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Resumen

De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) el nimero de casos de enfermedades
neurodegenerativas se duplicard para el 2030 y se triplicard para el 2050, convirtiéndose en un pro-
blema alarmante para el sector salud. El deterioro cognitivo (DC) es uno de los primeros sintomas en
las enfermedades neurodegenerativas, por lo cual con la deteccién del DC se contribuye para una de-
teccién temprana de estas enfermedades. Por otro lado, el electroencefalograma (EEG) es una prueba
no invasiva que registra la actividad eléctrica cerebral y tiene un amplio campo de aplicaciones en el
area médica, una de las cuales es la deteccién de DC. La combinacién de herramientas de procesa-
miento de sefiales, extraccion de caracteristicas e inteligencia artificial aplicado a la informacién del
EEG permite crear herramientas de ayuda para la deteccién automatica del DC. El objetivo de este
trabajo es implementar un sistema computacional eficiente enfocado en el procesamiento de sefiales
EEG mediante Wavelets y la clasificacion automaética del DC usando redes neuronales.
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CAPITULO 1

Introduccion

El deterioro cognitivo (DC) es el declive de las funciones cognitivas tales como la disminu-
cién de la memoria, el pensamiento, la orientacidn, la comprension, la capacidad de aprendizaje, el
lenguaje y el juicio. Ademads, es uno de los principales sintomas en enfermedades neurodegenerativas,
una de las causas mas comunes de discapacidad y dependencia entre las personas mayores; debido al
incremento de casos en los dltimos afios y las tendencias para el 2030 se ha convertido en un desafio
creciente para la salud publica y los sistemas de salud [18]]. La importancia en la deteccién del DC
radica en permitir un tratamiento oportuno ante la aparicion de patologias, ya que con la estimula-
cién cognitiva precoz se puede ralentizar el declive de funciones superiores y reducir la aparicion de
trastornos del comportamiento, mejorando la calidad de vida no solo de la persona que la padece sino
también de sus familiares [[1]. Los sistemas de electroencefalograma (EEG) tienen un amplio campo
de aplicaciones en el area clinica; una de ellas es como herramienta auxiliar para la deteccién de DC
[4].

El EEG es el registro de la actividad eléctrica del cerebro, es decir, es examinar diferencias
de potenciales medidas en la superficie del cerebro a través de electrodos metalicos colocados sobre
la superficie del cuero cabelludo [34]]. Se trata de una técnica no invasiva y de rdpida aplicacién que
ha demostrado que ofrece informacion clinicamente relevante [S]]. Por otro lado, la Transformada Wa-
velet (WT) es una técnica para procesamiento de sefiales en el dominio tiempo-frecuencia que mejora
el andlisis de informacién no estacionarias en comparacién con otras técnicas como la Transformada
de Fourier [[7]. Las redes neuronales son modelos simplificados que emulan el modo en que el cere-
bro humano procesa la informacién [14]. Algunas de las aplicaciones de las redes neuronales son la
prediccion o clasificacién, para esta investigacion contribuyen en la etapa de clasificacion.

Un sistema es un conjunto de elementos relacionados entre si para cumplir un objetivo; la
unién del EEG, técnicas de procesamiento y clasificacién automadtica son un conjunto de elementos
enfocados en la deteccidon de problemas cognitivos. Para que los sistemas de aplicaciones EEG se
puedan utilizar en el 4rea clinica es necesario cumplir con los niveles de eficiencia de acuerdo con
la aplicacién. En la literatura se han reportado multiples investigaciones para detecciéon de problemas
cognitivos sin embrago los niveles de eficiencia ain no son clinicamente aceptables [[15)]. En esta
investigacion se busca una relacién entre los registros EEG pertenecientes a casos con DC utilizando
técnicas de procesamiento de sefiales y redes neuronales que nos permitan mejorar los niveles de
eficiencia.



1.1.

Estructura de la tesis

La tesis estd organizada de la siguiente manera:
El capitulo 1 describe la propuesta, la metodologia brevemente y se hace alusion al objetivo
El capitulo 2 especifica la justificacion.
El capitulo 3 trata de la formulacién del problema.
El capitulo 4 detalla la revisién del estado del arte y la fundamentacion tedrica.
El capitulo 5 muestra la hipdtesis.
El capitulo 6 describe los objetivos.

El capitulo 7 especifica el desarrollo del proyecto, describe los pasos para lograr el objetivo de
la investigacion.

El capitulo 8 muestra los resultados obtenidos segtin los objetivos planteados.

El capitulo 9 trata del anélisis de los resultados obtenidos.



CAPITULO 2

Justificacion

De acuerdo con estudios realizados por la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS), el
deterioro cognitivo estd asociado con enfermedades neurodegenerativas, las cuales son la principal
causa de discapacidad en adultos mayores, afecta al 2 % de las personas de 65 a 70 afios y al 20 % de
los mayores de 80 afios; se estima que el nimero de casos se duplicardn en el 2030 y triplicardn en
el 2050 [39]. Asimismo, producen una significativa repercusion laboral y alto gasto econémico por la
atencion social y sanitaria que precisan. En Espafia el gasto en demencias en el 2004 fue de mas de
8.200 millones de euros [40]]. Una de las lineas estrategias para mejorar la situacion es la deteccién
precoz y el monitoreo de avance. Al principio, los sintomas son deslices especificos de memoria, pero
luego se establece una alteracidon de la memoria reciente y la capacidad de aprendizaje, y con el tiempo
se perderd también la memoria remota (recordar eventos lejanos) [9].

La importancia en el desarrollo de dispositivo autométicos y semi-automaticos para la de-
teccién temprana de los sintomas, radica en los beneficios de tener un diagndstico confiable y una
intervencién oportuna. Por lo cual con el desarrollo de dispositivo para la deteccidn del deterioro cog-
nitivo se contribuye para que los pacientes con un resultado positivo tengan un tratamiento oportuno
y dependiendo del caso se pueda ralentizar, disminuir o controlar el deterioro [[10]. Los sistemas ac-
tuales para deteccion automatica de deterioro cognitivo han logrado mejoras significativas con el paso
de los afios, sin embargo, atin no se encuentra en el mercado y los reportados en la literatura presentan
valores de eficiencia menores al 97 %, ademas de la carencia en la portabilidad del sistema. Por lo
tanto se requiere el desarrollo de herramientas automaticas para deteccién de deterioro cognitivo con
mejores técnicas de procesamiento y clasificion para lograr niveles de confiabilidad mayores o igual a
97 %.






CAPITULO 3

Formulacion del Problema

Las pruebas que se pueden realizar para identificar el deterioro cognitivo incluyen image-
nes por resonancia magnética (IRM) del cerebro, electroencefalografia (EEG), examen del liquido
cefalorraquideo (LC) y tomografia computarizada (TC) de la cabeza [20].

La IRM es una técnica que utiliza un campo magnético y ondas de radio para crear image-
nes detalladas de los 6rganos y tejidos del cuerpo. Este estudio es muy largo, algunos pacientes con
movimiento involuntario o claustrofébicos deben ser sedados, y no es posible introducir pacientes con
marcapasos, implantes cerebrales o clips, mujeres embarazadas o lactantes. Es de dificil acceso por su
elevado costo y por su naturaleza de aplicacién puede dar lugar a falsos positivos [38]]. El andlisis de
LC puede incluir pruebas para diagnosticar enfermedades infecciosas del cerebro y la médula espinal,
trastornos autoinmunitarios que sangran en el cerebro o tumores cerebrales. Su estudio se considera
invasivo, puede causar puncién lumbar, dolor de cabeza durante varios dias, puede causar dolor y au-
mento de la sensibilidad en la espalda donde se insert6 la aguja. Presenta un alto nivel de confiabilidad
[46l. En lIa TC, una fuente de rayos X y un detector de rayos X giran alrededor de la persona. Esta
técnica utiliza de 60 a 80 veces la cantidad de radiacién para dos radiografias de térax, el paciente
puede tener una reaccién alérgica leve o grave y en varios paises, como México o Estados Unidos, no
esta disponible facilmente por su alto costo [33]. El EEG es el registro de la actividad bioeléctrica del
cerebro; es una técnica no invasiva, fcil de aplicar, con un alto nivel de confiabilidad, y puede usarse
para detectar una amplia variedad de trastornos neurolégicos entre los que se encuentran el deterioro
cognitivo [20].

Las técnicas mencionadas anteriormente constituyen las principales pruebas para la detec-
cién precoz de trastornos neuroldgicos. Entre estos, el EEG es el que aporta més ventajas en su apli-
cacién ya que es una técnica no invasiva, facil de aplicar y se encuentran entre las menos costosas. De
acuerdo con la literatura es posible utilizar el EEG en combinacién con técnicas de procesamiento-
clasificacién para deteccidon automética de patologias y ha demostrado mejoras significativas en rela-
cidn a la eficiencia en los dltimos aflos, sin embargo, estos niveles de eficiencias ain presentan dreas
de oportunidad para que sea igual o mayores al 97 % y puedan ser aceptados en el drea clinica [38]].
Considerando lo anterior seria importante aprovechar las ventajas de las Waveletes madre biortogona-
les con sefales no estacionarias en combinacién con redes neuronales para una deteccién automética
de deterioro cognitivo con el fin de buscar una mejora en la eficiencia.






