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El siguiente trabajo muestra la implementacion de metodologias de procesamiento de senales
de electroencefalograma y extracciéon de caracteristicas de series de tiempo para resolver el
problema de clasificacién de psicosis utilizando senales obtenidas por la Clinica Psiquiatrica
de la Universidad de Chile. Las sefiales corresponden a mediciones de electroencefalograma
(EEG) de grupos de pacientes con distintos grados de psicosis, ademés de pacientes sanos,
que realizaron un conjunto de tareas psicologicas.

Los métodos utilizados en esta memoria consisten en procesamiento de senales utilizando
librerias especializadas del software de programaciéon Matlab siguiendo cinco metodologias
distintas, seguido de su posterior clasificacion utilizando librerias de extraccion de caracteris-
ticas de series de tiempo y librerfas de clasificacion de datos para el software de programacion
Python. Se estudiardn dos metodologias de extraccion de caracteristicas y diversas metodo-
logias de clasificacion de psicosis.

Las metodologias de procesamiento de senales consisten en la utilizacion de filtros de frecuen-
cia pasabanda por medio de 2 tipos de filtros, reducciéon en la frecuencia de muestreo de las
seniales y eliminacion de ruido o componentes innecesarias en las senales. Las 5 metodologias
de procesamiento consisten bésicamente en la permutacion de los procesos anteriores. Luego,
las muestras de estas bases de datos seran procesadas por algoritmos de extraccion de carac-
teristicas de dos librerias distintas, las cudles finalmente se utilizardn para entrenar 6 tipos
de algoritmos de Machine/Deep Learning que utilizan técnicas de aprendizaje supervisado
para clasificar estas muestras.

Los resultados obtenidos por los clasificadores corresponden a porcentajes de precision al
clasificar las distintas muestras de las bases de datos, por ejemplo, clasificar grupo de control
y pacientes con esquizofrenia. Por lo tanto, el objetivo sera encontrar la base de datos y
metodologia de extraccion de caracteristicas que obtenga la mejor precision posible para un
conjunto de muestras determinado, segiin las etiquetas de clase que estas muestras tengan.
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Introducciéon

La psicosis es una palabra usada para describir condiciones que afectan la mente en la que
ha existido una pérdida de contacto con la realidad, es decir, dificultades para distinguir qué
es real y qué no lo es. Sintomas de la psicosis pueden incluir delirios, alucinaciones, como por
ejemplo ver o escuchar cosas que otros no pueden percibir, o trastornos del pensamiento. Otros
sintomas de mayor gravedad son la pérdida o ausencia de rasgos o habilidades normales, como
habla incoherente o sin sentido, comportamientos que sean inapropiados para una situacion.
Una persona en un episodio psicético puede experimentar depresion, ansiedad, problemas de
sueno, aislamiento social, falta de motivacion y dificultad para funcionar en generalll].

Para diagnosticar un trastorno psicotico, los médicos deben elaborar un historial médico
y psiquidtrico incluyendo la posibilidad de efectuar exdmenes fisicos tales como analisis de
sangre e incluso imégenes del cerebro, como las imagenes por resonancia magnética, para
descartar enfermedades fisicas o el uso de drogas como la cocaina o el LSD. Los médicos o
profesionales de la salud mental utilizaran herramientas de evaluaciéon y entrevista especial-
mente disenadas para decidir si la persona tiene un trastorno psicotico[2] como, por ejemplo,
el Manual Diagnostico y Estadistico de Trastornos Mentales o DSM-V por sus siglas en inglés.
Sin embargo, estas herramientas tradicionales de diagndstico pueden ser inexactas puesto que
pacientes con trastornos psicoticos tienden a ocultar intencionalmente sus sintomas, e incluso
expertos suelen tener dificultades de diferenciar trastornos psicoticos, como la esquizofrenia,
de otras enfermedades mentales, como la paranoia, debido a similitudes en los sintomas|3].

Por lo que surge la necesidad de crear modelos de clasificacion de trastornos psicéticos en
base a biomarcadores o marcadores clinicos (indicadores medibles de un estado o condiciéon
biologica) objetivos y cuantitativos que permitan mejorar la precision en el diagnostico de
trastornos psicoticos. En este contexto, las técnicas utilizadas para la obtenciéon de marcadores
clinicos se basan en el estudio de la dinamica temporal de las funciones cerebrales, dentro
de las cuales se encuentra la electroencefalografia o EEG. El electroencefalograma es una
técnica de bajo costo que se usa para controlar el estado del cerebro mediante el uso de
electrodos posicionados a lo largo del cuero cabelludo, y permite medir fluctuaciones de
voltaje proveniente de las actividades entre las neuronas del cerebro.

Al tener datos sin procesar de exdmenes de EEG, mediante procesamiento de senales se
pueden filtrar datos no deseados, extraer caracteristicas de las senales o visualizar potenciales
evocados (Event-related Potentials o ERP) que permitan identificar y entender que elementos
de las senales EEG se pueden asociar trastornos psicoéticos o cuales no. Esto ultimo implica
la utilizaciéon de herramientas de analisis de datos conocidas como técnicas de aprendizaje



de maquinas también conocidas en inglés como Machine Learning o Deep Learning. Estas
técnicas permiten darles significado a las caracteristicas extraidas por el procesamiento de
senales EEG y por lo demés posibilitan la construcciéon de clasificadores y herramientas
predictivas de trastornos psicoticos.

Por lo tanto, el objetivo de esta memoria consiste en realizar procesamiento de senales e
ingenieria de caracteristicas a las senales cerebrales de pacientes, extraidas mediante EEG,
con el fin de realizar un anélisis comparativo de caracteristicas de las senales EEG para asi
determinar cudles de estas son las mas relevantes para la clasificacion de trastornos psicoticos,
mediante la utilizaciéon de herramientas de aprendizaje de maquinas y anéalisis de series de
tiempo o senales discretas. Para ello, se utilizara la base de datos obtenida por el PsiquisLab
de la Clinica Psiquiatrica de la Universidad de Chile, que consiste en senales de electroencefa-
lograma de pacientes con distintos grados de psicosis y grupos de control que fueron sometidos
a una serie de tareas audiovisuales, las cudles seran procesadas usando herramientas de pro-
gramacion. En las secciones siguientes de este informe se definirdn conceptos importantes en
la seccion de marco teérico, las metodologias a utilizar para resolver el problema, seguido de
una revision bibliogréafica para estudiar procedimientos similares en la literatura, luego pasar
por el desarrollo del problema y obtencion de resultados, para finalmente concluir y obtener
analisis tanto técnicos como clinicos sobre el trabajo en general.



Capitulo 1

Marco tebdrico

1.1. Electroencefalograma

Un electroencefalograma es una prueba que detecta la actividad eléctrica del cerebro me-
diante pequenos discos metélicos (electrodos) fijados sobre el cuero cabelludo. Las neuronas
cerebrales se comunican a través de impulsos eléctricos y estan activas todo el tiempo, in-
cluso mientras duermes. Esta actividad se manifiesta como lineas onduladas en un registro
de electroencefalograma. Un EEG es capaz de determinar cambios en la actividad cerebral
que pueden ser Tutiles para diagnosticar trastornos cerebrales, especialmente epilepsia u otros
trastornos convulsivos[l

1.2. Base de datos

La base de datos a utilizar consiste en senales de electroencefalograma muestreadas a una
frecuencia de 2048 Hz, y en formato de datos Biosemi (BDF, por sus siglas en inglés) corres-
pondientes a 5 grupos de pacientes, los que encuentran etiquetados de la siguiente forma:

e APS: Atenuated Psychosis Syndrome, 30 pacientes con prédromo de esquizofrenia.

e FEP: First Episode Psychosis, 18 pacientes con menos de 2 anos desde su primer
episodio psicotico de esquizofrenia.

e EQZ: Esquizofrenia crénica con mas de 2 anos desde su primer episodio psicotico de
esquizofrenia. 10 pacientes.

e CNTA: Grupo de control compuesto por 10 adolescentes (14-18 afos)

e CNTF: Grupo de control compuesto por 49 adultos (19-30 anos)

Ademas, estos grupos fueron sometidos a 5 tareas distintas para medir sus senales cerebrales
al realizar ciertas acciones:

¢ Resting State: Sujetos mantienen ojos abiertos por 2 minutos y ojos cerrados por 2
minutos.

'Electroencefalograma, Clinica Mayo https://www.mayoclinic.org/es-es/tests-procedures/eeg/
about/pac-20393875


https://www.mayoclinic.org/es-es/tests-procedures/eeg/about/pac-20393875
https://www.mayoclinic.org/es-es/tests-procedures/eeg/about/pac-20393875

¢ Double Flash: Prueba audiovisual donde se presenta un punto blanco parpadeante y
un sonido mondétono de corta duracién. Sujetos deben indicar cuantos flash observaron
(0, 1 0 2), el sonido es un distractor que produce una ilusiéon visual.

e Sternberg: Se presentan una serie de letras en una pantalla de forma sucesiva, luego
de una pausa aparece otra letra y sujetos presionan un boton si es que esta tltima letra
se encontraba en la serie.

e MMN Emocional: estimulo auditivo/musical. Se presentan una serie de sonidos es-
tandar asociados a una emocién (i.e violin triste) seguido de un sonido desviante (i.e
violin alegre). Se realizaron 5 combinaciones distintas de sonido.

e Moving Dots: A sujetos se les presenta una pantalla en negro con puntos blancos que
se mueven con cierta sincronizacion en el espacio.

Para entender de mejor forma cuales son las funciones cerebrales que se intenta obtener en
cada tarea, se incluyen las siguientes imagenes:

1 Flash 2 Flashes 1 Cross-modal 2 Cross-modal

Same 1+ Different

8 Pseudo-
+ random period

" up to 600 ms.

Gross-modal events are 10 ms pulse
of auditory or tactile signal

Figura 1.1: Resting State. Figura 1.2: Double Flash.
1200 ms
+ A) Bloqua I: MMN-emocional dasviante alegre
1200 = G ) o = )
|_ 5T|MLTLS| ) ‘;J_’[L_’l;]_’u *&“’U
FIXATION
CROSS 450-550 ms
J B) Blogue Il: MMN-emocional desviante triste - -
» el e -l e

(1) ENCODING
B €) Blogue Ill: MMN-no emocional desviante flauta
(2) MANTEINENCE la|—a —a —a —F — a
2000 ‘))) — — g = —
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10000 ms
RETF(SII)EVAL D) Blogue IV: MMN-no emocicnal desviante violin

End at first button ) "pndl  amd  lamd _’iT‘é &
press and begin
the next trail 0ms 0ms oms
Figura 1.3: Sternberg. Figura 1.4: MMN Emocional.

50% 100%
1 1 1

Motion coherence

\ 4

Figura 1.5: Moving Dots.



