturd adecuadamente las caracteristicas

fundamentales.

En la Figura 5.21, se presentan los resultados de la proyeccion tridimensional
obtenida mediante t-SNE para la clase enfermos. Con una configuracion de perplexity=60,
los datos orgénicos y sintéticos exhibieron una distribucion compacta y una superposicion
significativa en el espacio tridimensional. Esta configuracién prioriza fuertemente las
relaciones locales, resultando en una agrupacion densa que reflejo alta similitud ente los

conjuntos de datos [116].
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Figura 5.21: Analisis de componentes t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embeddings) para la clase
enfermos. Se utilizan diferentes parametros de hiperconfiguracion de t-SNE, como perplexity y el learning rate con la
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finalidad de explorar como afectan la distribucion y separacion entre los datos. Color verde para datos organicos y color
naranja para los datos sintéticos.

Al incrementar la perplexity a 120, el cluster principal muestra una estructura mas
amplia y menos compacta. Anqué persistio la superposicion, se aprecian diferencias sutiles
en la distribucion, particularmente hacia los bordes del cluster, donde los datos sintéticos
abarcaron ligeramente mas espacio. Por ultimo, con una perplexity de 320, se obtuvo una
representacion ain mas dispersa y global. Los datos sintéticos organicos y sintéticos se
mostraron distribuidos de manera uniforme, disminuyendo notablemente la compactacion
observada en configuraciones precias. En cada una de las tres representacion, se observo
claramente areas especificas de datos organicos donde el modelo espectraGAN tuvo
dificultades para replicar adecuadamente las caracteristicas originales. Esta observacion
indica la existencia de subgrupos especificos en los datos orgédnicos que presentan

caracteristicas Unicas y mas alejadas del comportamiento general del grupo global [117].

La Figura 5.22 y Figura 5.23 presentan muestras tomadas entre los datos organicos
y sintéticos en términos de sus espectros de frecuencia, separados por las clases control y
enfermos. En ambas figuras se representa la relacion entre la frecuencia (Hz) y la potencia
de los espectros, facilitando la evaluacion visual de la capacidad del modelo espectraGAN

para replicar las caracteristicas espectrales organicas.

En la Figura 5.22, correspondiente a la clase control, se observd que los datos
orgénicos muestran una disminucioén suave y continua en la potencia conforme aumenta la
frecuencia, con picos definidos en ciertas zonas de baja frecuencia, indicando caracteristicas
especificas propias de estas sefiales. Por su lado, los datos sintéticos generados replicaron
eficazmente esta estructura global de los espectros orgénicos y los patrones principales.
Aunque existen ligeras variaciones en la intensidad de algunos picos, estas diferencias no
comprometieron significativamente la representacion global. Consideramos que mas bien,
reflejaron la capacidad del modelo para incorporar variabilidad natural dentro del rango
espectral tipico observado en los datos orgénicos, destacando asi una fortaleza intrinseca del

modelo espectraGAN.
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Figura 5.22: Grdfica de componentes espectrales reales y sintéticos provenientes del ERG basal de la clase
control. Estos espectros son tomados aleatoriamente de la base de datos de la clase correspondiente.

Por otro lado, la Figura 5.23 muestra los espectros correspondientes a la clase
enfermos, los cuales presentan una variabilidad mayor tanto de los datos organicos como en
los sintéticos. Los espectros organicos en esta clase exhiben un patrén general similar al de
la clase control, caracterizado por caidas suaves en la potencia al incrementar frecuencia. No
obstante, muestran mayor nimero de picos y oscilaciones, lo que reflejo heterogeneidad y
complejidad espectral superior. Los datos sintéticos generados para esta clase también fueron
reproducidos adecuadamente la forma general de los espectros, incluyendo la caida gradual

de la potencia; sin embargo, presentd algunas discrepancias en regiones especificas.
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Figura 5.23: Grdfica de componentes espectrales reales y sintéticos provenientes del ERG basal de la clase
enfermos. Estos espectros son tomados aleatoriamente de la base de datos de la clase correspondiente.
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5.5 Analisis Cuantitativo

Con el objetivo de evaluar la calidad de los espectros generados por el modelo
espectraGAN, se utilizaron como referencias las métricas empleadas en el estudio de Hazra
y col. [85], quienes desarrollaron el modelo SynSigGAN para la generacion de sefiales
biomédicas artificiales. Dicho modelo trabaja con cuatro tipos de senalesfisiologicas: ECG,

EEG, EMG y PPG [86].