CAPITULO 4

Fundamentacion tedrica

Los sistemas son un conjunto de elementos con un objetivo especifico, que para los fines de
esta investigacion es la deteccidn de deterioro cognitivo. Al lograr clasificar de manera automaética los
registros de EEG pertenecientes a esta patologia nos permite detectarla y ofrecer un pre-diagndstico
con niveles de confiabilidad especificos, ademds de tener resultados en cuestién de minutos. Para
el desarrollo de sistemas para esta drea clinica se establen como partes principales las siguientes:
registros EEG pertenecientes a todos los casos de andlisis, técnicas de procesamiento de seiales,
extraccion de caracteristicas y técnicas de clasificacién [1]]. A continuacién, se describe cada uno de
los términos anteriores profundizando en un enfoque clinico para deteccion de deterior cognitivo.

4.1. Deterioro Cognitivo

El deterioro cognitivo es el declive de las funciones cognitivas tales como la disminucién de
la memoria, el pensamiento, la orientacidn, la comprension, el cédlculo, la capacidad de aprendizaje,
el lenguaje y el juicio. Una persona con deterioro cognitivo leve tiene un mayor riesgo de desarrollar
enfermedades neurodegenerativas en comparacion con personas que no presentan deterioro cognitivo
[L8].

El Deterioro Cognitivo Leve (DCL) provoca cambios cognitivos graves que afectan a la
persona que lo padece, familiares y amigos, pero que no afectan la capacidad del individuo para llevar
a cabo ocupaciones todos los dias. Aproximadamente del 15 % al 20 % de las personas de 65 afios o
mas tienen DCL [|18]].

Sintomas: Los expertos clasifican el deterioro cognitivo leve en funcién de las habilidades
de pensamiento afectadas;

= DCL amnésico: DCL que afecta principalmente a la memoria. Una persona puede comenzar
a olvidar informacién importante que previamente habria recordado facilmente, como citas,
conversaciones o eventos recientes.

= DCL no amnésico: DCL que afecta las habilidades de pensamiento distintas de la memoria,
incluida la capacidad de tomar decisiones acertadas, juzgar el tiempo o la secuencia de pasos
necesarios para completar una tarea compleja o la percepcion visual.

7



4.2. EEG

El EEG es el registro de oscilaciones de voltaje originadas por las corrientes idnicas intra y
extra neuronales de una poblacién de neuronas con determinada distribucion espacial. Las neuronas
se encargan de transmitir y recibir informacién por medio de un proceso electro-quimico llamado si-
napsis, en el EEG se registran potenciales postsindpticos excitatorios e inhibitorios y esta informacién
nos permite comprender la dindmica y funcionamiento del cerebro. Los sensores usados en el EEG
son discos metdlicos de plomo, zinc, plata, platino, aluminio, acero, entre otros [S0] y comunmente la
actividad eléctrica se divide en cuatro bandas de frecuencia con las letras griegas «, 3, 8 y 4. La tabla
BT muestra los estados de consciencia asociados a las distintos tipos de onda y la figura [d.T] muestra
el patrén de ondas cerebrales que ocurre cuando persona adulta se encuentra en los diferentes estados
de conciencia o también llamadas patrones graficos [12} (13} 14, [15]].

Tabla 4.1: Ritmos del EEG

Tipo de onda cere- | Frecuencia (Hz) | Estado de consciencia | Amplitud tipica (uV")
bral
Beta 3 13-30 Persona despierta o <20
alerta.
Alfa « 9-12 Persona despierta y re- 20-60
lajada.
Theta 0 5-8 Persona en suefio de <100
fase II.
Delta § 2-4 Persona en estado de <100
suefio profundo.

La ciencia médica actual tiene herramientas para monitorear la actividad cerebral a través
de la técnica EEG. El desarrollo de esta tecnologia ha permitido la aparicion de dispositivos que posi-
bilitan la comunicacién del cerebro con una maquina, cuyos campos de aplicacién son diversos y van
en aumento [9)]. Con los datos del EEG es posible obtener informacién clinicamente relevante para
la identificacién, monitoreo e incluso prediccién de enfermedades tales como enfermedades neuro-
degenerativas, tumores cerebrales, trastornos del suefio, patologias no epilépticas, encefalopatias, in-
fecciones del sistema nervioso central, traumatismos craneocefélicos, deterioro cognitivo, entre otras.
Para la lograr la identificacion de patologias mediante los sistemas EEG, se busca la identificacion
de patrones o biomarcas. Un patrén EEG se define como una forma de onda que ocurre de manera
regular, tiene morfologia y duracién similar. La identificacién de estas biomarcas se puede realizar de
manera cualitativa (interpretacion del especialista) o cuantitativa (resultados automaticos) [47].
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Figura 4.1: Ondas cerebrales presentes en los ritmos del EEG.

El electroencefalograma fue aplicado por primera vez por Hans Berger en 1924, aunque su
estudio comenzd antes de ese afio. Las primeras descripciones de la existencia de actividad eléctrica
cerebral fueron realizadas por el fisi6logo inglés Richard Caton, profesor de fisiologia en la Royal
School of Medicine de Liverpool. El cientifico inglés planted la hipétesis de que los estimulos pe-
riféricos podrian provocar respuestas cerebrales eléctricas focales. Esta hipétesis le permitié obtener
en 1874 financiacién de la Asociacién Britdnica de Medicina para poder confirmarlo. En su publica-
cion histdrica sobre la actividad eléctrica cerebral en el British Medical Journal en 1875, comparé su
trabajo con el de un neurocirujano inglés, David Ferrier, algunos afios antes [[12].

A pesar de los muchos estudios previos sobre actividad cerebral y EEG realizados por di-
ferentes investigadores, el padre del EEG humano fue Hans Berger, Jefe de la Unidad de Psiquiatria
de la Universidad de Jena (Alemania). El, luego de una larga serie de estudios, el 6 de julio de 1924
registré las primeras oscilaciones ritmicas del cerebro de un joven de 17 afios. Para el registro electro-
encefalografico en humanos, utilizé electrodos de aguja y un galvanémetro de cordén con espejo que
reflejaba la luz que a su vez permitia la exposicién de papel fotografico de bromuro de plata que se
movia a 3cm por segundo (la misma velocidad que usamos hoy) [4].

Los esfuerzos para registrar simultineamente la electroencefalografia de sefiales EEG y
eventos intactos comenzaron en 1938 cuando en una reunién de la Asociacién Estadounidense de Psi-
quiatria, Schwab mostré imagenes en movimiento sincronizadas con un trazado electroencefalografico
[[L]. Jasper y Hunter pudieron realizar un registro simultdneo del EEG y la actividad del paciente con
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una sola cdmara con un ingenioso sistema de espejos colocados sobre el paciente y el trazado elec-
troencefalografico. En la década de 1950, la television hizo que el proceso fuera menos complicado.
En 1960 los transistores que se habian inventado en 1947 sustituyeron los amplificadores por tubos de
vacio en el electroencefalograma obteniendo un mejor registro fotografico. Los mismos transistores
hicieron posible la gestién informatizada de todos los aspectos de la electroencefalografia [16].

Ademas de Hans Berger, Schwab y Richard Caton, actualmente cientos de investigadores de
todo el mundo trabajan para mejorar las técnicas de adquisicion de sefiales EEG, lo que ha permitido
ampliar el campo de investigacion, las aplicaciones de estos sistemas y sus niveles de fiabilidad. Un
elemento clave en el desempefio de las herramientas para aplicaciones de EEG son las técnicas de
procesamiento y clasificacién. Algunos ejemplos de técnicas de procesamiento son la Transformada
de Fourier, Transformada Répida de Fourier, Wavelets o Gabor. [[11].

4.2.1. Pruebas clinicas neuropsicologicas y técnicas de evaluacion para el deterioro
cognitivo

Las evaluaciones neuropsicoldgicas son ttiles para detectar y diagnosticar trastornos cere-
brales, detectar cambios en el funcionamiento cognitivo a lo largo del tiempo e identificar fortalezas y
debilidades neurocognitivas que son importantes para el funcionamiento cotidiano [8]].

Las pruebas neuropsicoldgicas se clasifican en flexibles y fijas. Las pruebas flexibles utilizan
procedimientos personalizados o combinaciones de procedimientos para evaluar a los pacientes de
manera diferente, segin las condiciones que se conocen o que se sospechan que tiene. Este tipo de
prueba se basa en la suposicion de que un neuropsicélogo capacitado puede seleccionar pruebas, segin
el historial individual de cada paciente y la sintomatologia que presenta. Las ventajas potenciales
de este tipo de prueba son: las pruebas son personalizadas por lo cual se ahorra tiempo, dinero y
potencialmente algo de estrés para el paciente. La segunda ventaja es que se puede determinar con
mayor precision la naturaleza de los déficits de cada paciente [8]].

Una préctica relativamente comun es utilizar medidas de deteccién para determinar si hay
signos de deterioro cognitivo y, en aquellos pacientes que tienen un desempefio deficiente en el ins-
trumento de deteccidn, seguir con una evaluacién mds integral para caracterizar mejor los déficits.
Algunos ejemplos de herramientas para deteccidn son el examen de estado cognitivo neuroconductual
o la escala de calificacién de demencia Mattis. Una potencial desventaja de las herramientas anteriores
es que la mayoria de estas medidas son relativamente insensibles a niveles leves de deterioro, aunque
en comparacién con el uso de puntos de corte tradicionales, la sensibilidad de estas medidas mejora

[3].

= Las pruebas de memoria que tienen la ventaja de formas alternativas, y para las cuales hay
disponible informacién de prueba y repeticién, incluyen la prueba de aprendizaje verbal de
Hopkins y la prueba de memoria visual espacial.

= Las pruebas de resolucion de problemas y funcionamiento suelen ser algunas de las pruebas mas
desafiantes administrativas por neuropsic6logos y, como tales, también suelen ser sensibles a las
primeras etapas de la disfuncién cognitiva. Entre este tipo de pruebas se incluyen las pruebas de
Wisconsin, fluidez verbal, inferencia de color-palabra de stroop.