Por ultimo, la siguiente tabla muestra la distribucién de muestras de cada clase o etiquetas
de grupo por tarea realizada:

Grupos | RS | STB | DBF | MMN | MVD | # sujetos
APS 25 19 16 10 16 30
FEP 16 18 11 0 1 18
EQZ 12 0 2 0 0 10
CNTA 10 9 1 2 8 11
CNTF 36 19 14 15 13 49
| Total [100] 65 [ 44 [ 27 | 38 [ 118 |

Tabla 1.1: Distribucién de grupos por tarea y cantidad total de sujetos.

1.3. Procesamiento digital de senales

En la practica, la adquisicion de sefiales de EEG es susceptible a tener un bajo SNR (signal-
to-noise ratio o relacion senal/ruido) debido a la alta cantidad de fuentes de ruido captadas
por los electrodos, tales como el ruido natural proveniente de la constante actividad cerebral
(movimientos musculares, oculares y pensamiento en general), o el ruido externo al cerebro
como el ruido electrénicold].

Para el primer tipo de ruido, uno de los desafios de la tecnologia EEG es que la actividad
eléctrica generada por el cerebro es mintuscula, del orden de una millonésima de voltio. En
consecuencia, la actividad eléctrica registrada en el cuero cabelludo consiste en una combi-
nacion de senales cerebrales genuinas combinadas con mucho ruido, denominado artefacto,
generado por otras partes del cuerpo, como la actividad cardiaca, los movimientos y parpa-
deos de los ojos, u otros movimientos de los miisculos faciales. producen senales eléctricas
unas 100 veces mayores que las producidas por el cerebro. Entonces, una tarea inicial de
cualquier analisis de datos de EEG es la eliminacion de artefactos, que consiste en separar
estas otras senales de las sefiales emitidas por el propio cerebro. Otra fuente de ruido externo
es el entorno en el que se registran los datos de EEG. Las fuentes mas comunes de este ruido
ambiental son la corriente eléctrica ambiental en cualquier habitacion con cableado eléctrico,
ya sea 50 o0 60 Hz (dependiente del pais), y cualquier otro equipamiento eléctrico cercano a los
electrodos EEG. Estas senales generalmente se eliminan de la grabacion de EEG utilizando
un filtro pasabanda que elimina las senales en frecuencias especificas.

Por otro lado, el ruido interno es mas complicado puesto que nuestros cerebros estan in-
volucrados en muchas actividades diferentes en cualquier momento, y cada una de estas
actividades genera una actividad eléctrica que se mezcla con la senal general captada por
los electrodos de EEG en el cuero cabelludo. El problema se complica por el hecho de que
la actividad siempre ocurre en todo el cerebro, tanto en la superficie cortical cerca del cuero
cabelludo como en estructuras profundas del cerebro, y llega al cuero cabelludo de muchas
formas diferentes.

La eliminacién de ruido de las seniales EEG es un proceso importante, ya que si no se separa
correctamente la senal EEG del ruido que la rodea, tanto el ruido externo como el interno,



es probable que los resultados sean incorrectos y muy enganosos. Puede parecer que se esté
produciendo una respuesta en particular, pero si no ha corregido explicitamente la relacion
senal-ruido (SNR), esa respuesta basicamente no tiene sentido y genera malos resultados para
el trabajo que se quiere realizar.

1.4. Extraccidon de caracteristicas de las senales

En este contexto, la extraccion de caracteristicas esté estrechamente relacionada con el proce-
samiento de las senales, puesto que un buen procesamiento implica caracteristicas que puedan
representar de mejor manera las muestras de una base de datos. Para las EEG en general, se

pueden considerar 3 fuentes principales de informacion para la extraccion de caracteristicas
de senales EEG [5]:

e Informacién espacial: Implica la seleccién de canales especificos, puesto que estas
senales vienen de regiones especificas del cerebro.

e Informacién espectral: Estas caracteristicas describen variaciones de potencia en
bandas de frecuencia especificas.

e Informaciéon temporal: Uso de valores de senal en ventanas de tiempo diferentes

Estas fuentes son consideradas como las mas eficientes para problemas de clasificacion, y pue-
den dividirse en 2 categorias: extraccion basada en actividad oscilatoria (espectral y espacial)
y extraccion basada en potenciales evocados o ERP (temporal y espacial). La primera consis-
te en un analisis de bandas de frecuencia en los canales que estén relacionados con funciones
motoras del cerebro (i.e movimientos de mano y pies, etc.).

El analisis de bandas de frecuencia se basa en que las senales EEG se dividen en 5 tipos
de bandas: Delta, Theta, Alfa, Beta y Gamma las cuales tienen determinados rangos de
frecuencia (en Hz). Las ondas Delta son las que presentan todas las seniales por debajo de
4 Hz, y suelen aparecer durante el sueno, en infancia y en enfermedades cerebrales organicas
serias. La actividad en la banda Theta (4-7 Hz) se encuentra en momentos de fase ligera del
sueno (quedarse dormido) o estando despierto pero en estado mental profundamente relajado
[6]. Las ondas Alfa (8-12 Hz) suelen tener mayor actividad en la region occipital durante
estados de conciencia sin mayor actividad mental, y es atenuada por estimulos visuales y
sensoriales[7]. La actividad de la banda Beta (12-30 Hz) se puede dividir en dos: Beta
I, relacionada a pensamientos de reflexion (actividad mental baja), y Beta II que aparece
durante momentos de actividad mental intensa y tensién. Por tltimo, las ondas Gamma
(30-60 Hz) es un tipo de banda cuyo estudio es mas moderno que las anteriores por lo que
aun se desconoce su verdadera naturaleza, pero estudios recientes indican que la actividad
en la banda Gamma esté relacionada con movimientos oculares rapidos durante el sueno o
bien en estados de alta concentracion|§].

La segunda en cambio estdn asociadas con actividad cerebral debido a estimulos especificos
percibidos por los pacientes durante las tareas, la cual destaca el ERP P300, que consiste en
una amplitud positiva de la EEG al haber pasado 300 milisegundos después de un estimulo
que se considera como inusual[5]. Ejemplo de estos estimulos se utilizan en la tarea MMN
Emocional, donde se presentan una serie de sonidos separados por pequenos intervalos de
tiempo, y luego en un momento determinado se presenta un sonido diferente, conocido como



estimulo desviante.

Otros tipos de extraccion de caracteristicas consisten en no considerar a la senal EEG como
una senal especifica, sino que en realizar un analisis de series de tiempo general para un
intervalo determinado de cada canal. Estas metodologias incluyen [9]:

e Modelamiento por coeficientes regresivos.

e Analisis de potencia en las bandas de frecuencia de las senales y uso de filtro Butter-
worth para crear un filtro pasabanda.

e Analisis de dimension fractal, relacionado con entropia o cantidad de informacion que
entrega la senal.

e Seleccion de canales mediante entropia probabilistica y programacion genética.

Como se puede notar, existen diversos métodos para extraer caracteristicas de las senales
EEG, los que iran aumentando a medida que se estudien y publiquen més articulos cientificos
al respecto.

Este trabajo se enfocara, de las metodologias mencionadas anteriormente. en extracciéon ba-
sada en actividad oscilatoria y anélisis de series de tiempo. Para ello, se utilizara el lenguaje
de programaciéon Python junto a las librerias dedicadas para extraccion de caracteristicas de
EEG conocidas como PyEEGE] y Enthyﬁ. Estas librerias poseen funciones que pueden cal-
cular caracteristicas de senales de EEG como entropia, dimension fractal o potencia espectral.
En las siguientes subsecciones se estudiaran con mayor detalle estas caracteristicas.

1.4.1. Intensidad de potencia espectral y Razén de intensidad rela-
tiva

Si se considera la senial de EEG como una serie de tiempo « = [z1, X2, ..., Ty| y su transformada
de Fourier como X = [X, X5, ..., Xy], y tomando en cuenta las distintas bandas de frecuencia
de las seniales EEG: Delta (0.5-4 Hz), Theta (4-7 Hz), Alpha (7-12 Hz), Beta (12-30 Hz) y
Gamma (30-60 Hz), entonces al dividir un espectro continuo de frecuencias en K intervalos
formando un vector de bandas: [fi, fo, ..., fx] = [0,5,4,7,12,30,60], se tiene la definicion de
intensidad de potencia espectral (PSI [10], por sus siglas en inglés) del intervalo k como:

IN(fra1/fs)l
PSI, = ) |Xi|, k=12.,K-1 (1.1)
i=IN(fr/ £l

Donde f; es la frecuencia de muestreo y N el largo de la senal EEG. Luego, en funcién de
PSI se define la razon de intensidad relativa (RIR) como:

PSI
RIR]-:%, ji=1,2.,K—-1 (1.2)
KL PSI,

2PyEEG: http://pyeeg.sourceforge.net/
3EntroPy: https://raphaelvallat.com/entropy/build/html/index.html
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1.4.2. Dimension fractal

La dimension fractal tiene relacion con la entropia y la entropia tiene relacion directa con la
cantidad de informacién de una senal. La dimension fractal puede interpretarse simplemente
como el grado de serpenteo (rugosidad o irregularidad) en una senal [9].

Meétodo Petrosian

En el método Petrosian de dimensién fractal consiste en convertir la senal EEG a una repre-
sentacion binaria segtn distintos métodos. Por ejemplo, en el método denominado método
a se les asigna 1 a los valores sobre el valor promedio de la senal, y 0 en caso contrario. El
valor de dimension fractal de la serie binaria se calcula de la siguiente forma: [11]

log,, N

PFD = (1.3)

Donde N es el largo de la senal original, y Ns es el ntimero de cambios de signo (0 a 1y
viceversa) de la secuencia binaria.

Método Higuchi

A partir de una serie [y, Ty, ..., x| [12], se construyen k series de tiempo z* definidas como:

N —
aF = [x(m), z(m + k), z(m + 2k), ..., z(m + L ’ mJ k)] (1.4)
Con m = 1,2, ...,k el tiempo inicial y k el retraso entre los puntos. Para cada serie z¥ , el
largo promedio L,,(k) se obtiene como:
NV = 1) S5 e (m + k) — a(m + (= )k
Lm(k) = — LN_mJ L (1'5)
%

Donde N es el largo de la sefial original y (N — 1)/ | 22| k un factor de normalizacion. El
largo promedio total L(k) se calcula para todas las series de tiempo con el mismo retraso k
pero distinto m como:

L(k) =Y Lu(k) (1.6)

m=1
Este procedimiento se repite para k = 1, ..., ke, €l largo promedio total para el retraso k,
L(k), es proporcional a k=7 con D la dimensién fractal del método de Higuchi.
Método Katz

El método Katz se define como [13]:

log,(n
_ 810(n) (1.7)
logyo(d/L) + log;(n)
Donde L es el largo de la serie de tiempo y d la distancia Euclidiana entre el primer punto
de la serie y el punto que proporciona la mayor distancia con respecto al primer punto.