RMSE PRD MAE FD

EspectraGAN

Control 0.173 6.52 0.014 0.113
Disorder 0.22 726 0.01 0.51
SynSinGAN

ECG 0.126 6.343 0.218 0.926
EEG 0.0314 5.985 0.047 0.982
EMG 0.0529 2971 0.053 0.921
PPG 0.0596 5.167 0.063 0.783

Tabla 6: Tabla comparativa de las métricas cuantitativas obtenidas por el modelo espectraGAN y el modelo
SynSigGAN [85] los valores marcados en negritas se consideran como el mejor valor.

Los valores de RMSE reportados por Hazra y col. [85] (<0.126) son notablemente
menores a los de espectraGAN, indicando un menor valor de la discrepancia entre las
potencias de los espectros sintéticos y los organicos. Esta diferencia podria atribuirse a que,
la investigacion de SynSinGAN, las senales biomédicas fueron normalizadas previamente en
un rango entre 0 y 1, lo que condiciona la salida del modelo generador dentro de este mismo
rango, mientras que nuestro modelo espectraGAN no impone restricciones de rango de
potencias en su salida, generando espectros con potencias mas variadas, incrementando la

discrepancia observadas para le métrica.

En cuanto al PRD, esta métrica evalua el nivel de discrepancia entre los conjuntos de
datos. Un valor de 6.52 indica que, para la clase control, los espectros sintéticos por
EspectraGAN presentan una desviacion promedio del 6.52 % con respecto a las sefiales
organicas. Para la clase enfermos, el PRD asciende a 7.26 %, lo que refleja una mayor

diferencia.

El valor de MAE, cuantifica la diferencia promedio entre los conjuntos de datos [45].

En el contexto del modelo espectraGAN se calculd un valor de 0.01, valor que refleja un
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nivel bajo de error medio, demostrando que, en promedio, los espectros sintéticos presentaron
minimas diferencias respecto a los organicos, lo que respalda la presion de nuestro modelo

generativo.

Finalmente, la Fréchet Distance (FD) mide la similitud entre las distribuciones de los
datos orgénicos y sintéticos en un espacio especifico, donde valores mas bajos indican mayor
similitud y, por lo tanto, menor discrepancia entre ambas distribuciones [46]. Los valores
obtenidos de 0.113 para la clase control y 0.51 para la clase enfermos, indicaron que la
similitud entre los espectros sintéticos y orgénico es alta, particularmente en la clase control.
El incremento observado en la clase enfermos (0.51) sefialé una mayor discrepancia,
confirmando nuevamente la mayor complejidad de replicar adecuadamente las caracteristicas

espectrales especificas presentes en este grupo.

5.6 Balance de clases

Las conclusiones antes enunciadas nos llevaron al objetivo principal de este trabajo, que es
generar una base de datos sintética balanceada por grupo etario. Para ello, se selecciond como
referencia el grupo etario con mayor numero de observaciones dentro de la base de datos
orgédnica. En este caso, dicho grupo etario correspondié a los de 55-64 anos de la clase
enfermos, con un total de 790 observaciones. Para establecer un criterio uniforme de
generacion de datos sintéticos, se decidio duplicar este valor, considerando asi un méximo

de datos sintéticos para las demads subclases.

En la Tabla 7 se presentan en detalle los factores de generacion aplicados a cada
subclase, asi como el total de datos sintéticos generados que conforman la base de datos
sintética final. Por otro lado, la Figura 5.24 ilustra la distribucion global de los datos

orgénicos y los sintéticos.
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Grupo etario (afios) Observaciones Factor de generacién Sintéticos Total