Adicionalmente a la seccién de la prueba, es importante considera las normas. El propdsito
de las normas es proporcionar una guia sobre qué desempefio se esperaria de la persona, en ausencia
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de un trastorno cerebral, y qué nivel de desempefio es inusual para el individuo. El desempefio de las
personas normales en la mayoria de las pruebas neuropsicolégicas esta significativamente relacionado
con la edad, afios de educacién, origen étnico y en algunos casos el género. Idealmente, las normas
de prueba proporcionan niveles constantes de especificidad, independientemente de las caracteristicas
demogrificas que se evalda [l

4.3. Técnicas para procesamiento de seiales en el dominio de la fre-
cuencia

4.3.1. Transformada de Fourier

La Transformada de Fourier (FT) puede ser usada en alguna de sus variantes como la Trans-
formada Répida de Fourier (FFT), la Transformada Discreta de Fourier (DFT), la Transformada de
Ventana Corta de Fourier (STFT), entre otras.

» FFT, DFT: Se usa ampliamente en el procesamiento de senales EEG para analizar la informa-
cién en el dominio de la frecuencia. Con esta herramienta se han alcanzado niveles de eficiencia
superiores al 90 % en la deteccion de enfermedades de demencia [43]]. La transformada discreta
de Fourier (DFT), una variante de la FFT, requieren O(n3) operaciones artiméticas; sin embar-
go, cuando se usa la FFT, solo se requieren O(nlogan). El procedimiento computacional es una
ventaja para la FFT. Consigue una menor demanda computacional, resultados rapidos y eficien-
tes, muy similares a los obtenidos con la DFT. Una vez aplicada la FFT o la DFT, se comparan
los resultados del andlisis en el dominio de la frecuencia en busca de patrones/biomarcadores
correspondientes a los casos de enfermedades demencia; esta informacién luego se usa para
clasificarlos de los casos de control.

= STFT: Es otra variante de la FT, la STFT complementa las limitaciones de la FFT, divide la sefial
en pequefios segmentos y calcula la FT de cada uno de los segmentos por separado para poder
representar los datos en tiempo-frecuencia. Al tener la informacién en su representacion tiempo-
frecuencia se puede obtener la ubicacion temporal. En la ecuacién. se muestra la definicion
de la STFT. La figura[f.2] muestra visualmente las etapas de aplicacién de la STFT, tiene la sefial
en el dominio del tiempo (amplitud-tiempo), se identifica la longitud de la ventana, se aplica la
Ec. 1]y finalmente, las sefiales en el dominio tiempo-frecuencia. Tanto el STFT como el WT
son algunas de las técnicas mds utilizadas para sefiales no estacionarias en el dominio tiempo-
frecuencia. Una de las limitaciones de la STFT es el ancho de ventana, lo que establece que
es imposible conocer una representacién tiempo-frecuencia exacta de una sefial, es decir, no es
posible determinar qué valor de frecuencia existe en un instante dado de tiempo. Solo es posible
saber qué componentes de frecuencia existen dentro del intervalo de tiempo determinado por
el principio de incertidumbre de Heisenberg. El principio establece que una sefial no se puede
ubicar con alta precisién tanto en frecuencia como en tiempo [48| 23]. La STFT, al igual que la
FFT o la DFT, ayuda en la identificacion de patrones EEG, con la diferencia de que es posible
identificar el valor de la frecuencia asociado al tiempo en el que se produce, lo que en casos
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como la aplicacién de estimulos podria ser informacién relevante.

STFT{z(t)} = X(1,w)
” o (4.1)
:/ r(t)w(t —1)e " dr

oo

Donde w: parametro de frecuencia, 7: pardmetro de tiempo, x(¢): sefial para ser analizada,
w(t — 7): funcién de ventana, e(~*"): FT kernel (funcién basica).

Ventana
m».u!m-mumw,%wz.w\w_ e MUN!‘IM'\'}M'A’U“\“M_ e e
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Tiempo Dominio tiempo-frecuencia

Figura 4.2: Etapas de cambio de tiempo-amplitud a tiempo-frecuencia utilizando la STFT.

Comercialmente ya existen herramientas como Matlab® que tienen interfaces amigables pa-
ra el usuario que permite aplicar la FFT, DFT o la STFT de forma sencilla y rapida.

4.3.2. Transformada Gabor

La Transformada Gabor (GT), obtiene su nombre por Dennis Gabor, es considerada como
un caso especial de la STFT. Se enfoca en disminuir la incertidumbre descrita por el principio de
Heisenberg, consiste en determinar la frecuencia sinusoidal y las fases de las secciones locales de |
seflal a medida que cambia en el tiempo. El GT encuentra dificultades en aplicaciones en tiempo real
debido a su complejidad computacional para calculas los coeficientes de Gabor y reconstruir la sefial
a partir de sus coeficiencias de transformacién. La Ec. f.2]representa la transformada de Gabor de una
sefial z(t) [27]:

o)
Ga(r,w) = / z(t)e T e dr (4.2)

o

4.3.3. Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet (WT), asi como la FT y sus variantes, permite analizar las sefiales
en el dominio de la frecuencia. La ventaja de utilizar Wavelet, una transformada de tiempo-frecuencia,
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es mejorar el anélisis de sefiales no estacionarias en comparacion con otras técnicas como la Transfor-
mada de Fourier.

Una funcién Wavelet se puede definir como una pequena sefial que su energia se concentra
en el tiempo. En concreto, el andlisis de Wavelet se basa, como la teoria de Fourier, en el concepto
de aproximacién de sefiales mediante la superposicion de sefiales. La WT produce bloques de infor-
macién en escala y tiempo de una sefal. Estos bloques se producen a partir de una tnica funcion fija
llamada Mother Wavelet t(t). La ecuacién [4.3] define la Transformada Continua Wavelet donde 1 es
la funcioén [ ¥(z)dz = 0 llamada wavelet.

1 x—b
W, b) = —Y(——)d 4.3
o) = [ f@ 2o @3
Donde a, b€ Ry xR,y ¢, = ﬁq/}(%ﬁb) La funcién v es la llamada wavelet madre. Se
elige para ser localizado en x = 0 y en algunos w = wgy > 0 (y/o w = —wy). X
La funcién Wavelet 1), ; tiene tiempo extendido o, (1), 5), y propagacion de energia o, (¢q 5)
around 0 como sigue:

P2 (wus) = [ i) (4.4
P a) = 5 [ (o= o)) P @5

En términos generales, con las Wavelets, se logra una resolucién de frecuencia adecuada
mientras que a una escala baja se obtiene una buena resolucién en el tiempo. Hay diferentes familias de
Wavelets; no existen criterios especificos para la seleccion. Sin embargo, todo depende de la aplicacion
y de los criterios que se requieran para ello, como su soporte, simetria, momentos de desvanecimiento,
regularidad, etc. Las familias de wavelets mas conocidas son Haar, Morlet, Symlets, Mexican hat,
Shannon, Meyer, y Biortogonales.

LA

Haar Shannon Daubechies 4 Daubechies 20
Gaussiano Biorthogonal Mexican Coiflet

Figura 4.3: Ejemplos con diferente Wavelet Madre.

Por lo general, cuando se usa Wavelet, la reduccién de ruido en las sefiales se lleva a ca-
bo con el método llamado “Contraccion de wavelet”, independientemente del tipo de transformada
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de wavelet discreta utilizada. En esta técnica, la magnitud de cada coeficiente de Wavelet se reduce
significativamente a un valor especifico dependiendo del nivel de ruido de un umbral.

4.3.4. Transformada Discreta Wavelet

La Transformada Wavelet Discreta (TWD) es una implementacién de la transformada de
Wavelet utilizando un conjunto discreto de escalas y traslaciones de Wavelet que obedecen algunas
reglas definidas. TWD se considera una herramienta adecuada para el procesamiento de sefiales. En el
TWD, la sefial se descompone en un conjunto de Wavelet mutuamente ortogonales, que es la principal
diferencia con la TWC. La ecuacién [f.6]es usada para definir la TDW.

1 x—27k
77[)2*1,2*1'19(33) = 2_3#’( 9—J

) = 254p(20x — k) (4.6)

El procesamiento de sefiales biomédicas es actualmente un tema importante en muchas apli-
caciones relacionadas con la prictica clinica ya que permite la identificaciéon de patrones. La idea
basica detrds de la descomposicion y la reconstruccion es el filtrado de pasa bajas y pasa altas con
el uso de submuestreo. El resultado de la descomposicién de Wavelets son descomposiciones organi-
zadas jerarquicamente. El nivel de descomposicién j se puede elegir de acuerdo con la frecuencia de
corte deseada.

Una vez revisadas las técnicas de procesamiento, la siguiente etapa en los sistemas de de-
teccion de deterioro cognitivo utilizando el EEG, es la etapa de clasificacién donde las tendencias se
concentran en inteligencia artificial utilizando redes neuronales, maquinas de vectores o utilizando un
hibrido.

4.3.5. Wavelet Biortogonal

Una wavalet biortogonal es una wavelet en la que la transformada wavelet asociada es in-
vertible pero no necesariamente ortogonal. El disefio de wavelets biortogonales permite mds grados
de libertad que las wavelets ortogonales y son construidas usando andlisis de multiresolucién dual
generado por las funciones de escala. Este tipo de wavelet indican una ligera ventaja de rendimiento
para imagenes de baja frecuencia, se pueden utilizar para descomponer y recuperar funciones de la
misma forma que las wavelets ortonormales [49].