1.4.3. Parametros de Hjorth

Para una serie de tiempo x = [x1, X9, ..., x| se definen la movilidad y complejidad de Hjorth
[14] de la siguiente forma:

Mobility = \/Z 5 x/lj\;>/N (1.8)

2@ =23+ @y9) /N - Y /N
Complexity = \/ 5 (5= 20) V) (1.9)

Los parametros de Hjorth son descriptores de caida normalizadas (NSDs) usados en EEG
para la extraccion de caracteristicas.

1.4.4. Entropia espectral

La entropia espectral se utiliza para cuantificar las irregularidades de una senal de EEG y se
define en términos de la razon de intensidad relativa RIR [15]:

H= log - Z RIR; log RIR; (1.10)

1.4.5. Entropia de permutacién

La entropia de permutacion es una medida de complejidad de las series de tiempo introducido
por primera Bandt y Pompe en 2002[16]. Sea la serie temporal definida por {z;};=1 7. Se
estudian todas las n! permutaciones de 7 de orden n que se consideran como posibles tipos de
orden de n nimeros diferentes. Para cada 7 se determina su frecuencia relativa o probabilidad
como:
#{t|0 <t <T —n,(Tes1, ..., Tepn) €s de tipo 7}
p(m) = T—ntl
Esto estima la frecuencia de 7 lo mejor posible para una serie finita de valores. Para determi-
nar exactamente p(7), se debe asumir una serie infinita {z, x5, ...} y tomar el limite cuando
T — inf en la formula anterior. Este limite existe con probabilidad 1 cuando el proceso
estocéstico subyacente cumple una condicién de estacionariedad muy débil: para k£ < n, la
probabilidad for x; < x;,; no deberia depender de t. Esta se define como:

H=-— Zp ) log, p(m (1.12)

Donde la sumatoria recorre todas las n! permutaciones de 7 de orden n. Esta es la informacion
contenida al comparar n valores consecutivos de la serie de tiempo.

(1.11)

1.4.6. Entropia SVD

Se define la entropia por valor singular de descomposicion (SVD) [I7] para una senal z =
[, X2, ...,xx] como una medida de complejidad de secuencias de datos como los son las
senales de EEG. Para calcularla, se deben construir vectores de atraso definidos como:

y(l) - [xi7$i+77 '-'7xi+d3717’] (113)



Donde 7 es el atraso y dg la dimension de incrustacion. Luego el espacio de incrustacion se
define en términos de los vectores de atraso como:

Y = [y(1),9(2), ... y(N = (dg = D7)]" (1.14)

El algoritmo SVD se aplica a la matriz Y para producir M valores singulares oy, ...,0,
conocidos como el espectro singular. Dado esto, la entropia SVD se define de la siguiente
forma:

M
Hsyp = — > 5ilog (1.15)

i=1

_ . : L M
Donde 4; son los valores singulares normalizados segtn ¢; = 01/ ., ;.

1.4.7. Informacion de Fisher

La informacion de Fisher [I§], al igual que la entropia SVD, se define en funcion del espectro
singular y es otra medida para cuantificar la complejidad de una senal:

= (Fip1 — 07)?
FI = Vitl — ¥i) 1.16
; - (1.16)

1.4.8. Analisis de fluctuacion sin tendencia

El anélisis de fluctuacion sin tendencia (Detrended fluctuation analysis, DFA) es un método
para determinar la autoafinidad estadistica de una senal. Para una serie x = [z, 29, ..., Tx]
se calcula de la siguiente forma [19]:

1. Primero se integra = para obtener una nueva serie y = [y(1),...,y(N)], donde y(k) =
S (z; — T), con T el promedio de .

2. La serie integrada se separa en intervalos de igual tamano n. En cada intervalo, una
linea de minimos cuadrados es ajustada a los datos, representando la tendencia en ese
intervalo. La coordenada y de los segmentos de linea recta se denota por y, (k).

3. La fluctuacion media cuadratica de la serie integrada se calcula mediante F(n) =
\/(1/]\7) Z]kvzl(y(k:) —yn(k))?, donde y(k) — y, (k) se le llama tendencia (detrending).

4. La fluctuacion se define como la pendiente relacionando log F'(n) con logn.

1.5. Seleccidon de canales de las senales

Es probable que para resolver el problema de clasificacion de psicosis no se tengan que utilizar
todos los canales de las senales de EEG, ya que es posible que algunos canales aporten mayor
cantidad de informacion que otros. Para resolver esta problemaética se utilizara el algoritmo de
entropia aproximada (ApEn), la cual es una técnica estadistica utilizada para cuantificar
la cantidad de regularidad y la impredecibilidad de las fluctuaciones sobre los datos de series

10



temporales [20]. La presencia de patrones repetitivos de fluctuacién en una serie de tiempo
la hace mas predecible que una serie de tiempo en la que dichos patrones estan ausentes.
ApEn refleja la probabilidad de que patrones similares de observaciones no sean seguidos por
observaciones similares adicionales [2I]. Una serie de tiempo que contiene muchos patrones
repetitivos tiene un ApEn relativamente pequefio; un proceso menos predecible tiene un ApEn
mas alto. En la practica, esto quiere decir que los canales que tengan un mayor valor de ApEn
tienden a ser menos impredecibles por lo que aportan una mayor cantidad de informacion del
sistema que los canales con menor ApEn. La entropia aproximada se calcula de la siguiente
forma [20]:

1. Sea la senal de entrada [uy, ug, ..., uy].

2. Sea m entero, y r un positivo real. EL valor de m representa la longitud de la observacion
de datos comparada, y r representa el orden del filtro.

3. Se construye la subsecuencia [x1, T, ..., Tx_m11], en R™, definido por:

z(i) = [u(i),u(i+1),...,u(i+m —1)] (1.17)

4. Usar la secuencia x(1),x(2),...,2(N — m + 1) para construir, para cada i, 1 < i <
N-—-m+1:

C"(r) = (namero de z(j) tal que d[z(i),z(j)] <r)/(N —m+ 1) (1.18)

1

Donde se define d[z, z*| como:

dlz, 2" = max |u(a) — u*(a)] (1.19)

a
Los u(a) son los m componentes escalares de x. d representa la distancia entre los
vectores x(i) y x(j) dada por la diferencia maxima en sus respectivos componentes
escalares. Notar que j toma todos los valores, por lo que el par i = j también sera

contado.
5. Se define:
N—m+1
O"(r) = (M —n+1)"" Y log(Ci"(r)) (1.20)
i=1
6. Se define la entropia aproximada como:
ApEn = &™(r) — ™t (r) (1.21)

Las ventajas de utilizar el algoritmo de entropia aproximada es que es de baja complejidad
computacional y no es afectado de mayor manera por el ruido de la senal. Sin embargo,
el algoritmo es dependiente del largo de las senales ya que, en senales de gran tamano,
como las muestras de EEG aqui estudiadas, el tiempo de ejecucion del algoritmo ApEn es
considerablemente alto.
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1.6. Clasificacion de psicosis y seleccion de caracteristicas

Para poder realizar una clasificacién de los datos, las caracteristicas de las senales extraidas
anteriormente, en general, deben estar representadas como un vector de valores numeéricos,
también conocido como vector de caracteristicas. Estos vectores de caracteristicas represen-
tan a una muestra de la base de datos en su totalidad, por lo que pueden ser utilizados
para entrenar modelos de clasificacion utilizando herramientas de aprendizaje de méquinas,
también conocidas como Machine/Deep Learning.

En general, la clasificacion de datos se realiza utilizando algoritmos especializados de Ma-
chine Learning, tales como las librerias sk-learn del software de programacion Python. La
metodologia tedrica general para la clasificacion de datos corresponde a:

1. Etiquetar vectores de caracteristicas: Usualmente los programas computacionales
trabajan de mejor manera con ntimeros, por lo que es conveniente asignar las muestras
de cada paciente a valores numéricos, por ejemplo: Grupos de Control (juntos) se les
asigna el valor 0, APS = 1, FEP = 2, y EQZ = 3. Este proceso también se denomina
asignacion de clases o etiquetas.

2. Asignar conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba: Esta etapa requiere
la division de la base de datos en 3 conjuntos:

e Entrenamiento: Permite establecer los parametros para poder entrenar un mo-
delo de clasificacion o clasificador. De esta forma, el conjunto de entrenamiento
sirve para establecer como un computador puede procesar la informacién que se
le entrega.

e Validacién: Este conjunto sirve para establecer los hiperparametros de un cla-
sificador. Los hiperparametros son parametros o valores que son propios de la
arquitectura de un clasificador. Por ejemplo, la cantidad de neuronas y capas
ocultas de una red neuronal artificial.

e Prueba: Se utiliza netamente para determinar el rendimiento del clasificador.
Generalmente la cantidad de muestras en el conjunto de prueba debe ser igual a
la del conjunto de validacion. No debe ser utilizado para el entrenamiento y ajuste
del clasificador.

La distribucion probabilistica de estos conjuntos debe ser idealmente igual para los 3, es
decir, las proporciones de las clases en los conjuntos debe ser idéntica a las proporciones
de los conjuntos con respecto a la base de datos. Por ejemplo, si en la base de datos
para la tarea Resting State se tienen 25 APS, 16 FEP, 8 EQZ y 46 Control. Si uno
quisiera dividir la base de datos en 60 % entrenamiento, 20 % validacion y 20 % prueba,
en los datos de entrenamiento se tendrian: las siguientes muestras: 15 APS, 10 FEP, 4
EQZ y 28 Control, manteniendo la relaciéon tanto entre conjuntos como entre las clases.

3. Eleccion de un clasificador: Una vez se tienen los conjuntos para entrenar, ajustar
y probar los modelos de clasificacion, ahora se procede a elegir el tipo de clasificador
a utilizar. Las técnicas méas utilizadas en la literatura [22][23] para la clasificacion de
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EEG son Multi-Layer Perceptron (redes neuronales bésicas), Redes Recurrentes, Redes
Convolucionales, Support Vector Machine y Linear Discriminant Analysis.

. Analisis de rendimiento de clasificador: Luego de entrenar y ajustar un clasificador
con los conjuntos previamente mencionados, se procede a evaluar el conjunto de prueba
en el modelo de clasificaciéon obteniendo de esta forma etiquetas de prediccion para este
conjunto. Luego, se comparan las etiquetas de prediccion con las etiquetas actuales del
conjunto de prueba obteniendo lo que se conoce como matriz de confusion:

Mejor clasificador

RF
10
Control 11 2 1
B
E B
[i=]
" APS A 1 4 2
=]
= 4
EQE 1 1 ] 2
: T 0
& 4R
& & &

Predicted label

Figura 1.6: Ejemplo de matriz de confusion para 3 clases

Calcular la traza de la matriz, es decir, la suma de los elementos de la diagonal, dividida
por el total de muestras en el conjunto de prueba entrega la precision del clasificador.
Para los problemas de clasificacién binarios también es valido analizar el rendimiento
de cada clase por separado, definiendo los conceptos de sensibilidad, como la capacidad
para detectar casos que realmente padecen la enfermedad y la especificidad como la
capacidad para detectar casos que realmente sean pacientes sanos.