Control
17-24 160 8.87 1420 1580
25-34 328 3.82 1252 1580
35-44 131 11.06 1449 1580
45-54 73 20.64 1507 1580
55-64 120 1217 1460 1580
65-74 28 5543 1552 1580
75-84 14 111.86 1566 1580
Total Control 854 10206 11060
Disorder
19-24 101 1465 1479 1580
25-34 201 6.86 1379 1580
35-44 362 3.36 1218 1580
45-54 693 1.28 887 1580
55-64 790 1.00 790 1580
65-74 487 2.24 1093 1580
75-84 141 10.21 1439 1580
85 36 4289 1544 1580
Total Disorder 2811 10829 12640

Tabla 7: Balance de clases para la base de datos ERG basal.

a) Grupo Control b) Grupo enfermos
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Figura 5.24: Distribucion de la base de datos de los espectros tanto organicos como sintéticos. En color verde
se muestran los datos organicos y en naranja los datos sintéticos generados para obtener una base de datos balanceada.
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Capitulo 6

Discusion y conclusion

El objetivo principal de este estudio fue la generacion de una base de datos de
muestras sintéticas provenientes de oscilaciones espontaneas del ERG basal mediante la
implementacion de modelos generativos adversarios (GANs), con el fin de mejorar el
rendimiento de un modelo de deteccion no invasiva y temprana de factores de riesgo
modificables asociados a la DM tipo 2. A partir de esta investigacion, se destacan varios
hallazgos relevantes. En primer lugar, se estableci6 un marco metodoldgico para la
generacion de espectros sintéticos utilizando GANs, demostrando su capacidad para aprender
la estructura y dindmica de estas series temporales, y evaluar la fidelidad de las caracteristicas
principales de los datos organicos tanto en nuestros grupos control y enfermos. En segundo
lugar, se propuso e implementé un filtro estadistico basado en RMSE y la prueba de Mann-
Whitney U, que permitié seleccionar Unicamente aquellas muestras sintéticas con alta
similitud a los datos orgénicos, sin que estas fueran réplicas exactas de los datos reales. En
tercer lugar, se disefi6 una metodologia robusta para la evaluacion cualitativa y cuantitativa
de las series de tiempo sintéticas, lo cual representa una aportaciéon metodoldgica al estado
del arte. Finalmente, se abord6 el problema del desbalance de clases mediante la ampliacion
de la base de datos organicas existente, demostrando que esta estrategia puede mejorar
sustancialmente la calidad de las predicciones en modelos de DL al mitigar los sesgos

asociados a la edad presentes en los conjuntos de datos orgénicos.

Investigaciones recientes han demostrado que el desempefios de modelos predictivos
puede verse comprometido por base de datos pequefias o desbalanceadas, especialmente
cuando existen sesgos asociados con la edad [22], [39]. Este fendmeno particularmente
relevante en estudios sobre DM tipo 2, donde la prevalencia de la enfermedad varia
significativamente segiin los grupos etarios, ya que, en la mayoria de los estudios, los

conjuntos de datos son limitados o no reflejan la diversidad de la poblacion general, lo que
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puede afectar la capacidad de generalizacion de los modelos [24], [39]. Para mitigar este
sesgo, se implementd espectraGAN para generar sefiales sintéticas provenientes de ERG

basal, equilibrando asi la distribucion de los grupos etarios.

Los analisis graficos confirmaron que nuestro modelo fue capaz de generar espectros
sintéticos con alto grado de fidelidad respecto a los datos organicos, preservando las
estructuras globales y manteniendo proximidad entre los centroides de ambos conjuntos, lo
cual respalda la coherencia fisioldgica de las muestras generadas [91]. Por otra parte, se
identificaron limitaciones al replicar caracteristicas atipicas o complejas, este
comportamiento se not6 en la clase enfermos, que presente una heterogeneidad y dispersion
significativamente mayores comparadas con la clase control [59]. A pesar de ello, el
normalizar los espectros con respecto a la potencia demostré que, a pesar de las diferencias
de potencias absolutas, las caracteristicas morfologicas dominantes son reproducidas
efectivamente [118]. Este patron fue consistente a lo largo de varios grupos etarios, lo que
reafirm6 la capacidad de espectraGAN para mantener la integridad estructural de los
espectros. Sin embargo, aunque el modelo logré reproducir satisfactoriamente las
caracteristicas generales de ambas clases, los retos persisten en particularmente en la
representacion mas precisa de caracteristicas especificas de los espectros sintéticos, como se
mostrd en la clase control 45-54 y la clase enfermos de los grupos etarios 45-54, 55-64, 65-
74. Este hallazgo subraya la importancia de considerar ajustes adicionales en nuestro modelo
o explorar técnicas complementarias para superar estas limitaciones y mejorar ain mas la

capacidad de espectraGAN [60], [95].