En el caso biortogonal, hay dos funciones de escala ¢, &, las cuales pueden generar diferentes
analisis multiresolucion, y en consecuencia, dos funciones wavelets diferentes 1), @E, Entonces, los
nimeros M y N de coeficientes en las secuencias de escala a, ¢ pueden diferir. Las secuencias de
escalado deben satisfacer la siguiente condicion de biortogonalidad [49]:

Z Aplpyom = 2 - 6m,0 4.7)
nez

Entonces las secuencias de wavelets se pueden determinar como:

by = (=1)"ap—1-n(n=0,...,N — 1) (4.8)

by = (—1)"ap—1—n(n=0,..,N — 1) (4.9)
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4.4. Extraccion de caracteristica y seleccion de canales

La extraccion de caracteristicas tiene como objetivo obtener informacion titil a partir de los
datos de entrada que en este caso son las sefiales de la actividad EEG. La eficiencia de clasificacion
depende de la informacién de entrada, pero también de una seleccién apropiada de caracteristicas. A

continuacion, se presenta una lista de las caracteristicas comun mente utilizadas {-2J4.3]

Tabla 4.2: a) Caracteristicas en el dominio de la frecuencia y el tiempo [37].

Caracteristicas

Definicion matematica (H 2)

Cambio de amplitud promedio

N-—1
AAC = 5 ) |zns1 — )
n—1

Entropia aproximada

ApEn(m,r, N) = [@™(r)—®™"1(r)] where

N—m+1
() =(N-m+1)7L Y logC(r)
n=1
N-1
Valor de la desviacidén estandar absolutade la | DASDV = ﬁ (Tpy1 — wn)2
diferencia n=1
N
EEG integrado IEEG = |z
n=1
Kurtosis Kurt < L Z [xn — ﬂ 4) 3
Y n=1 g
N
Valor absoluto medio MAV = + |z
n=1
N
Media cuadrética RMS = |+ Z |z |?
n=1
Muestra de entropia SampEn(xz,m,r) = —I (g:g:,;)
N
Integral cuadrada simple SSI = Z |z |?
n=1
N
Varianza VAR = Z |z |2
n=1
N—1

Longitud de forma de onda

Oblicuidad
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Tabla 4.3: b) Caracteristicas en el dominio de la frecuencia y el tiempo [37].

Caracteristicas Definicion matematica (H z)
M
> fipi
Frecuencia media MNF = %
>_pi
j=1
MDF M
Frecuencia media Z P = 3 Z P;
7j=1 7=1
M
2P
Potencia media MNP = %
M
Momento espectral de orden= 2 SM = Z P; fj2
j=1
M
Potencia total TTP = Z P;
j=1

4.5. Técnicas para clasificacion automatica

4.5.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales forman parte del campo de estudio de la Inteligencia Artificial (IA). Las
Redes Neuronales Artificiales (ANN) estan inspiradas en sistemas biologicos. La neurona biolgica
es la unidad de construccién basica del sistema nervioso. Se estima que el cerebro humano tiene miles
de millones de neuronas, cada una con miles de conexiones con otras neuronas. Es una célula viva que
no se duplica, pero puede desarrollar més conexiones con otras neuronas a medida que el individuo
aprende mas [30]].

Las principales caracteristicas de las neuronas son:

= Las dendritas, que son estructuras en forma de marca que reciben sefiales de entrada para ser
procesadas por el cuerpo celular.

= El cuerpo celular (soma), que realiza las funciones centrales de la célula.

= El ax6n, que transporta las sefiales de salida. Se termina con los denominados botones de termi-
nal. El punto en el que interactiian dos o mds neuronas se conoce como sinapsis. La hendidura
sindptica es el 4rea entre los botones terminales de una neurona y los extremos dendriticos de
otra. La sefial se transmite mediante sustancias quimicas conocidas como neurotransmisores
[30].

La tabla [f.4] muestra una comparacion entre redes neuronales artificiales y bioldgicas. Los
modelos de redes neuronales bioldgicas se construyen alrededor de nodos (o unidades de procesa-
miento) que simulan la accién de una neurona. Los enlaces de entrada y salida a estos nodos simulan
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sinapsis. Se asignan pesos a los enlaces de entrada para simular la accién de los neurotransmisores. Se
utiliza un algoritmo para ajustar los pesos de los enlaces de entrada para que las neuronas produzcan la
salida deseada, simulando asi el proceso de aprendizaje. Por lo tanto, estos algoritmos se denominan
algoritmos de aprendizaje o entrenamiento.

Tabla 4.4: Comparacién entre una neurona biolégica y una neurona artificial.

Redes biologicas Redes artificiales
Neuronas Unidades de proceso
Conexiones sindpticas Conexiones ponderadas
Efectividad de la sinapsis Peso de conexiones
Efecto excitador de una conexién | Signo del peso de una conexion
Efecto combinado de la sinapsis Funcién de propagacién

El modelo de Rumelhart y McClelland (1986) define una neurona artificial, como un dispo-
sitivo de un conjunto de entradas, z;(i = 1,...,n) o vector x, generando una sola salida y. En otras
palabras, las redes neuronales se pueden definir como redes interconectadas masivamente en paralelo
de elementos simples (generalmente adaptativos) y con organizacién jerdrquica, que intentan inter-
actuar con los objetos del mundo real de la misma forma que lo hace el sistema nervioso. Las redes
neuronales pueden aprender de la experiencia y de las caracteristicas abstractas esenciales de las entra-
das que presentan informacién. Las redes neuronales se pueden utilizar para la cancelacion dindmica
de ruido. Algunas de las principales ventajas de una red neuronal son las siguientes:

Aprendizaje adaptativo.

Tolerancia a fallos.

Autoorganizacion.

= Operacién en tiempo real.

F4cil insercion de la tecnologfa.

La figura .4 muestra las principales caracteristicas que describen el modelo bdsico de una
neurona. Las entradas son x1, x2,..., X, y la salida es y. El cuerpo agrega las entradas ponderadas y
luego compara esta suma con el umbral.
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Figura 4.4: Modelo neuronal bdsico.

De acuerdo con la figura[f.4] la salida de la neurona se puede expresar mediante:

y = fn()_(wiz; — 0) (4.10)

Donde f}, es una funcion escalonada (cominmente conocida como funcién Heaviside) defi-
nida por:

fulz) = {1’ >0 @.11)

0, otherwise.

4.5.2. Perceptron Multicapa (MPL)

Se trata de una red neuronal formada por multiples capas que puede resolver problemas
que no son separables linealmente, y se utiliza principalmente para la segmentacién de imigenes y
la asociacion de patrones. El perceptron multicapa consta de una capa de entrada, una capa de salida
y n capas ocultas. Un perceptrén multicapa se caracteriza por tener diferentes entradas que estan
relacionadas entre si. Los principales hiperpardmetros de la red neuronal son la funcién de activacién
tales como: softmax, rectifier, tanh y sigmoid; el nimero de capas, el nimero de neuronas en cada
capa, la tasa de aprendizaje y la funcién de aprendizaje como: Descenso de gradiente estocéstico
(SGD), RMSprop y Adam [6]. La figura[f.5]muestra un ejemplo de un MPL.
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Entradas

Figura 4.5: MPL.: integrado por la capa de entrada, capas ocultas y la capa de salida.

4.5.3. Maquinas de Soporte de Vectores (SVM)

SVM son algoritmos de aprendizaje supervisado, ampliamente utilizada en la clasificacion e
identificacién de patrones EEG. Es un método de clasificacion-regresion, desarrollado en los afios 90,
se ha vuelto muy popular en multiples problemas de aplicacion y regresién debido a sus resultados.

SVM es uno de las soluciones més elegantes en aprendizaje automadtico, basadas en el con-
cepto de hiperplano, que a su vez estd relacionado con el “Clasificador de Margen Médximo”. Un
hiperplano es un subespacio plano y afin de dimensiones p-1. Durante el entrenamiento, el objetivo
es crear un clasificador basado en un hiperplano que, aunque no separa perfectamente las clases, es
robusto y tiene una alta capacidad predictiva [17].

Una de las herramientas mas conocidas para trabajar con una dificultad clasificar el conjunto
de datos es el uso de kernel para ayudar en la optimizacién de predicciones. Un kernel es una funcién
que devuelve el resultado del punto del producto entre dos vectores realizando en un nuevo espacio
dimensional diferente al original en el que se encuentran los vectores. Sustituyendo el producto escalar
de un kernel, los vectores de soporte se obtienen directamente. Algunos ejemplos de nicleos son: li-
neal, polinomial y RBF. Actualmente, existe una amplia variedad de bibliotecas que simplifican el uso
de SVM en diferentes lenguajes de programacion que ayudan a los usuarios sin amplio conocimiento
de SVM para usarlo para resolver sus problemas de clasificacién [[17].
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4.6. Metodologias propuestas para la deteccion de deterioro cognitivo y
su evolucion en los dltimos 10 aifios

En los centros médicos no existen sistemas automaticos para la deteccién de deterioro cog-
nitivo, sin embargo, en la literatura se ha reportado un gran nimero de investigaciones enfocadas en
esta drea. Jianga et al. aplicaron dos pruebas para deteccion de este sintoma. La primera se utiliza para
evaluar la atencion, la memoria, el lenguaje y la orientacion espacial. La segunda prueba de evaluacién
fue el EEG considerando 32 electrodos; el registro se realizé mientras se veia una pelicula y solo se to-
maron en cuenta los resultados de los pacientes que respondieron correctamente a las preguntas sobre
la pelicula. Para evaluar el desempeiio del método propuesto utilizaron técnicas de andlisis de varianza
y encontraron una diferencia significativa entre pacientes y casos de control en la zona frontal-central
[22].