. Validacion cruzada aleatoria: Para validar el modelo de clasificacion, se utilizara una
técnica conocida como validacion cruzada aleatoria (Repeated random sub-sampling va-
lidation). Este método, también conocido como validacion cruzada de Monte Carlo [24],
crea multiples divisiones aleatorias del conjunto de datos en conjuntos de entrenamien-
to y prueba [25]. Para cada division, el modelo se ajusta a los datos de entrenamiento
y la precisiéon predictiva se evaliia utilizando los datos de prueba. Los resultados se
promedian sobre las divisiones. La ventaja de este método es que la proporciéon de la
division de entrenamiento / validacion (prueba en este caso) no depende del nimero
de iteraciones (es decir, el namero de particiones). La desventaja de este método es
que algunas observaciones nunca pueden seleccionarse en la submuestra de validacion,
mientras que otras pueden seleccionarse mas de una vez. En otras palabras, los sub-
conjuntos de validacion pueden superponerse. Este método también exhibe la variacion
de Monte Carlo, lo que significa que los resultados variaran si el anélisis se repite con
diferentes divisiones aleatorias.
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Realizando este procedimiento de forma independiente para las tareas realizadas por los pa-
cientes permite determinar cuéles son las combinaciones 6ptimas de procesamiento, extrac-
cion de caracteristicas y clasificadores que maximicen la precision del modelo de clasificacion.
Por altimo, para disminuir el costo computacional del problema (tiempo de procesamiento
del algoritmo) y su variacion en los resultados de clasificacion se debera realizar un proceso de
seleccion de caracteristicas, para asi filtrar las caracteristicas que no entreguen informacion
util al modelo.
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Capitulo 2

Metodologia

2.1. Ajustes de bases de datos

Teniendo en cuenta los datos de la tabla[l.1] es importante destacar que la cantidad de sujetos
por grupo fue variable en cada tarea realizada. Por ejemplo, de los 30 pacientes etiquetados
como APS, 25 realiz6 la prueba Resting State mientras que solo 19 fue sometido a Sternberg,
por lo que es necesario estudiar las senales de cada tarea de forma independiente. Por lo
demés, las tareas MMN y Moving Dots no presentan muestras de pacientes con esquizofrenia
o FEP. Ademas, la primera muestra APS de Resting State fue eliminada debido a que tenia
una duraciéon de 400 segundos, mientras que las demas duraban en promedio 240 segundos
que corresponden a los 4 minutos totales de mediciéon para Resting State. Por lo tanto, en el
conjunto Resting State se tendran 99 muestras en lugar de 100. Algo similar ocurre para el
conjunto STB, donde en lugar de 65 muestras se tendran 64.

Cabe destacar que el conjunto que sera utilizado para un analisis mas exhaustivo sera el
de Resting State, puesto que es el conjunto con mayor cantidad de muestras y ademaés es
el de menor tamanio computacional (en bytes) comparado con el resto de los conjuntos.
Realizando pruebas sobre este conjunto permite generalizar de mejor forma las metodologias
realizadas. Por otro lado, también se realizaran pruebas utilizando el conjunto Double Flash,
Sternberg, Moving Dots y MMN, los cuales contienen menos muestras, pero mayor cantidad
de informaciéon (en largo y bytes) que Resting State por lo cual se obtuvieron diferentes
resultados de clasificaciéon para cada conjunto.

Para poder observar y procesar sefales de EEG se utilizara la libreria EEGLAB]Y la cual
puede instalarse en el software de programacion MATLAB. Estas senales se encuentran en
formato Biosemi o BDF y presentan altos niveles de ruido, lo que hace su procesamiento
una necesidad. La obtenciéon de las senales EEG se realizo mediante el uso de un casco con
72 electrodos lo que se traduce a senales de 72 canales por muestra, de los cuales 64 son de
electroencefalograma y 8 de electrooculograma. Una representacion general de la posiciéon y
denominaciéon de los electrodos en el cuero cabelludo es la siguiente:

'EEGLAB https://sccn.ucsd.edu/eeglab/index. php
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Figura 2.1: Distribucion general de electrodos en cuero cabelludo.

Los archivos con las senales cerebrales captadas por cada uno de los 72 electrodos se pueden
observar en EEGLAB, resultando en el siguiente grafico:

|4\ Scroll channel activities -- eegplot() - O X
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Figura 2.2: Ejemplo de senal de EEG

La senal cruda (sin procesar) de este ejemplo corresponde a una muestra APS de la tarea
Resting State. Se puede apreciar la alta presencia de ruido electrénico y componentes innece-
sarias de la senal. Es importante mencionar que algunas muestras se encuentran fragmentadas
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en archivos de menor tamano, por lo fue necesario crear un algoritmo en Matlab que pueda
reconstruir las muestras completas, concatenando los archivos pequenos en uno de mayor
tamano.

2.2. Procesamiento digital de senales

Para eliminar el ruido y componentes innecesarias de las senales, también conocidos como ar-

tefactos, se utilizaran herramientas existentes tanto en funciones de procesamiento de senales
de EEGLABP| como funciones nativas de Matlab.

2.2.1. Filtrado pasabanda

Para eliminar las componentes innecesarias en frecuencia de las senales mediante filtrado
pasabanda, se utilizaré el filtro digital de fase cero de Matlab y el filtro de EEGLAB, que
es un filtro de respuesta finita al impulso (FIR filter). La utilizacion de estos dos tipos
distintos de filtros se debe a que el filtro de EEGLAB puede escoger automaticamente el
orden de filtrado mediante métodos de heuristica logrando mejores resultados, pero esto
puede implicar en un mayor costo computacional y por ende mayor tiempo de procesamiento
al tener filtro de mayor orden. Por otro lado, el filtro de fase cero de Matlab ayuda a preservar
las caracteristicas en una forma de onda de tiempo filtrada exactamente donde ocurren en la
senial sin filtrar (i.e. no hay diferencias de fase), pero el orden del filtro debe ser definido por el
usuario dentro de la funcién de diseno de filtros Butterworth, puesto que esta tultima también
define los parametros de la funcion de transferencia del filtro de Matlab. Como el usuario
en este caso es capaz de elegir el orden de filtro, se puede conseguir una mejor velocidad de
procesamiento de las senales en desmedro de un procesamiento mas profundo. Para ambos
casos, el rango de frecuencias de los filtros pasabanda sera de 0.5 a 60 Hz, el cual contiene
bandas de frecuencias especificas de las senales EEG conocidas como las bandas Delta, Theta,
Alpha, Beta y Gamma, cuyas caracteristicas seran explicadas en la siguiente seccion.

2.2.2. Reduccion de frecuencia de muestreo

Dado que la frecuencia de muestreo con la cual se obtuvo cada senal es alta, de 2048 Hz,
las diferencias temporales entre cada valor numérico (voltaje cerebral) de una senal son
pequenas lo que deriva en senales de gran tamano, provocando un alto costo computacional
para procesar las senales. Para disminuir las frecuencias de muestreo de las senales se utilizara
una funcion de EEGLAB para volver a muestrear los datos con el fin de reducir la frecuencia
de muestreo a 256 Hz. Como caso especial, también se realizardn experimentos para las
bases de datos Resting State y Double Flash a 128 Hz con el fin de comparar resultados de
clasificacion y analizar rendimiento, puesto que al tener senales de tamano reducido mejora
los tiempos de ejecucion de algoritmos. Es importante destacar que al reducir la frecuencia
de las senales se estan eliminando componentes temporales que pueden o no ser importantes
para la posterior extraccion de caracteristicas de las senales.

’https://sccn.ucsd.edu/wiki/Chapter_04:_Preprocessing_Tools
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2.2.3. Eliminacion de artefactos

La eliminacion de artefactos de las senales se efectiia utilizando conjuntamente el algorit-
mo ICA de EEGLAB y la herramienta adicional de EEGLAB conocida como Adjustf] El
algoritmo de descomposicion de datos ICA o Independent Component Analysis consiste en
la eleccion de filtros de componentes independientes para producir senales independientes
temporalmente maximas disponibles en los datos del canal. Estas corresponden a fuentes de
informacion en los datos cuyas mezclas se han registrado en los canales del cuero cabelludo.

El proceso de mezcla (para EEG, por conduccion de volumen) es pasivo, lineal y no agrega
informacion a los datos. Por el contrario, mezcla y oscurece las contribuciones de fuente
funcionalmente distintas e independientes. Estas fuentes de informaciéon pueden representar
actividad sincrénica o parcialmente sincronica dentro de un(os) parche(s) cortical(es), de
lo contrario, actividad de fuentes no corticales como por ejemplo potenciales inducidos por
movimientos del globo ocular o producidos por actividad de un solo misculo, ruido de linea,
entre otros|26].

Luego de ejecutar el algoritmo ICA sobre los canales de las senales, se ejecuta el algoritmo
Adjust para identificar los artefactos con componentes independientes, tales como: pestaneos,
movimientos oculares y/o musculares y discontinuidades genéricas. Una vez identificados
estos artefactos, simplemente se eliminan de la senal dejando la actividad causada por las
fuentes neuronales sin cambios|27].

Finalmente, cabe destacar que el orden en que se efectiian estos algoritmos, o su ausencia, en
el procesamiento de senales puede influir en los resultados de clasificacion finales. Por lo que
se realizaran anélisis para diferentes ordenes de procesamiento sobre los conjuntos de senales,
las cuales seran detalladas en la secciéon de Desarrollo.

2.3. Extraccion de caracteristicas

Como se mencion6 en la seccion [1.4] se utilizara el lenguaje de programacion Python junto
a las librerias dedicadas para extraccion de caracteristicas de EEG conocidas como PyFEG
y EntroPy, cuyas funciones de analisis de series de tiempo fueron definidas anteriormente.
La metodologia de extraccion consiste en la obtencion de las intensidades de poder espectral
y razon de intensidad relativa para las 5 bandas de frecuencia de las EEG (Delta, Theta,
Alpha, Beta, Gamma), utilizar 3 técnicas de dimension fractal (Petrosian, Higushi, Katz),
2 parametros de Hjorth (movilidad y complejidad), 3 medidas de entropia (espectral para 5
bandas de frecuencia, permutacion de orden 5y SVD de orden 5), informacion de Fisher, y
finalmente anélisis de fluctuacion de tendencia, llegando a un total de 20 caracteristicas que
seran extraidas para cada canal (72) de una muestra de las bases de datos.