Un aspecto clave de esta investigacion fue la decision metodologica de emplear
espectros de ERG transformados mediante wavelets como series temporales en lugar de
imagenes (escalogramas), que suelen ser mas comunes en el uso de GANs [24]. Esta
seleccion de fundamente debido a que las series de tiempo preservan mejor la estructura
temporal de la sefial original [119]. Las sefiales de ERG basal presentan una estructura
inherentemente temporal, donde la informacioén clinica mas valiosa esta relacionada con
patrones especificos de potencia y frecuencia, los cuales pueden perderse o distorsionarse al
convertirlos en representaciones de imagenes [120]. Aunque las GAN basadas en imagenes

son frecuentes en la literatura, no garantizan preservar adecuadamente las dependencias y
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correlaciones temporales fundamentales de estas sefiales [121]. Ademads, utilizar imagenes
como entrada puede implicar ciertas limitaciones, entre ellas la alta densidad de informacion
en cada pixel, lo que incrementa significativamente la dimensionalidad de los datos, asi como
los requerimientos computacionales para su almacenamiento. También se requiere el uso de
métodos especializados para el procesamiento, lo que se complica ain mas por el caracter
complejo, costoso e incluso invasivo para ciertas adquisicion de estas[86], [122]. Por ultimo,
los modelos entrenados con imégenes suelen depender fuertemente del dominio de origen,
dificultando su capacidad para generalizar a otros conjuntos y afiadiendo una capa adicional

de complejidad que restriegue el uso de métodos basados en imagenes [120], [121].

Por el contrario, la implementacion de GAN orientadas a series temporales permitid
mantener intactas estas caracteristicas esenciales, asegurando que los espectros sintéticos
generados tuvieran la calidad y coherencia fisiologica necesarias para ser utilizados
eficazmente en modelos predictivos relacionados con factores de riesgo modificables de la
DM tipo 2 [59], [84]. Las series de tiempo suelen ser unidimensional o multidimensional,
pero con mucha menos dimensionalidad que una imagen, esto se traduce a una reduccion de

recursos para su almacenamiento [59].

Para validar los datos sintéticos generados, seleccionamos aquellos espectros mas
parecidos a los organicos utilizando la implementacion de un filtro, a partir del RMSE y la
prueba de U-Man. La similitud espectral fue clave para asegurar la coherencia fisiologica y
evitar sesgos artificiales en los modelos predictivos. Ademads, dado el efecto documentado en
esta tesis de la edad sobre las senales ERG, analizamos los espectros por grupo etario,
garantizando asi que las variaciones asociadas al envejecimiento fueran adecuadamente

producidas.

Con la finalidad de complementar el estudio anterior, nuestro equipo de trabajo evalu6
el desempefio de diferentes modelos de DL, especificamente, SVM, RF, CNN, RNN vy
regresion logistica, utilizando la transformacion mediante la onda Wavelet Real Morlet. Los
cinco mejores modelos se clasificaron segiin su ROC-AUC y los valores de exactitud,

precision, sensibilidad, especificidad y puntuacion F1 (Figura 6.1 (a)).
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El modelo que mostro los resultados mas destacados fue el SVM, alcanzando un
valor de ROC-AUC de 0.60. Es modelo se distinguié especialmente en la métrica de
especificidad, obteniendo el valor mas alto entre todos los modelos evaluados (0.90). Sin
embargo, presento una baja sensibilidad, con un valor de 0.26. Esta disparidad indica que,
aunque SVM es eficiente identificando correctamente casos negativos (especificidad alta),
su capacidad para detectar correctamente casos negativos (sensibilidad baja) [123]. Por otro
lado, los modelos RF, CNN, RNN y Regresion Logistica mostraron valores similares de
ROC-AUC, variando entre 0.59 y 0.60, mostrando desempefios comparables en términos
generales. En particular, las RNN destacaron al obtener la precision mas alta (0.70),
indicando un buen desempefio en cuanto a la proporcidon de predicciones correctas sobre
todas las predicciones positivas realizadas. No obstante, este modelo también presento una
sensibilidad relativamente baja (0.34), lo que implica que, aunque es preciso, su capacidad

para identificar casos positivos reales es muy moderada [123].