La mayoria de las enfermedades neurodegenerativas tienen como principal sintoma el dete-
rioro cognitivo asociado con la pérdida de memoria. Reddy et al. trabajan para detectar la enfermedad
de Creutzfeldt-Jakob, donde el sintoma principal es la pérdida de memoria y cambios de personalidad.
La deteccion se realiza con la aplicacion de varios estudios, EEG, resonancia magnética y estudios
de liquido cefalorraquideo [39]. Fiscon et al. lograron distinguir a los pacientes afectados por dete-
rioro cognitivo leve de los casos de control con una eficiencia cercana al 92 %. Aplicaron un EEG de
montaje monopolar con 19 canales y una frecuencia de tiempo de muestreo de 256Hz. Como técni-
cas de procesamiento se realizaron pruebas utilizando la FFT y WT, considerando cinco niveles de
descomposicion. Las Wavelets madre utilizadas fueron las Daubechies y las Symlet [16]].

[44]] describe con detalle el andlisis estadistico y resultados de los pardmetros més utilizado
en cada etapa, desde la adquisicion hasta la clasificacion y andlisis de resultados del EEG aplicado a
la deteccién de enfermedades neurodegenerativas. El cuadro .5 muestran un resumen de las investi-
gaciones desarrolladas para la deteccidn de sintomas de enfermedades neurodegenerativas tales como
deterioro cognitivo. De cual se observa que la muestra promedio oscilan entre 23 y 52 participantes,
con una eficiencia asociada entre 85-93 %. Para que un sistema enfocado en la deteccidn de patologia
se pueda utilizar como una herramienta auxiliar en el 4rea clinica es necesaria cumplir con estdndares
especificos que incluyen los niveles de eficiencia.

De acuerdo con PubMed en las dltimas dos décadas las investigaciones enfocadas en apli-
caciones EEG se han triplicado, reportando resultados prometedores para esta drea. A pensar de estos
resultados adn tenemos importantes dreas de oportunidad en los niveles de confiabilidad para que
sean clinicamente aceptables, rapidez de andlisis-respuesta y deteccion temprana o prediccién de la
patologia [47].
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Tabla 4.5: Trabajos relacionados con deteccién automdtica de patologias cerebrales, usando la infor-

macion del EEG.
Afio | Patologia Técnica de proce- | Eficiencia Muestra (suj.)
samiento
2013 | Deterioro Cogniti- | Andlisis de com- | 91.76 % — [128]]
vo Leve (DCL) ponentes indepen-
dientes (ICA)
2016 | Enfermedad de Par- | Pruebas de bandas | ANOVA, P < .01 45[118]]
kinson (EP) de frecuencia
2016 | Enfermedad de | Suma de amplitu- | 90.76 % 52 2]
Alzheimer (EA) des adyacentes
2017 | Demencia vascular | ICA, Transformada | 91.48 % 3513/
Wavelet (TW)
2017 | EA Transformada Hil- | 88-92 % 40[4.11]
bert
2017 | EP Transformada 92.86 % 42[29]
Discreta  Wavelet
(DTW)
2018 | EA y demencia con | Transformada 89.85 % 52 [43]
Lewy, EP Répida de Fourier
(FFT)
2018 | Huntington FFT 83.00 % 51 [135]
2018 | EAy DCL FFT, TW 79-92 % 86 [L16]]
2018 | EA Discriminacién au- | 93.13 % 169 [19]
tomatica
2019 | DCL Sefiales fisioldgicas | 81.51 % 336 segmentos|21]]
multimodales
2019 | DCLyEA - 89.23 % 23 [23]]
2019 | EA Filtros de Respues- | 88-96 % 24 [45]]
ta de Impulso Infi-
nito
2019 | DCL con epilepsia | Combinacién 85 % 51 [26]
de métricas de
conectividad
2020 | DCL Entropia de permu- | 98 % 27 [42]]
tacion y autorregre-
Sivo
2021 | EAy DCL DWT vy método | 96.89 % 35 [136]]
Burg
2021 | DCL con VIH Potenciales relacio- | Correlacion r=0.56 102 [32]
nados con eventos
2022 | Esquizofrenia SVM 93.71 % — [24]
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CAPITULO 5

Hipotesis

La habilidad de las Wavelets madre biortogonales para la descomposicién de datos en el
dominio tiempo-frecuencia en la identificacién de patrones EEG asociados al deterioro cognitivo en
combinacion con redes neuronales para el aprendizaje profundo en la clasificacion del deterioro lo-
grard una eficiencia en la deteccion de la patologia igual o mayor al 97 %.
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CAPITULO 6

Objetivos

6.1.

Objetivo general

Diseiiar un sistema para la deteccién oportuna y confiable del deterioro cognitivo utilizando

informacion de sefales EEG, Wavelets biortogonales y redes neuronales.

6.2.

1.

Objetivos especificos

Realizar el andlisis de metrologia usando el estudio de linealidad y el calculo de incertidumbre
por el Método de Montecarlo para validar la confiabilidad de los datos.

Decodificar los datos para lograr la manipulacion de los canales usando solo un archivo.

Identificar los niveles de descomposicién para la Wavelet, extraccién de caracteristicas para la
identificacion de patrones asociados al deterioro cognitivo.

Seleccionar los canales usando el método de Fisher y determinar los rangos de identificacién
por caracteristica/descriptor.

Definir la arquitectura de la Red Neuronal para la clasificacién de deterioro cognitivo: Tipo
de red, nimero de capas, funcién de activacion, cantidad de neuronas por capas, entre otros
pardmetros.

Determinar el grado de aproximacién del modelo a la realidad.
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CAPITULO 7

Metodologia

7.1. Bases de datos

La base de datos utilizada estd formada por bases de datos privadas y publicas, procedentes
de otras facultades e instituciones. Para tener acceso a las bases de datos se crearon cartas de colabora-
cidén con instituciones externas y otras facultades de la universidad. La base de datos final contiene 22
casos de control y 20 con deterioro cognitivo. En la tabla [7.1] se describen las caracteristicas de cada
grupo de datos.

Tabla 7.1: Caracteristicas de la base datos.

Datos Casos de Control | Casos con deterioro cognitivo
Edad 26-58 27-59
Electrodos 19 19
Edad promedio (DE) 35 (6.55) 39 (8.22)
Numero de participantes 22 20

Ademds de identificar los datos de la tabla[7.1] se verific6 que los protocolos de adquisicién
y proyectos para adquisicién de los datos pasaron por el comité de ética de la respectiva institucion.
Todos los casos usaron el sistema 10-20, figura [7.1] para colocar los electrodos y se utilizaron 19
electrodos con un tiempo de registro de 16 a 21 minutos.

27



Vertex
lzquierda Derecha

Nasion

Figura 7.1: Distribucién de electrodos usando el sistema 10-20.

Durante el registro EEG los participantes permanecieron comodamente sentados en un cuar-
to con luz apagada. La frecuencia de muestreo fue 240Hz, con una resolucién de 16 bits, un filtro pasa
bajas de 0.5 Hz y un filtro pasa altas de 30 Hz, asi mismo un filtro de Notch de 50/60 Hz. Se uti-
liz6 un montaje monopolar referenciado a los I6bulos auriculares cortocircuitados, usando un sistema
Medicid 4 (Neuronic Mexicana).

Los casos de deterioro cognitivo pertenecen a adultos mayores con VIH, historia de consumo
de drogas (policonsumo, anfetaminas) y multiples factores de vulnerabilidad (migrantes deportados,
homosexualidad y en algunos casos historial de haber estado en la cércel). El gEEG en el VIH reporta
exceso de actividad delta y baja actividad alfa. Normalmente en el VIH se reportan tasas de deterioro
cognitivo asociado al VIH de entre 40 a 50 % mds o menos. El deterioro o trastorno neurocognitivo
asociado al VIH puede ocurrir desde edades tempranas con afecciones en memoria, aprendizaje y
funciones ejecutivas.

Ademds de la edad, escolaridad, género y grupo, también se tiene registrado el promedio
global obtenido en las pruebas cognitivas, asi como el promedio obtenido por dominio cognitivo. La
base de datos es de acceso publico [31].

7.2. Analisis de metrologia

7.2.1. Estudio estadistico de linealidad

La linealidad se define como la diferencia del bias a lo largo del intervalo de operacién
o medicién del equipo. De acuerdo con el manual de andlisis de sistemas de medicién, uno de los
estudios para asegurar la confiabilidad es el andlisis estadistico de linealidad. En este estudio el criterio
de aceptacion es comprobar la hipétesis nula para la pendiente y la constante calculada a partir de los
datos, ademas de lograr un porcentaje de linealidad menor al 10 %.

Usando los datos del datasheet para un sistema neuronic E7.5, el rango de las sefiales EEG
(10-100uV) y las bases de datos mencionadas en la seccién se realiza el estudio de linealidad
usando ®Minitab. La tabla[7.2) muestra los datos que se incluyen en el estudio de linealidad.
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Tabla 7.2: Estudio de linealidad

Predictor
Constante

Pendiente

S
Linealidad

7.2.2. Calculo de incertidumbre por el Método de Montecarlo (MMC)

El MCM es un método probabilistico-estocdstico, permite combinar por simulacién numéri-
ca probabilistica las funciones de densidad de probabilidad de las magnitudes de entrada (rectangular,
triangular, normal, etc) y obtener la funcién de densidad de probabilidad de la salida (no necesariamen-
te es normal o t). Cuando no se tienen observaciones repetidas el MMC es de gran utilidad ya que nos
permite generar nimeros aleatorios a partir de la informacién disponible de las entradas, tales como
mediciones anteriores, experiencia o conocimiento general acerca del comportamiento y propiedades
de los materiales y los instrumentos utilizados, especificaciones del fabricante o datos suministrados
por certificados de calibracién.