Ademas, se realizara la metodologia de seleccién de canales usando el concepto de entropia
aproximada (ApEn) para disminuir las dimensiones de los vectores de caracteristicas y realizar
un analisis comparativo de resultados para la totalidad de los canales, 54 canales, 36 canales,
18 canales y 6 canales seleccionados.

3https://www.nitrc.org/projects/adjust/
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2.4. Clasificacién de psicosis y analisis de caracteristicas

Como bien se menciono en la seccion [1.6], se utilizaran las herramientas de aprendizaje de
méquinas disponibles en la libreria sklearn del software de programacion Python. El primer
paso corresponde a etiquetar numéricamente las muestras de las bases de datos segtn el grado
de psicosis que representen, lo que ademéas depende de la cantidad de muestras presentes en
una determinada base de datos. Como la base de datos Resting State es la que tiene mayor
cantidad y diversidad de pacientes, sera posible plantear sistemas de clasificaciéon binarios
como: Control vs Esquizofrenia, Control vs Psicosis o Control adolescente vs APS, también
sistemas de 3 clases y sistemas de 5 clases. Las otras bases de datos, al tener cantidades
reducidas de muestras, seran planteadas en problemas de clasificacién binarios de forma
general. Estos conjuntos se veran con més detalle en el capitulo [4]

Antes de separar las bases de datos en los conjuntos de entrenamiento y validacion (prue-
ba), primero se normalizaran las muestras de las bases de datos de forma que tengan media
0 y varianza unitaria mediante la funcion StandardScaler(), esto demostré ser util para la
obtencién de mejores resultados. Como en este caso se tiene una base de datos con muestras
completamente etiquetadas, solo basta contar con los conjuntos de entrenamiento y valida-
cién, cuya relacion en todos los experimentos serd de 70 % y 30 %, respectivamente, puesto
que tener un conjunto de prueba y validaciéon seria redundante y disminuiria la cantidad de
datos a entrenar y evaluar.

En cuanto a clasificadores, para este trabajo se utilizara un clasificador basado en arboles de
decision conocido como RandomForest (RF), un clasificador basado en arboles de regresion
llamado GradientBoosting (GB), el clasificador probabilistico Linear Discriminant Analysis
(LDA), y clasificadores clasicos de aprendizaje supervisado como lo son K-Nearest Neigh-
bors (KNN), Multi-Layer Perceptron (MLP) y Support Vector Machine (SVM). Se decidi6
por utilizar estos clasificadores debido a que son comunes en la resolucién de problemas de
clasificacion y pueden entregar resultados distintos dependiendo del tipo de problema que se
quiera resolver.

Debido a que existe una alta variabilidad al tener diferentes combinaciones de conjuntos de
entrenamiento y validaciéon, como se mencion6 anteriormente se utilizara la validacion cruza-
da de Monte Carlo para generar 50 combinaciones aleatorias de conjuntos de entrenamiento
y validacién, para finalmente obtener 50 resultados distintos de precision los cuales se prome-
diaran para obtener un tnico resultado. Logrado esto, se realizaréa el proceso de seleccion de
caracteristicas usando herramientas del software libre de Machine Learning de la Universidad
de Waikato conocido como WEKA[] Al tener menos caracteristicas que procesar, se aumen-
tara el nimero de iteraciones de Monte Carlo de 50 a 500, puesto que una mayor cantidad
de iteraciones permite obtener una mejor generalizacion de los resultados de clasificacion.

Para finalizar, se realizard un analisis clinico y técnico de las caracteristicas seleccionadas por
WEKA, con el fin de relacionar estas caracteristicas con la actividad cerebral y la posicion
de los electrodos EEG. Esto se harda mediante un anélisis manual, uso de histogramas y un
mapa de electrodos, para determinar cuales son las caracteristicas que més se repiten y en
que canal se ubica para asociarlas a los l6bulos cerebrales.

4Waikato Environment for Knowledge Analysis https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Capitulo 3
Revision Bibliografica

En esta seccion se revisaran metodologias realizadas por la comunidad cientifica que plan-
tean soluciones al problema de clasificacion de psicosis y/o similares, enfocandose en las
metodologias de extraccion de caracteristicas.

En el articulo A new approach for EEG signal classification of schizophrenic and
control participants|9], mediante distintas técnicas de extraccion de caracteristicas se lo-
graron buenos resultados para el problema de clasificaciéon binario de esquizofrenia y grupos
de control. Para ello, se tomaron 20 participantes entre 18 y 55 anos para el grupo de control
y 20 pacientes entre 20 y 53 anos con esquizofrenia. Cada paciente y participante fue sometido
a una prueba de quedarse 2 minutos con los ojos abiertos (Resting State) donde se utilizaron
24 canales de electrodos para capturar senales cerebrales mediante EEG. Para extraer carac-
teristicas de estas senales, se dividieron en ventanas de tiempo de 1 segundo para asumir una
aproximacion estacionaria en las senales, puesto que la senal EEG completa es una serie de
tiempo no estacionaria. Luego se utilizaron 3 métodos de extraccion de caracteristicas para
cada ventana:

1. Coeficientes autorregresivos: El modelo de CA es una poderosa herramienta utilizada
para el modelado de senales. En este modelo, cada muestra se considera una predicciéon
de muestras ponderadas anteriores. El nimero de pesos (coeficientes) determina el orden
del modelo. En este articulo se utiliza el algoritmo de Burg.

2. Bandas de potencia: Para la estimaciéon potencia en las bandas (delta, theta, alfa y
beta), se estima la potencia promedio en cuatro bandas en cada posiciéon del electrodo.
Esto se logra filtrando primero los datos en los rangos de frecuencia estandar usando
un filtro de paso de banda digital (Butterworth de orden cinco).

3. Dimension fractal: La dimensién fractal tiene una relacion con la entropia y la entropia
estd directamente relacionada con la cantidad de informacién dentro de una senal. La
dimension fractal puede interpretarse simplemente como el grado de serpenteo (aspereza
o irregularidad) en una senial. Aqui, se presentan tres métodos de calculo de la dimension
fractal: método Higushi, método Katz y método Petrosian.
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En total se tendrian 300 caracteristicas: 15 caracteristicas para cada canal (8 para CA, 4 para
bandas de potencia y 3 para dimension fractal). Luego de extraer caracteristicas de las senales
se realiza el proceso de seleccion de canales basandose en el criterio de entropia e informacion
mutua, el cual consiste en utilizar funciones de densidad de probabilidad de las variables del
sistema, resultando en la eleccion de 20 canales. Para optimizar el algoritmo de clasificacion,
se debe realizar un proceso de seleccion de caracteristicas, para esto se utiliza un algoritmo
conocido como programacion genética, el cual es una busqueda estocastica que imita la
evolucion bioldgica natural. En cada generacion, se crea un nuevo conjunto de aproximaciones
mediante el proceso de selecciéon de individuos de acuerdo con su nivel de aptitud fisica y su
reproduccion mediante operadores adoptados a partir de genética natural. Las caracteristicas
seleccionadas se redujeron a 65 para clasificador Linear Discriminant Analysis (LDA) y 85
para AdaBoost, obteniendo los siguientes resultados:

Table 4
Test results by different classifiers to discriminate schizophrenic and normal
participants.
Different classifiers Sensitivity Specificity Accuracy
LDA The proposed approach 0.8645 0.8529 0.8590
PCA-based feature 0.7986 0.8061 0.8022
selection
Adaboost  The proposed approach 0.9291 0.9057 0.9194
PCA-based feature 0.8330 0.8722 0.8493

selection

Figura 3.1: Resultados de clasificacion.

Donde en ambos clasificadores se obtuvieron buenos resultados, con AdaBoost por sobre LDA.
En este caso, dado que se trata de un problema de clasificaciéon binario es importante definir
los conceptos de sensibilidad y especificidad. La sensibilidad mide el porcentaje de pacientes
esquizofrénicos correctamente clasificados mientras que la especificidad es el porcentaje de
grupo de control correctamente clasificado. Es importante destacar que la extraccion de
caracteristicas mediante programacion genética se compard a una ya existente usando el
algoritmo Principal Component Analysis (PCA) como se puede ver en la tabla de resultados.
En general este articulo presenta la mayor parte del trabajo que se quiere hacer en esta
memoria, pero sus limitaciones son tener que dividir las senales en ventanas de 1 segundo
y la falta de anélisis en la selecciéon de los canales EEG. Las metodologias planteadas en
esta memoria se basan en la extracciéon de caracteristicas de una senal completa, sin tener
que fragmentar la sefial en intervalos mas pequenos y por ende aumentar la cantidad de
caracteristicas. También se realizara seleccion de canales mediante calculo de entropia o
cantidad de informaciéon en cada canal.Por otro lado, en esta memoria se demostrara que
existen mejores métodos de seleccion de caracteristicas que programacion genética, llegando
a reducir la cantidad de caracteristicas en aproximadamente un 98 %.

El articulo EEG Classification During Scene Free-Viewing for Schizophrenia De-
tection|23] escrito por académicos de la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile
trata sobre clasificacion de grupos de control y pacientes con esquizofrenia utilizando el po-
tencial evocado P500. La base de datos consistia en seniales de EEG con 32 canales y senales
de electrooculograma (EOG) de 6 canales de 11 pacientes con esquizofrenia y 9 personas
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en grupo de control. Los sujetos realizaron una tarea visual de exploracion libre en la que
escanearon imagenes presentadas en una pantalla mientras se grababan EEG y movimientos
oculares. La tarea de exploracion libre consistié en imégenes en escala de grises de diferentes
categorias: paisajes (o escenas naturales, NS), sitios de construccion, fractales y ruido rosa
(PN), ruido blanco, imagenes uniformemente en gris y negro. Cada categoria tenia un total
de 10 imagenes diferentes. Se eligié ruido rosa e imagenes en gris liso para controlar las pro-
piedades fisicas de las imégenes del paisaje, especificamente la luminosidad y el contenido
espectral. Estas tres categorias de imagenes fueron suficientes para abarcar los aspectos fisi-
cos y cognitivos de una imagen. El procesamiento de las senales se centr6 solamente en las
épocas en que los sujetos fueron expuestos a las imégenes, donde se hicieron recortes tempo-
rales y se aplico filtro Butterworth entre las frecuencias de 1 y 40 Hz. Para cada prueba se
calcularon los potenciales evocados (ERP) en promedio segtn los canales de EEG presentes
en los lobulos frontal, central, occipital y parietal. De cada uno de estos 4 ERP promedio, se
us6 la media entre 400 ms y 600 ms como muestra para las estadisticas y como caracteristica
para la clasificacion.