Es relevante mencionar que las RNN obtuvieron un mejor equilibrio general,
representando en un valor de sensibilidad méas alto (0.47) respecto a los otros modelos, asi

como una puntuacion F1 mas equilibrada (0.51).
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Figura 6.1: Comparativa de los cinco mejores modelos para predecir factores de riesgo asociados con la DM
tipo 2 usando ERG basal entrenados con real Morlet Wavelet. a) Modelos entrenados uinicamente con los datos organicos.
b) Modelos entrenados con balance de clases generando espectros sintéticos mediante espectraGAN, generando x1, x10 y
x100 la cantidad de espectros sintéticos.

Adicionalmente como se muestra en la Figura 6.1 (b), se realizd una evaluacion
comparativa incorporando los datos sintéticos. Ese andlisis tuvo como objetivo determinar el

efecto que tiene el balancear las clases de la base de datos organica con datos sintéticos. Se
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compararon escenarios en los cuales se increment6 la cantidad de datos combinados de 1
(Gtnicamente balance de clase), 10 y 100 veces respecto al tamafio de la base de datos

balanceada.

En el caso del conjunto de datos balanceado (x1), nuevamente se observo que el
modelo SVM destacd significativamente en términos de precision (0.95) y especificidad
(0.99). No obstante, se evidenci6 una notable limitacion en la sensibilidad (0.16), reiterando
las deficiencias del modelo para detectar casos positivos reales cuando no existe suficiente
cantidad de estos [123]. Otros modelos como las RNN y la regresion logistica mostraron un
equilibrio mas aceptable, con especificidades altas (0.84 y 0.77 respectivamente), aunque sus
sensibilidades (0.39 y 0.40) atin fueron limitadas. Al analizar los resultados incrementar 10
veces (x10) la cantidad de datos combinados, se observd una mejora considerable
generalizada en casi todas las métricas. El modelo RF obtuvo un desempefio mas equilibrado
con un ROC-AUC de 0.80, sensibilidad de 0.77 y puntuacion F1 de 0.72, indicando una
eficiencia importante al balancear precision y sensibilidad [123]. Otros modelos como SVM
y regresion logistica también mostraron mejoras notables en sensibilidad y puntuacién F1
respecto al primer experimento (Figura 6.1 (a)), lo que reflejo que el aumento en el volumen
de datos mejoro la deteccion de casos positivos. Finalmente, al evaluar el desempeio tras
incrementar 100 veces los datos sintéticos, se obtuvo el mayor rendimiento en todas las
métricas evaluadas. Las RNN alcanzaron valores particularmente altos, obteniendo un ROC-
AUC de 0.89, una precision de 0.86 y una sensibilidad de 0.62. De forma similar, RF mostro
un desempeilo sobresaliente con un ROC-AUC de 0.88, precision 0.91, y especificidad
particularmente alta de 0.94. Este escenario demuestra como un incremento sustancial en la
cantidad de datos puede mitigar eficientemente problemas de desequilibrio de clase,

incrementando la capacidad predictiva global de los modelos analizados.

En esta investigacion se logrd disefar satisfactoriamente un catdlogo de muestras
sintéticas provenientes de sefiales ERG basal mediante el uso un de modelos GAN, llamado
espectraGAN. La calidad de estos espectros sintéticos fue evaluada tanto cuantitativa como
cualitativa, demostrando resultados robustos con un alto grado de similitud espectral y
coherencia fisiologica respecto a los datos organicos. La implementacion de datos sintéticos

mostro ser especialmente util para balancear las clases y reducir significativamente el sesgo
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por desbalance en los datos organicos, lo que permitié una notable aumento en el desempeiio
del modelo predictivo existente. Esta metodologia contribuye a solventar problemas de sesgo
desbalance en la base de datos original, ofreciendo una herramienta potente y accesible para

la deteccion temprana y no invasiva a factores de riesgo asociados con la DM tipo 2.
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