La primera etapa es la identificacién de las entradas y sus funciones de distribucion de proba-
bilidad, asi como el ndmero de repeticiones y el modelo para lograr obtener la medicién del mesuran-
do. En la etapa de propagacion para cada vector se evaliia el modelo para dar el valor correspondiente
a la salida. En la etapa de salida se puede obtener la distribucién de la salida con los datos generados.
Finalmente se asocia la incertidumbre estandar con la desviacion estandar. Para el caso de estudio se
defini6é 9000 como el nimero de repeticiones, se consideran 256 puntos por cada canal y las muestras
fueron de la base de datos descrita en la seccién [7.1] La tabla [7.3] muestra los datos que se obtienen
con el MMC. El proceso anterior se realiza para la base de datos de casos de control y para los datos
con DC.

Tabla 7.3: MMC

Datos
V-Incertidumbre estdndar- promedio
F-Incertidumbre estandar - promedio

V-Incertidumbre maxima
F-Incertidumbre méxima

V-Incertidumbre minima

F-Incertidumbre minima
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7.3. Decodificacion de los datos

Para manipular més rdpido y fécil los datos se exportaron del formato original (cdc, mrk, pat,
plg, win) para un csv donde cada renglén contiene la informacién de un canal. Una vez completada
la exportacién de los datos, el archivo se lee en Python identificando cada canal, la escala, tiempo
de muestreo y tiempo de registro. Con la informacién anterior se realiza una copia de la informacion
que serd utilizada en la etapa de procesamiento, se grafican las sefiales en el dominio del tiempo y
se avanza al paso 2 (procesamiento y extraccion de caracteristicas). La figura[7.2] muestra la etapa de
decodificacién de manera gréfica y secuencial.

Inicio

\ 4

Exportar los datos de
.cdca.csv

y

Leer el archivo utilizando
python

y

Separar la informacién por
vectores (canales)

Crear una copia dela
informacion
h 4 Graficar las sefales en el Fin
tiempo

Identificar parametros:
-escala

-tiempo de muestreo
-tiempo de registro

A 4

Etapade procesamiento [—

Figura 7.2: Decodificacién de los datos para realizar el procesamiento y clasificacion.

Las siguientes etapas se encargan de pre-procesar las sefiales EEG, seleccionar los canales
por el método de Fisher, extraer las caracteristicas que servirdn como entrada de la red neuronal, definir
la arquitectura de la red y evaluar el rendimiento de la clasificacién usando la validacién cruzada. En
la figura[7.3|se muestran las etapas anteriormente mencionadas.
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v
Bases de datos Seleccionar los canales por el <
l método de Fisher
Decodificar los datos (.cs a .csv) l
l Clasificacion usando un PML
Identificar la Wavelet madre y los niveles l
de descomposicion Validacién cruzada
Evaluar el error en la reconstruccion de
sefiales

Eficiencia < 97%
Resultados

Eficiencia >=97%

|

Extraccion de descriptores por canal

+ Pruebas o3

Separar los datos

[ Fin
v v

Validar/Entrenar —» Pruebas —
[

Figura 7.3: Etapas del método propuesto para la clasificaciéon del DC: procesamiento, extraccion de
caracteristicas y clasificacion.

7.4. Identificacion de los niveles de descomposicion para la Wavelet y
extraccion de caracteristicas

Esta etapa consiste en aplicar la TWD con diferentes Wavelet Madre y cantidad de niveles de
descomposicion. Con cada combinacién de caracteristicas evaluar el Error Cuadritico Medio (ECM)
en la reconstruccion de sefales y seleccionar la combinacién que obtenga el menor error. Se probaron
150 combinaciones, en las cuales se incluyen las Wavelet Madre: Haar, Daubechies, Symlets, Coiflets,
Biortogonal, Reverse, Discrete FIR, Gaussian, Mexican hat, Morlet, Complex Gaussian, Shannon,
Frequency B-Spline y Completx Morlet. La ecuacién [7.1] representa la Wavelet madre biortogonal.

T —b

mwwwzéﬂméy< ) 7.1)

Una vez seleccionada la Wavelet Madre y los niveles se descomposicién se obtuvo el es-
pectro de frecuencias, desviacion estdndar de los niveles de descomposicidn, la dimension fractal y la

a
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entropia aproximada, figura La imagen del espectro de frecuencias forma parte de las ventadas
que ofrece el sistema computacional.

Identificar el sp, y nimero de muestras
por canal
Configurar laTW <
l Separar los datos por banda de
> frecuencia/nivel de —
Reconstruir las senales descomposicion
Calcular el error cuadratico medio N Determinar el espectro de > Fin
. >
frecuencias
ECM<5.0e-26
-Obtener:
*dimension fractal —
» *entropia aproximada

Figura 7.4: Procesamiento y extraccién de caracteristicas de la informacién de EEG.

La desviacion estdndar para cada nivel de descomposicién obtenido de la aplicacién de la
Wavelet Madre biortogonal con 7 niveles de descomposicién fue el descriptor 1y se aplicé a todos los
canales. La dimension fractal es el descriptor 2, tiene valores entre 1y 2, sirve para cuantificar el grado
de irregularidad (complejidad de los perfiles neuronales), por lo cual se espera que los resultados de
los casos con deterioro cognitivo sean mds grandes que los casos de control. Este descriptor se calcula
en el dominio del tiempo por el método de Higuchi y el procedimiento se repite para cada electrodo.

La entropia aproximada sirve para cuantificar el grado de orden, es decir, la energia relativa;
es el descriptor 3 y se encarga de evaluar un comportamiento inversamente proporcional a la dimensién
fractal por lo cual se espera que los resultados de los casos de control sean mayores que los resultados
con deterioro cognitivo. La entropia aproximada se calcula en el dominio de la frecuencia, a partir de
los coeficientes wavelet[7.2] la definicién de la energia relativa[7.3]y finalmente la entropia aproximada
[7:4] El procedimiento se repite para cada electrodo.

G =<z,p; > (7.2)

Donde x es la senal, ¢; es la familia wavelet y ¢« = 1,2,..., N representa los niveles de
descomposicion.

N
pi=c/Y ¢ (7.3)
=1
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N

WE = pilog(p:) (7.4)
=1

El dltimo descriptor fue el ECM, ya que el valor del ECM resulté ser mayor para los casos
de DC que para los casos de control.

7.5. Seleccion de canales

La seleccion se canales se hizo mediante la aplicacion de la prueba de Fisher y la prueba de
t-student. Estas pruebas son ttiles para seleccionar el conjunto de canales que aporta la informacién
mds relevante para lograr la clasificacién con mayor eficiencia y menor nimero de canales. Se busca
un conjunto de 10 canales.

7.5.1. Prueba de Fisher

La prueba de Fisher es un método estadistico para comparar las varianzas de grupos de datos,
la variable independiente serdn los 19 canales y se compararan las varianzas de los descriptores en cada
canal. Cuando el cociente entre las varianzas es casi igual a 1, se tendrd poca evidencia para indicar
que las varianzas no son iguales. Por otra parte, un valor muy grande para el resultado del cociente de
las varianzas, proporciona evidencia de una diferencia en las varianzas de los grupos. Considerando el
tamafio de datos para cada grupo y un p-value de 0.03, es decir, un 97 % de confiabilidad se tiene un
F=2.12. Los Resultados de la varianza se muestra en la tabla[7.4] Se seleccionaran los 10 valores mds
altos (marcados en negritas), es decir se busca reducir el nimero de canales al 50 %. Esta reduccién
beneficiaré el tiempo y recursos de procesamiento.
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Tabla 7.4: Resultados de varianzas para cada canal usando el método de Fisher. Los valores marcados
en negritas corresponden a los 10 valores mas altos.

Canal | S1(2)/S2(2)
FP1 0.7411
FP2 0.8160

F3 1.8255
F4 2.8389
C3 2.1872
C4 2.1356
P3 2.3428
P4 2.1875
01 2.1556
02 2.8405
F7 1.2659
F8 1.1598
T3 2.1702
T4 1.7532
TS5 1.2281
T6 1.4066
FZ 2.3193
Cz 1.8811
PZ 2.1819

7.5.2. Identificacion del intervalo de confianza

Se realiz6 un anélisis de medias con la distribucién de t-student, que es el método que mas
se utiliza para comparar dos medias de dos grupos diferentes, ya que una de las cosas que se buscan es
demostrar que estadisticamente las medias son diferentes entre los grupos de datos y también se hace
un andlisis de varianza para determinar el rango en el cual caen las varianzas de los dos tratamientos
con un grado de confiabilidad del 97-99 %.

Para calcular el intervalo de confianza de la varianza para los grupos de datos se utiliza la
ecuacion se supone que la varianza sigue una distribucién X? cuadrada, si es que no se tiene
informacidn de la tendencia de estos datos.

(n—1)52 (n—1)82
Xz < <xzo
2

S n—1 1-5,n—1

(7.5)

En la tabla [7.5] se muestran los intervalos para cada grupo considerando todos los descrip-
tores, la variabilidad de estos rango entre cada canal seleccionado es del 3 %, lo cual cae dentro del
rango de confiabilidad.
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Tabla 7.5: Intervalo de confianza (IC) usando la informacién de la varianza y considerando un alfa de
0.01.