Para realizar la clasificacion de los datos, se utilizaron los clasificadores LDA, un clasificador
basado en reglas, y una combinacién de la probabilidad posterior de dos LDA. Se realiz6 un
300 cross-validation con 16 muestras para entrenamiento y 4 para el conjunto de prueba. La
comparacion de rendimiento de los clasificadores utilizados se realizdé mediante la construccion
de curvas ROC. Al comparar los ERP obtenidos de las 4 regiones del cerebro se obtuvo que
la regién occipital era la que presentaba caracteristicas mas significativas para diferenciar
pacientes de esquizofrenia con los del grupo de control, de las cuéles son de mayor relevancia
las muestras de imagenes con escenas naturales. Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

TABLED

DiaGNosTIC EFFICIENCY OF EACH CLASSIFIER

Classifier Ss Sp ACC
Fron-N§ 071 0.09 038
Occi-N§ 0.79 064 0.71
Fron-Ocei-N§ 0.79 0.60 0.69
AILNE 0.68 047 058
All-Fix-N§ 0.75 033 0.64
Fron-FN 0.61 008 032
Occi-PN 0.56 0.08 0332
Fro-Oeci-PN 045 0.08 025
All-PN 057 0.37 0.57
All-Fix-PN 0.63 0.67 065
Fron-Gray 0.61 018 038
Ocei-Gray 072 023 046
Fron-Occi Gray 0.06 0.21 0.04
All-Gray 046 036 041
All-Fix-Gray 054 035 0.44
Rule Based 0.75 0.68 0.71
Comb-Bin 0.78 0.60 0.69
Comb-Prob 0.81 0.59 0.71

Figura 3.2: Resultados de clasificaciéon para las distintas muestras.

Se puede observar que la mejor precision obtenida es de 71 % para los clasificadores de com-
binacién probabilistica, en base a reglas, y LDA usando imagenes NS en el 16bulo occipital,
el cual no es un porcentaje muy alto comparado con el articulo revisado anteriormente, pero
utiliza otra metodologia de extraccion de caracteristicas de las senales. Como se mencion6
anteriormente esta memoria no se enfocaré en analisis de ERP, pero al ser ambas bases de
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datos obtenidas por la Clinica Psiquidtrica enfocarse en esta memoria en anélisis y extraccion
de caracteristicas de series de tiempo complementa esta informacion donde, ademas, como se
verda més adelante, se obtienen mejores resultados que en este caso.

En EEG Signals Classification Using Machine Learning for The Identification
and Diagnosis of Schizophrenia|28| se plantea la realizacion de un clasificador basado
en aprendizaje de maquinas para la diferenciaciéon de pacientes con esquizofrenia y grupos
sanos de control usando caracteristicas extraidas de EEG basadas en ERP. La base de datos
utilizada corresponde a 'EEG data from basic sensory task in Schizophrenia’ que se encuentra
disponible en linea de forma gratuita en kaggle y consiste en potenciales relacionados a even-
tos (ERP) de senales EEG de 32 personas sanos y 49 pacientes con esquizofrenia, los cuéles
fueron sometidos a tareas basicas como presionar botones después de un tono, algo parecida
a la prueba Stemberg de la base de datos de esta memoria pero en lugar de estimulo visual el
estimulo es auditivo. Por otro lado, se utilizaron 64 canales o electrodos para la obtenciéon de
las senales EEG (al igual que esta memoria sin contar EOG) pero solo se utilizaron 9 canales
(Fz, FCz, Cz, FC3, FC4, C3, C4, CP3, CP4) para medir promedios ERP. La frecuencia de
muestreo de estas senales es de 1024 Hz y pasadas por un filtro pasabanda entre 0.5 y 15 Hz,
lo que implica eliminar la banda Beta y Gamma de las senales. Para extraer las caracteristicas
de estas seniales primero se remueven los componentes estacionarias y tendencias (artefactos)
para no afectar al anélisis de las senales, luego el autor establece condiciones en base a si el
paciente presioné el botén cuando escuch6 un tono (condicion 1), presiono el boton sin tono
(condicion 2), y si escucho el tono, pero no presiond el boton (condicion 3) y estés caracteris-
ticas se extraen de los ERP N100, P200 y peak-to-peak P300/N100. A estas caracteristicas
también se le anaden factores como el género, edad y educacion, por lo que el autor genera 11
conjuntos de caracteristicas distintos para determinar cuél es el que minimiza el error total
de clasificacion, la cual se realizarda mediante el clasificador Random Forest implementado en
lenguaje de programacion R. Los resultados de clasificacion de Random Forest para distintos
conjuntos de caracteristicas se resumen en el siguiente cuadro:

Feature Combination
5 [

Feature Sets 1
Gender X
Ape =
Education X
FzN100.min -
FzN100.min. Index - - - X
Fz.peak2peak - - - - -
Condition 1,2 &3 - - X X X - - -
Condition 1 only - - - - - X - -
Condition 2 only - - - - - - X -
Condition 1 & 2 - - - - - - - X - - -
Condition 2 & -I7 - - - - - - - - - - X
Class error 0-1° 65.63% | 53.13% | 34.38% | 32.29% | 34.38% | 56.25% S0H 31.25% | 31.25% | 19.79% S0%
Class error 1-0 14.29% 8.16% | 13.61% 10.2% T48% | 2041% | 1429% | 10.20% | 10.20% 0.52% | 24.49%
Total error rate 3457% | 2593% | 2181% | 18.93% | 1811% | 34.57T% 28.4% | 1B52% | 1852% | 13.58% [ 34.57%
T ix" indicates selected, - indicates unselecled.

2 Condition 1: button &tone; condition 2: tone only; condition 3: button only; condition -2: subtracting condition 3 from condition 1.

340 indicates healthy control, *17 indicates schizophrenia patient.
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Figura 3.3: Resultados de clasificacion para distintos conjuntos de caracteristicas.

Donde los errores clase 0-1 y 1-0 corresponden a falsos positivos (control clasificado como
esquizofrénico) y falsos negativos (esquizofrénico clasificado como control), respectivamente.
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Finalmente, mediante 10-fold cross-validation con Random Forest se obtuvo una precision
(accuracy) méaxima de 81.10 %. Dado esto, las limitaciones de este articulo es el uso de solo
un clasificador, el uso de una cantidad limitada de canales de EEG, no utilizar extraccion
de caracteristicas basadas en informacion espacial y espectral, y tampoco disponer de una
cantidad mayor tareas realizadas por pacientes y de tipos de psicosis. Estas limitaciones seran
abordadas a lo largo de este trabajo de titulo.

En el articulo Development of a Machine Learning Based Algorithm To Accura-
tely Detect Schizophrenia based on One-minute EEG Recordings|29] consiste de un
trabajo similar al planteado en este memoria, donde se plantea un algoritmo de clasificacion
de esquizofrenia usando una base de datos de senales EEG de un total de 14 pacientes con
esquizofrenia y 14 pacientes de grupo de control, con frecuencia de muestreo de 250 Hz y
grabaciones de aproximadamente 15 minutos durante una tarea Resting State con ojos ce-
rrados de 19 canales: Fpl, FP2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, T5, P3, Pz, P4, T6,
01, O2. Para empezar, la eliminacién de artefactos y componentes innecesarias de las senales
fue realizada mediante el algoritmo ICA, al igual que en esta memoria, pero de la libreria
eegkit para el lenguaje de programacion R, mientras que aqui se implementé en Matlab. Estas
senales EEG luego se dividieron en fragmentos de un minuto resultando en un total de 499
grabaciones. Usando estas pequenas senales los autores realizaron extraccion de caracteristi-
cas midiendo ’fuerza’ de las transformadas rapidas de Fourier de las senales en 200 bandas
de frecuencia donde las senales en los 19 canales se promediaron para obtener solo una senal,
pero esto no es explicito en el articulo. Ademas, se considera 2 conjuntos de caracteristicas:
division 99 bandas con rango de 0.5 Hz, y extension a 100 Hz para cubrir la banda Gamma.
Para clasificar, se utiliz6 Random Forest de 500 arboles en su implementaciéon en R y se
dividi6 la base de datos procesada de 499 seniales en 75 % conjunto de entrenamiento (375)
y 25 % conjunto de prueba (124). Luego se realiz6 10-fold cross validation para validar los
resultados, y se obtuvo 96.01 % de precision para la primera division de caracteristicas y
96.77 % para la extension a banda de frecuencia Gamma alta (50-100 Hz). La limitacion de
esta metodologia es que se esté clasificando fragmentos de una muestra de la base de datos y
no la muestra en si, lo que implica que para un caso se podrian tener la mitad de los fragmen-
tos clasificados como control y la otra mitad clasificada como esquizofrenia, lo que generaria
incertidumbre. Otra limitacion es la baja cantidad de muestras originales en la base de datos,
ya que tener un total de solo 24 pacientes es insuficiente para realizar un buen clasificador.
Tampoco se especifica exactamente como se realizo la extraccion de caracteristicas y lo que
se hizo para los 19 canales de EEG. Las técnicas que se realizaran en esta memoria plantean
una clasificacion de una muestra completa de una base de datos relativamente nueva con
tareas Resting State de 100 pacientes y Double Flash de 44 pacientes, lo que resuelve las dos
primeras limitaciones, mientras que el trabajo realizado aqui serd ampliamente documentado,
justificado y de mayor complejidad que el mostrado en el articulo.
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En Machine learning identification of FEG features predicting working memory
performance in schizophrenia and healthy adults|30] se utilizan senales EEG de 40 pa-
cientes con esquizofrenia (SZ) y 12 pacientes de sanos (HC) sometidos a la prueba de memoria
Sternberg (SWMT). De estas EEG se extraen 5 componentes en frecuencia (thetal, theta2,
alfa, beta, gamma) en 4 etapas de procesamiento (linea de base, codificacion, retencion, recu-
peracion) y 3 sitios de cuero cabelludo: Fz, Cz y Oz. Se utiliz6 el clasificador Support Vector
Machine para clasificar la precision de la prueba Sternberg (correcto vs incorrect, Modelo 1)
y la clasficacion diagnostica de esquizofrenia (SZ vs HC, Modelo 2). La validez externa de los
modelos SVM se examiné en relacion con el rendimiento de las pruebas neuro-psicologicas
y la clasificacion diagnostica utilizando analisis convencionales basados en regresion. El ren-
dimiento de SWMT se redujo significativamente en SZ. El modelo 1 clasificé correctamente
la precision de los ensayos al 84 % en HC y al 74 % cuando se validaron de forma cruzada
en los datos de SZ. La gamma frontal (Fz) en la codificacion y la theta central (Cz) en la
retencion proporcionaron las ponderaciones mas altas, representando el 76 % de la variacion
en las puntuaciones SWMT y la variacion del 42 % en el rendimiento de las pruebas neuro-
psicologicas en todas las muestras. El modelo 2 identifico theta frontal al inicio y alfa frontal
durante la recuperaciéon como clasificadores primarios del diagnéstico, proporcionando una
precision de clasificacion del 87 % como funcion discriminante. Estos son buenos resultados
ya que se utiliza Support Vector Machine que es muy utilizado en diversas aplicaciones, pero
el problema yace en que no se utiliza las definiciones propiamente tales de las bandas de fre-
cuencia, sino que aproximaciones centradas en un determinado valor. Ademaés, pese a que se
utiliza una tarea de memoria, no se utilizan los canales del 16bulo temporal (T), que podrian
tener mayor relevancia que los canales centrales, por lo que se esta perdiendo informacion
de las EEG. También se tiene que la proporciéon de las clases no es la indicada, ya que el
conjunto de pacientes con esquizofrenia es casi 3 veces mayor que el conjunto de pacientes del
grupo de control, lo que no es ideal ya que el sistema se estara sobreajustando a las muestras
con diagnostico esquizofrénico. En este trabajo se planea utilizar todo el espectro de bandas
de frecuencia (0.5 a 60 Hz) y mas electrodos que los que se utilizaron en este articulo, con la
diferencia de que esta vez se utilizaran tareas distintas: Resting State y Double Flash, ademas
de tener una proporciéon similar tanto para los pacientes con esquizofrenia como grupo de
control.