Dato IC-Casos de controls IC-Casos sanos
SS2D1 1.13295 -2.521042 0.75162 - 1.46603
SS2D2 7.74895 - 17.24298 2.68987 - 5.24654
SS2D3 63.6107 - 141.5146 4.71147 - 9.18963
SS2D4 631.4601 - 1405.12 8.77646 - 17.1183
SS2D5 1107.783 - 2465.04 14.2627 - 27.8191

SS2D6 | 1768.6299 - 3935.5578 18.2580 - 35.6119

SS2D7 | 3434.6952 - 7642.8888 30.8870 - 60.2446
WE | 0.2584139 - 0.5750229 0.38329 - 0.74760

ECM | 1.164E-28 - 2.591E-28 | 7.597E-15 - 1.482E-14
DF 0.0321561 - 0.0715538 0.15133 - 0.29517

7.6. Arquitectura de la red neuronal para la clasificacion de deterioro
cognitivo

La red neuronal realiza la funcién del clasificador automatico. Ademéas del PML se realiza-
ron varias pruebas con SVM usando diferentes grupos de datos y kernel, en la siguiente seccion se
realiza una comparacién de los resultados de eficiencia. En las subsecciones anteriores se definieron
los descriptores de cada canal y los canales que aportan la informacion que ayudaré a una clasificacién
mads eficiente. La informacién de los descriptores realiza la funcién de entradas para la red, las capas
internas se definieron a partir del tamafio de los datos y en andlisis del comportamiento en relacién
con su eficiencia. La salida de la red es una respuesta binaria correspondiente a si tiene o no deterioro
cognitivo el caso analizado.

Capa de Capas ocultas Capa de
entrada i

Niveles de descomposicién
(DesvStand)

Dimensién fractal 0 Caso de control

1 Caso con deterioro
cognitivo

Entropia aproximada

Dense: 1
Activation: Softmax

ECM

Epocas: 18 oo 102 4y Dense: 800 Dense: 500
Optimizador: Adam Dropout: 0 2 Activation: ReLU Activation: ReLU

Figura 7.5: Arquitectura de la Red Neuronal utilizada para la clasificacion de deterioro cognitivo.
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La gréficas [7.6] y corresponden al comportamiento del modelo en el transcurso de las
épocas.

Error del Modelo

3.5

2.5

Amplitud
N

1.5

0.5

o
wv

10 15 20
—=Entrenamiento =Validacion

Figura 7.6: Comportamiento del modelo para el error.

Precision del Modelo

0.98 ——
0.93

0.88

0.83

% (0-1)
2
[e0]

o
]
N

0.68
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0.58

0.53
0 5 10 15 20

=—Entrenamiento ==Validacién

Figura 7.7: Comportamiento del modelo para la precision.
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7.7. Grado de aproximacion del modelo a la realidad

En esta etapa se realizard la evaluacién del desempefio para validar o refutar la hipdtesis y
para ello se utilizar4 la validacion cruzada. La validacién cruzada, k-fold consiste en tomar el conjunto
de datos y crear a partir de ellos dos conjuntos separados: un conjunto de entrenamiento y un conjunto
de validacién [18]].

Posteriormente, el conjunto de entrenamiento se divide en diez subconjuntos y, en el momen-
to del entrenamiento, cada subconjunto se toma como un conjunto de prueba del modelo, mientras que
el resto de los datos se considera un conjunto de entrenamiento [[18]].

Este proceso se repetira diez veces y, en cada iteracion, se seleccionard un conjunto de prueba
diferente, mientras que los datos restantes se utilizaran como conjunto de entrenamiento. Durante cada
iteracion, se calculara una cuantificacion de casos falsos positivos y falsos negativos, a partir de estos
valores se determina la precision especificidad sensibilidad [7.8] y eficiencia [7.9] donde TN
son casos verdaderos negativos, FN casos falsos negativos, TP casos verdaderos positivos y FP casos
falsos positivos y negativos [25]].

Base de Datos

4 4 4 4

5 5 5 5

6 6 6 c e 6

7 7 7 7

8 8 8 8

9 9 9 9

10 10 10 _

Corrida 1 Corrida 2 Corrida 3 Corrida 10

_ Datos de Validacién

|:| Datos de Entrenamiento

Figura 7.8: Validacion cruzada, los 10 subconjuntos se seleccionan al azar.

37



TP+TN

E titud = 7.
e = TP TN + FP + FN (7.0
TP
E i ficidad(Recall) = ————— 7.7
speci ficidad(Recall) TPLFN (7.7
TN
Sensibilidad = TN + FP (7.8)
E ficiencia — Sensibilidad + Espe;z'ficidad + Exactitud (7.9)
... TP
Precision = TP+ FP (7.10)
2z Precisié
P = xPrecisionz Recall (7.11)

Precision + Recall

Una vez completadas las iteraciones, se calcula la eficiencia y el error de cada uno de los mo-
delos producidos. Para obtener la eficiencia y el error final, se calcula el promedio de los 10 modelos
entrenados. La Figura[7.8]ilustra el proceso utilizado para la validacién cruzada.
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CAPITULO 8

Resultados y discusion

8.1. Resultados

8.1.1. Analisis de metrologia

En la tabla[8.T]se muestran los resultados obtenidos, el valor de la pendiente = 0.0004214, es
muy cercano a cero que es el valor buscado. El porcentaje de linealidad es menor al 10 % y el p-value
es aceptable, al revisar los valores de p-value para cada punto, todos son mayores a 0.05. Por lo cual
la base de datos contiene datos aceptables y no presentan problemas de linealidad.

Tabla 8.1: Estudio de linealidad

Predictor | Coeficiente | EE del Coef | p-value

Constante | 0.00000002 0.576 0.777
Pendiente | -0.0004214 0.0355 0.532
s 0.64009 R-cuad 0.89 %

Linealidad | 0.00000003 | %Linealidad 0.0

La tabla [8.2] muestra los resultados del estudio, de acuerdo con el andlisis lo valores son
aceptables y se puede seguir con las siguientes etapas. Las magnitudes de los resultados se acoplan a
las caracteristicas y naturaleza de las sefiales EEG.

Tabla 8.2: MMC

Datos Valor numérico
V-Incertidumbre estandar- promedio 2.8863
F-Incertidumbre estdndar - promedio 0.0038

V-Incertidumbre maxima 2.9287
F-Incertidumbre maxima 0.1698
V-Incertidumbre minima 2.8393
F-Incertidumbre minima 0.0001
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8.1.2. Identificacion de los niveles de descomposicion para la Wavelet y extraccion de
caracteristicas

En la figura [8.1] se muestran los 20 mejores resultados. El conjunto de resultados usando la
Wavelet Biortogonal presento los errores mds bajos por lo cudl fue la seleccionada para la extraccién
de caracteristicas. Las Wavelet Madre que obtuvieron los valores de error mas grandes son Coiflets,
Gaussian y Morlet. Los resultados del ECM se incluyeron como descriptor para la red neuronal debido
a las diferencias encontradas entre cada grupo de datos.

ECM usando diferentes Wavelets Madre
2.5E-27

2E-27

1.5E-27

ECM

1E-27

5E-28

H

> » Q& O ©
& & & &S

© O N 9
&

& &

q AN L6
L \8
& °

v i % > )
A G Y S A G R T
Y Y XY Y XY » © ©
:\ ,°\ ‘0\ ‘0\ ‘0\ {O ‘9 ‘0

Figura 8.1: Error en la reconstruccién de sefiales usando diferentes Wavelet madre.

La gréfica [8.2] muestra los resultados del cdlculo del error cuadritico medio, marcando con
diferente color el grupo de datos de control y el grupo con deterioro cognitivo. Se observa que incluso
se podria agregar una linea que separa cada grupo de resultados, lo cual serd de gran ayuda para la
etapa de clasificacion. Este pardmetro correspondié al primer descriptor de entrada en la red neuronal.
De cada descriptor se identificaron los canales que muestran mayor diferencia entre cada grupo de
resultados, para el ECM los canales que muestran mayor diferencia son T3, Pz y Fz.
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Figura 8.2: Resultados del ECM por grupo de datos. Cada punto representa el promedio de todos los
resultados del canal y grupo especifico.
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Figura 8.3: Resultados del WE por grupo de datos. Cada punto representa el promedio de todos los
resultados del canal y grupo especifico.
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La gréfica [8.3] corresponde a los resultados de la entropia aproximada, el objetivo de esta
caracteristica es cuantificar el grado de orden. Por lo cual los resultados del grupo de casos de control
obtienen amplitudes mds altas que el grupo con deterioro cognitivo. No se espera que todos los canales
tengan el mismo comportamiento pues se encuentra en diferente ubicacién del cuero cabelludo y por

lo tanto en zonas con diferentes fines. Para el WE los canales que muestran mayor diferencia son C3,
P4y F4.

La gréfica[8.4] corresponde a los resultados de la dimension fractal, los resultados del grupo
de datos con deterioro cognitivo logran una amplitud mayor en varios canales pues lo que se evalda
con este descriptor es el grado de irregularidad. Este descriptor corresponde a la tercera entrada de la
red neuronal. Para el DF los canales que muestran mayor diferencia son C4, O1, C3y O2 .
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Figura 8.4: Resultados del DF por grupo de datos. Cada punto representa el promedio de todos los
resultados del canal y grupo especifico.

Las graficas[8:5]8.6] y 8.7 muestran los resultados del célculo de la desviacién estindar para
cada nivel de descomposicién, considerando 7 niveles de descomposicién y una Wavelet madre biorto-
gonal. En general el comportamiento en todos los canales es muy parecido, con algunos cambios més
abruptos para ciertos canales. A partir del nivel de descomposicién 3, las curvas se separan, logrando
la mayor diferencia en el nivel de descomposicidn 7. Los canales que mostraron una mayor diferentes
entre los grupos de datos son T3, F8, T4, P3, P4, 02.
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Figura 8.5: a) Resultados de la desviacién estdndar para cada nivel de descomposicién. Cada punto
representa el promedio de todos los resultados del canal y grupo especifico.
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Figura 8.6: b)Resultados de la desviacién estdndar para cada nivel de descomposicién. Cada punto
representa el promedio de todos los resultados del canal y grupo especifico.
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representa el promedio de todos los resultados del canal y grupo especifico.



8.1.3. Seleccion de canales

De acuerdo con los resultados de la prueba de Fisher y considerando los menores traslapes
en el célculo de identificacion de rangos por grupo de datos, los 10 canales que mostraron mayor
diferencia en el célculo de los descriptores son F4, C3, C4, P3, P4, T3, Ol1, 02, FZ y PZ, figura[§.9
Los descriptores de este grupo de canales se utilizan con diferentes arquitecturas de la red neuronal y
realizan la funcién de elementos de entrada. La gréfica[8.8|muestra los resultados ordenando de menor
a mayor, se marca con una linea roja punteada a partir de qué electrodo se utilizardn para la etapa de
clasificacion.
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Figura 8.8: Resultados de la prueba de Fisher.
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Izquierda Derecha

Figura 8.9: Canales seleccionados de la distribucién del sistema 10-20.

8.2. Grado de aproximacion del modelo a la realidad
La tabla [8:3 muestra los resultados de eficiencia usando diferentes arquitecturas de MPL,
desde una capa oculta hasta tres capas ocultas y diferente cantidad de neuronas en cada capa. Se

marcan en negritas los resultados que permiten validar la hipétesis.

Tabla 8.3: Eficiencia obtenida utilizando diferentes arquitecturas MLP.

Arquitectura MLP | Eficiencia
4-8-1 66.11
4-16-1 78.87
4-32-1 95.19
4-64-1 95.55
4-110-1 97.00
4-256-1 96.74
4-1024-1 96.64
4-32-32-1 68.72
4-256-256-1 89.07
4-1024-1024-1 93.86
4-1024-800-500-1 97.5
4-1024-500-500-1 90.11
4-128-128-128-1 81.42
4-1024-1024-1024-1 88.60

También se realizaron pruebas por separado a todos los canales, los resultados se muestran
en la gréfica[8.10] los canales que logran el mejor desempefio son F4, T3, F4, C4, T5.

La gréafica muestra el desempeiio de la red usando tinicamente un descriptor por cada
canal. Lo descriptores que logran el mejor desempeiio son los niveles de descomposicién y el ECM.
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Al revisar el comportamiento de estos descriptores en los diferentes canales, se observa que son los
que presentan las diferencias mds abruptas entre cada grupo de datos.

Precision usando un MLP y un canal EEG

F3 F4 C3 C4 P3 P4 O1 02 F7 F8 T3 T4 T5 T6 FZ CZ PZ

Descriptor

78

77

7
7
FP1 FP2

Precision
~ ~ ~ ~
N w S w ()}

(=Y

Figura 8.10: Resultados de eficiencia aplicando la red neural por canal
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Figura 8.11: Resultados de eficiencia aplicando la red neural por descriptor.
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Tabla 8.4: Resultados de las métricas de evaluacién usando el PML (4-1024-800-500-1) y los datos de
pruebas.

Tiempo de ejecucion
3.6min

Precision F1
96.90% | 98.42 %

Eficiencia
97.5 %

Para comparar los resultados obtenidos del MPL con otras herramientas de 1A, se imple-
ment6 un algoritmo para SVM. Se realizaron pruebas usando un kernel lineal y polinomial, con el
kernel polinomial se lograron los mejores resultados y menor tiempo de ejecucién. La tabla 8.5 mues-
tra los resultados de las pruebas con SVM usando un kernel polinomial y diferentes cantidades de
datos.

Tabla 8.5: Eficiencia obtenida utilizando diferentes arquitecturas SVM.

Datos Tiempo de ejecucion Kernel Eficiencia
Todos los 19 canales > 1 semana Lineal -
Todos los 19 canales 1 dia Polinomial 92.2 %
1 canal 1hr Polinomial 56.1 %
10 canales 1 dia Polinomial 94.0 %

8.3. Impacto

El desarrollo de herramientas para la solucion de problematicas sociales tales como la de-
teccién de enfermedades que ocurren con mayor frecuencia y que representan un alto riesgo para
la sociedad, contribuye para que con una deteccién oportuna el paciente pueda relentecer, controlar,
disminuir o prevenir las afectaciones, mejorando su calidad de vida y la de sus familiares. El campo
clinico es una parte fundamental del desarrollo cientifico y contribuye a fortalecer dreas de oportuni-
dad en el sector salud.

Este trabajo contribuye para el desarrollo de herramientas eficientes en el area de la salud.
Ademds, al contar con una arquitectura escalable y modular para el procesamiento de sefiales de EEG,
es posible realizar investigaciones relacionadas con los sistemas BCI, tanto para el diagndstico, como
para la rehabilitacién y comunicacién con dispositivos externos.

8.4.

= Applied Sciences (IF 2.679), DOI: 10.3390/app10031098

Publicaciones

» [EEEAccess (IF 3.745), DOI: 10.1109/access.2021.3083519

= Micromachines (IF 2.89), DOI: 10.3390/mi11030235

= Micromachines (IF 2.89), DOI: 10.3390/mi12091102

= Colloids and Surfaces B: Biointerfaces (IF 5.26), DOI: 10.1016/j.colsurfb.2020.111447
= 2020 IEEE 20th International Conference on Nanotechnology

(IEEE-NANO), DOI: 10.1109/nano47656.2020.9183507
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» Langumir (IF 3.88), DOI: 10.1021/acs.langmuir.1c01005

8.5. Trabajo Futuro

= Implementar un clasificador por niveles de progreso del deterioro cognitivo.
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CAPITULO 9

Conclusiones

De acuerdo con los resultados obtenidos para la eficiencia de clasificacién, se confirma la
hipétesis. El uso de wavelets biortogonales en combinacién con redes neuronales permite lograr nive-
les de eficiencia igual o mayores al 97 %.

Las arquitecturas de MPL que lograron la mayor eficiencia son: 4-110-1 y 4-1024-800-
500-1. La primera logra una eficiencia del 97 % y la segunda del 97.5 % de acuerdo con la validacién
cruzada. La combinacién de lo siguiente descriptores es innovadora y permite lograr niveles de clasifi-
cacion clinicamente aceptables: ECM, desviacion estandar de los niveles de descomposicién Wavelet,
la dimensién fractal y la entropia aproximada.

Los descriptores que mayor contribuyen son el calculo de la desviacién estandar de los
niveles de descomposicién de la Wavelet y el ECM. El ECM se utiliza por primera ocasién como
descriptor en la clasificacién del DC, los valores obtenidos para esta caracteristica indican que se
logra una mejor reconstruccion de la sefial para los casos de control que para los casos con DC, esto
usando la Wavelet biortogonal con 7 niveles de descomposicion.

Por otro los canales que mayor contribuyen para incrementar los niveles de eficiencia son C4,
O1, T3, PZ, C3, P4, FZ, P3, F4 y O2. Estos canales se relacionan con las zonas del cerebro enfocadas
en actividades relacionadas con la memoria, control de movimiento y actividades visuales. Ademas,
este grupo de electrodos conforma una posicién simétrica, es decir, los electrodos seleccionados de un
hemisferio son los mismos seleccionados del otro hemisferio.

Los resultados comparativos entre el MPL y la SVM muestran que el tiempo de entrenamien-
to de las SVM es 2400 veces més lento que el PML, ambos, tienen resultados de eficiencia cercanos,
aunque con la SVM no se podria haber comprobado la hipdtesis.

El desarrollo de este trabajo de investigacién permitié desarrolla arquitecturas de software
escalables, modulares y con altos niveles de eficiencias enfocadas en el procesamiento de biopoten-
ciales y la identificacién automatica de patrones.
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1. Acronimos

EEG: Electroencefalograma

DC: Deterior Cognitivo

DCL: Deterior Cognitivo Leve

OMS: Organizacién Mundial de la Salud
IRM: Imégenes por Resonancia Magnética
LC: Liquido Cefalorraquideo

TC: Tomografia Computarizada

TW: Transformada Wavelet

FT: Transformada de Fourier

DFT: Transformada Discreta de Fourier
STFT: Transformada de Ventana Corta de Fourier
FFT: Transformada Répida de Fourier
GT: Transformada Gabor

TWD: Transformada Wavelet Discreta
IA: Inteligencia Artificial

ANN: Redes Neuronales Artificiales
NN: Red Neuronal

MPL: Perceptrén Multicapa

SVM: Maéquinas de Soporte de Vectores
EA: Enfermedad de Alzheimer

MMC: Método de Montecarlo

ECM: Error Cuadratico Medio

IC: Intervalo de confianza

57



2. Descripcion del equipo de computo utilizado

En la tabla[l] se muestra las caracteristicas del equipo de computo utilizado para la etapa de
procesamiento y entrenamiento de la red neuronal.

Tabla 1: Caracteristicas del equipo de cémputo.

Datos Casos de Control
Procesador AMD Ryzen 3 3300U with Radeon Vega Mobile Gfx 2.10 GHz
RAM Instalada 12.0 GB (9.92 GB usable)
Tipo de sistema 64-bit operating system, x64-based processor
Python ver 3.9.4
Framework TensorFlow
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