En An efficient classifier to diagnose of schizophrenia based on the EEG sig-
nals|31] se tienen senales EEG de 13 pacientes con esquizofrenia y 18 pacientes en el grupo
de control para la clasificaciéon de ambos conjuntos. Las EEG estan conformadas por 22 cana-
les con frecuencia de muestreo de 200 Hz, y se captaron al realizar la mitad de la tarea Resting
State sobre los pacientes (2 minutos con ojos abiertos). Se utilizo 3 métodos de extraccion
de caracteristicas de estas senales: modelo autorregresivo, bandas de potencia (0.4 a 30 Hz)
y dimension fractal (Higuchi, Katz y Petrosian). Al igual que en otros articulos se asume
senal no estacionaria por lo que se dividen en ventanas de 2 segundos para asumir senales
estacionarias. Luego, los clasificadores utilizados consisten en variaciones de LDA (FLDA y
BDLDA) y AdaBoost, y se utilizaron las senales EEG con 50 % de traslape para extraer ca-
racteristicas de todos los canales y cada ventana, usando leave-one-out cross validation para
validar los resultados, que consiste en probar con solo 1 muestra y entrenar los clasificadores
con las muestras restantes. Se calculd la precision promedio y la desviacion estandar de los
resultados, obteniendo una precision promedio maxima de 87,51 % = 16,98 con el clasificador
BDLDA. A pesar de que en la practica son buenos resultados, el alto valor de desviacion
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estandar indica que hay una alta dispersion de los porcentajes de precision, por lo que los
resultados no son tan confiables como se aparenta ya que, ademaés, no se explicitan los valores
de sensibilidad y especificidad. Ademas, se tiene una baja cantidad de muestras en la base de
datos con una mayor relaciéon para los grupos de control. En esta memoria se utilizaran bases
de datos con muchas muestras para evitar este problema, y ademés se utilizara validacion
cruzada de Monte Carlo en lugar de leave-one-out que, como se vera mas adelante, permitira
reducir la desviacion estandar de los resultados de clasificacion.

Por iltimo, en el articulo Machine-learning-based diagnosis of schizophrenia using
combined sensor-level and source-level EEG features|32] consiste en utilizar combina-
ciones de caracteristicas a nivel de sensor (sensor-level, amplitudes y latencias de ERP) con
caracteristicas a nivel de fuente (source-level, filtrado de senales) puesto que utilizar ambas
implicarfa en un aumento en la precision de los clasificadores para el problema de clasificacion
de esquizofrenia. La base de datos consistia en senales EEG de 64 canales de 34 pacientes
con esquizofrenia y 34 voluntarios en el grupo de control. Los sujetos fueron sometidos al
’auditory oddball paradigm’ (paradigma auditivo), similar a los test Double Flash y MMN]
donde se plantea que la amplitud del ERP P300 es mayor en las muestras del grupo de control
que en los pacientes con esquizofrenia, lo que también es cierto para las actividades a nivel
de fuente (source-level). Los estimulos utilizados para el paradigma auditivo de los juegos de
azar estaban compuestos por tonos objetivo con una frecuencia de tono de 1500 Hz y tonos
estdndar con una frecuencia de tono de 1000 Hz. La duracion de cada estimulo se estableci
en 100 ms, y los tiempos de subida y bajada se establecieron en 10 ms. Se presentaron cua-
trocientos estimulos de tonos puros que consistian en un 15 % de tonos objetivo y un 85 %
de tonos estandar en un orden aleatorio con un intervalo entre estimulos (ISI) de 1500 ms.
Los participantes debian presionar un botén de respuesta cuando se presentaban los tonos
de destino.

El conjunto de caracteristicas de nivel de sensor se calculé obteniendo las amplitudes y la-
tencias P300 de los 62 canales después de realizar procesamiento a las senales EEG, llegando
a 124 caracteristicas por muestra. Para extraer caracteristicas de nivel de fuente, las senales
EEG se segmentaron en intervalos temporales y se estimaron las distribuciones de la den-
sidad de corriente cortical en cada punto de tiempo o época, mediante el uso de librerias
especializadas de Matlab. Se extrajeron 314 fuentes de dipolos lo méas uniformemente posible
del modelo de superficie cortical original. Cada una de estas 314 senales de series de tiempo
se promedi6 en el tiempo de 0 a 500 ms después del inicio del estimulo objetivo. En total,
se utilizaron 314 valores promedios de densidad de corriente cortical como caracteristicas
candidatas a nivel de fuente. Los conjuntos por clasificar fueron los siguientes: solo sensor-
level (124 caracteristicas), solo source-level (314 caracteristicas), conjunto combinado (438
caracteristicas). Para seleccionar que caracteristicas se iban a utilizar para la clasificacion, se
compararon los puntajes de Fisher de cada caracteristica candidata resultando en un rango
de 1 a 20 caracteristicas, mientras que la precision de la clasificacion se realiz6 mediante
leave-one-out cross validation (LOOCV) y el uso del clasificador Support Vector Machine,
obteniendo los siguientes resultados:
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Table 2

Classification accuracies (unit: %) for three different feature sets: sensor-level, source-lev-
el, and combined feature sets. The last column shows the ratio of sensor-level features and
source-level featuresincluded in the selected combined feature set. Bold letters represent
the maximum accuracy of each feature set

Number of Accuracy Sensor feature/
features Sensor level Source level Combined source feature
1 75.00 69.12 79.41 0/100
2 67.65 79.41 76.47 0/100
3 72.06 80.88 76.47 0/100
4 77.94 85.29 72.06 25.0/75.0
5 69.12 77.94 82.35 20.0/80.0
6 79.41 83.82 72.06 16.7/83.3
7 79.41 63.24 86.76 28.6/71.4
8 76.47 67.65 83.82 37.5/62.5
9 63.24 67.65 80.88 44.4/55.6
10 80.88 79.41 80.88 50.0/50.0
11 69.12 69.12 79.41 45.5/54.5
12 76.47 66.18 80.88 50.0/50.0
13 67.65 8235 77.94 58.3/41.7
14 73.53 72.06 75.00 57.1/42.9
15 72.06 58.82 88.24 53.3/46.7
16 64.71 66.18 76.47 56.3/43.7
17 70.59 73.53 72.06 58.8/41.2
18 72.06 61.76 70.59 61.1/38.9
19 72.06 67.65 82.35 63.2/36.8
20 75.00 55.88 70.59 65.0/35.0

Average +sd. 72724492 71404+ 858 78.24 + 519 50.5/49.5

Figura 3.4: Resultados de clasificaciéon para distintos conjuntos.

Se aprecia que la mayor precisiéon alcanzada es para el conjunto combinado con 15 caracte-
risticas, donde hay una mayor cantidad de caracteristicas obtenidas a nivel de sensor que de
fuente. También es importante notar que la precision promedio de los conjuntos combinados
es mayor que la de los conjuntos por separado, y que la precision méaxima alcanzada por
source-level es mayor que la maxima alcanzada por sensor-level. Las limitaciones que tiene
este articulo es que la extraccion de caracteristicas a nivel fuente (series de tiempo) puede no
ser la adecuada por lo que afecta los resultados del experimento en general, ya que existen
otras metodologias de extracciéon de caracteristicas como las planteadas en esta memoria.
También es importante destacar que existen otras metodologias de seleccion de caracteris-
ticas ademas de los puntajes de Fisher, tales como usar el evaluador de Random Forest,
métodos analiticos de entropia o bien usar programas como WEKA que se abordara en este
trabajo. Otra limitacion es el uso exclusivo de Support Vector Machine para clasificar ya que
en otros trabajos se utilizan arboles de decision como Random Forest que, por lo general,
entrega mejores resultados.

En general, la bibliografia encontrada tiene relaciéon con el problema que se plantea en es-
te informe y se obtienen buenos resultados, pero al ser problemas de clasificacién binarios
(esquizofrenia vs. control) no representan completamente la problematica de clasificacion de
trastornos psicoticos, ya que en esta tltima se tiene una mayor variedad tanto de clases como
de muestras y tareas realizadas por pacientes, lo que podria dificultar la implementacion de
estas metodologias y algoritmos en un problema de clasificacion multiclase. Sin embargo,
dado que los resultados son optimistas, la bibliografia revisada plantea buenas técnicas de
extraccion de caracteristicas de senales EEG, donde ahora lo importante es determinar cuéles
de estas son las de mayor relevancia y su relacion con los canales EEG.
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Capitulo 4

Desarrollo

4.1. Procesamiento de senales

Para realizar el procesamiento de senales, se crearon scripts de Matlab para cargar las mues-
tras en su formato original .bdf y, mediante la funcién pop_biosig() de EEGLAB trans-
formarlas a un formato de estructura que pueda ser leido por Matlab. Luego, se realizaron
5 metodologias distintas de procesamiento sobre las muestras del conjunto Resting State,
resultando en 5 bases de datos distintas:

1. Filtrado pasabanda entre 0.5 y 60 Hz mediante filtro de fase cero £iltfilt () sobre
las senales, seguido de eliminacién de artefactos mediante algoritmo ICA y Adjust y
finalmente submuestreo de 2048 Hz a 256 Hz.

2. Submuestreo de la senal a 256 Hz, seguido de filtrado pasabanda entre 0.5 y 60 Hz
mediante filtro FIR pop_eegfiltnew() y finalmente eliminacion de artefactos por ICA
y Adjust.

3. Primer método sin remocion de artefactos.

Segundo método sin remociéon de artefactos.

5. Primer método con submuestreo a 128 Hz.

e~

Este procesamiento se realiz6 para los 72 canales de todas las muestras de Resting State.
Cabe destacar que el posicionamiento del submuestreo de la senal en las metodologias de
procesamiento es de vital importancia, puesto que, si se hubiera submuestreado la senal
después de hacer un filtrado pasabanda usando el filtro FIR, el orden de filtrado habria sido
demasiado alto (aprox. 135000) y el tiempo de procesamiento para cada muestra por si sola
habria demorado dias, por la gran cantidad de datos al tener una frecuencia de 2048 Hz. Esto
no es asi para la metodologia con filtro filtfilt, ya que el usuario debe escoger el orden
del filtro, donde en este caso se eligié un valor igual a 2 puesto que no alteraba la forma de
las seniales como en filtros de mayor orden. Por lo demas, el algoritmo ICA se ejecut6 usando
su version binaria compilada en lenguaje C, lo que permite al algoritmo optimizar el uso de
memoria y tiempo de procesamiento. Las muestras se guardaron en formato de estructura de
Matlab donde cada muestra es su propio archivo .mat.
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4.2. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas de las senales se realiz6 utilizando las funciones de EntroPy
junto a las funciones complementarias de PyFEG. Cabe destacar que ambas librerias poseen
funciones en comin, tales como anélisis de fluctuacion de tendencia y método Petrosian,
con la diferencia que las funciones de EntroPy utilizan el compilador de libre acceso para
Python conocido como Numba que permite aumentar la velocidad de procesamiento de los
algoritmos, por lo que tales funciones en EntroPy se prefirieron por sobre PyFEG. La me-
todologia de extraccion de caracteristicas consistié béasicamente en leer los archivos .mat a
través de Python mediante la libreria scipy para guardar todas las muestras como estructura
de Python, donde cada muestra es representada por los 72 canales en forma de series de
tiempo. Luego, se itera sobre todas las muestras del conjunto Resting State, y sobre cada
canal se calculan las siguientes caracteristicas:

1. Intensidad de potencia espectral y razon de intensidad relativa para 5 bandas de frecuen-
cia representadas por [0,5,4, 7,12, 30, 60], resultando en un total de 10 valores numéricos
mediante la funcién pyeeg.bin_power ().

2. Dimension fractal mediante metodologias Petrosian, Higuchi y Katz usando las funcio-
nes de EntroPy petrosian(), higuchi_fd() con retraso de 10, y katz()

3. Parametros de Hjorth mediante pyeeg.hjorth(), retornando valores para movilidad y
complejidad.

4. Los 3 tipos de entropias: espectral, SVD y de permutacion mediante las funciones
pyeeg.spectral_entropy() que utiliza los valores de RIR, entropy.svd_entropy ()
de orden 5 y retraso 1, y entropy.perm_entropy() de orden 5, respectivamente.

5. Informacion de Fisher usando pyeeg.fisher_info de orden 5 y retraso 1.

6. Analisis de fluctuacion sin tendencia mediante entropy.detrended_fluctuation().

Teniendo esto, cada canal de una muestra sera representado por un arreglo de 20 caracte-
risticas o valores el cual sera concatenado a los valores obtenidos de los canales restantes,
obteniendo de esta forma un vector de caracteristicas con 20 x 72 = 1440 valores. Adicional-
mente, se realizaron experimentos utilizando solamente las funciones de PyEEG, reduciendo
el tamano del vector de 1440 a 17 x 72 = 1224.

4.3. Clasificacién de datos usando tarea Resting State

4.3.1. Etiquetado y separacién de conjuntos

Teniendo los vectores de caracteristicas de las muestras, estan deben ser etiquetas con un
valor numérico en funciéon de la clase que cada muestra representa. Dado que se tienen 5
grupos de pacientes, se realizaran pruebas para las siguientes agrupaciones de clases:

1. Control (CNTF) y Esquizofrenia (FEP+EQZ). Dado que los sujetos que presentan
sintomas de primer episodio psicético y esquizofrenia son de avanzada edad, es logico
compararlos con los sujetos del grupo de control adulto. Ademas, se decidié agrupar
los conjuntos FEP y EQZ puesto que EQZ tiene pocas muestras. Para Resting State
se tendran en total 64 muestras pertenecientes a estos conjuntos.
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2. Control (CNTA) y Psicosis atenuada (APS). El sindrome de psicosis atenuada se
asocia de mayor forma con pacientes mas jovenes, puesto que es un tipo de psicosis
leve. En Resting State se tienen 35 muestras, lo que es menor a la agrupaciéon anterior.
También se estudiara el caso para CNTF vs. APS ya que el primero presenta mayor
cantidad de muestras que CNTA, lo que afecta el rendimiento del clasificador.

3. Control (CNTA+CNTF) y Psicosis (APS+FEP+EQZ). Esta agrupacion se utilizara
para analizar el rendimiento de los clasificadores al comparar el grupo de pacientes
sanos generalizado contra los pacientes con algtn grado de psicosis. Se utilizaran todas
las 99 muestras de la base de datos Resting State.

4. Control (CNTA+CNTF), Psicosis atenuada (APS) y Esquizofrenia (FEP+FEP).
Este problema de 3 clases servird para comparar los rendimientos al clasificar grupos
de control , psicosis leve y psicosis grave.

5. CNTF, CNTA, APS, FEP y EQZ por separado, para estudiar el comportamiento de
los clasificadores al tener un problema de mayor dimensionalidad (mayor cantidad de
clases), que se conocen por ser problemas de dificil resolucion.

Luego, para establecer los conjuntos de entrenamiento y prueba se utilizara la funciéon de
sklearn conocida como train_test_split(), la cual divide una base de datos en los con-
juntos de entrenamiento y prueba segiun una proporcion, en este caso 70/30, guardando la
razéon entre las clases y retornando ambos conjuntos con sus respectivas etiquetas de clase.
Cabe destacar que cada vez que se ejecuta esta funcion se tienen diferentes combinaciones
de muestras en los conjuntos de entrenamiento y prueba, lo que sera ttil para la validacion
de los resultados mediante

4.3.2. Clasificadores y ajuste de hiperparametros

Los clasificadores a utilizar se encuentran en su totalidad disponibles en la libreria sklearn. Sin
embargo, algunos de estos clasificadores necesitan un ajuste de parametros, también conocidos
como hiperparametros, los cuales son fundamentales para obtener buenos resultados en el
entrenamiento y clasificacion de las muestras. Una forma de automatizar este proceso de
ajuste es utilizando la funcion de sklearn conocida como GridSearchCV() la cual recibe un
modelo de clasificacion y una lista de parametros para evaluar en el modelo, retornando
el modelo con los pardmetros 6ptimos. En el siguiente bloque de codigo se presentaran los
clasificadores utilizados junto a sus parametros éptimos encontrados por GridSearchCV, con
la excepcion del clasificador Support Vector Machine cuyos pardmetros por defecto entregaron
buenos resultados:

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

clfli = RandomForestClassifier (bootstrap=True,
class_weight=None, criterion=’entropy’, max_depth=None,
max_features=0.25, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=5, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=100,
n_jobs=None, oob_score=False, random_state=None,
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verbose=0, warm_start=False)

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

clf2 = KNeighborsClassifier(n_neighbors=10,weights=’uniform’)

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

clf3 = GradientBoostingClassifier(n_estimators=100,
subsample=0.25)

from sklearn.discriminant_analysis import

LinearDiscriminantAnalysis

clf4 = LinearDiscriminantAnalysis(solver=’eigen’,shrinkage=0.9)

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

clf5 = MLPClassifier(activation=’tanh’, alpha=1e-10,
batch_size=’auto’, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
early_stopping=False, epsilon=1e-08,
hidden_layer_sizes=(100, 2), learning_rate=’constant’,
learning_rate_init=0.001, max_iter=200, momentum=0.9,
n_iter_no_change=10, nesterovs_momentum=True, power_t=0.5,
random_state=None, shuffle=True, solver=’adam’, tol=0.0001,
validation_fraction=0.1, verbose=False, warm_start=False)

from sklearn.svm import SVC

clf6 = SVCQ)

El algoritmo de clasificacion guarda los mejores y peores rendimientos obtenidos para los 6
clasificadores en 50 iteraciones distintas (o combinaciones de conjuntos) para la validacion
cruzada de Monte Carlo. En caso de que el problema sea de clasificaciéon binaria, también se
obtendra la sensibilidad y especificidad de los clasificadores, que se definen como la proporcion
de casos con psicosis correctamente identificados y la proporcién de sanos correctamente
identificados, respectivamente
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4.3.3. Resultados preliminares de clasificacién binaria

Comparaciéon de bases de datos

A continuacion, se presentaran los resultados de clasificacion de las 5 bases de datos distintas,
para el problema de clasificacién Control vs. Esquizofrenia, puesto que los datos se diferencian
de mejor manera entre si, usando 1224 caracteristicas y validacion cruzada de Monte Carlo con

50 iteraciones, destacando los mejores resultados porcentuales para los valores de precision,
sensibilidad y especificidad:

e Metodologia de procesamiento 1: filtfilt+ICA

Precision [ %] | Sensibilidad | %] | Especificidad | %]
Clasificadores z o z o z o
Random Forest 72.10 9.28 60.47 12.62 81.62 10.05
K-Nearest Neighbors 73.90 7.09 51.56 12.15 92.17 6.81
Gradient Boosting 73.5 8.26 62.02 12.99 82.89 11.31
Linear Discriminant Analysis | 76.9 8.65 68.47 10.97 83.80 9.85
Multi-Layer Perceptron 75.8 10.26 | 73.14 15.40 77.98 15.44
Support Vector Machine 75.8 8.62 59.80 11.96 88.90 9.68

Tabla 4.1: Validaciéon cruzada de Monte Carlo, metodologia 1 con 1224 caracteristicas.

Las siguientes corresponden a la mejor y peor matriz de confusion conseguida de forma
combinada por los 6 clasificadores anteriores:

Mejor clasificador Peor clasificador
MLP MLP
10 10
EQZ 8 EQZ 0 8
w LA}
= =
F 4 F 4
Control Control 0
2 2
o o
L & g &
o i o e
R 3 R &
o o
Predicted label Predicted label
((a)) Precision 100 % ((b)) Precision 45 %

Figura 4.1: Matrices de confusion metodologia 1, 1224 caracteristicas.

Para esta metodologia se aprecia la obtenciéon de buenos resultados donde la preci-
sion promedio para los 6 clasificadores es mayor a 72 % pero con desviaciones estandar
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relativamente altas, lo que implica que los resultados de precision tienen una alta dis-
persion. El clasificador con mayor consistencia (i.e. de menor dispersion) corresponde a
K-Nearest Neighbors, el cual tiene el més alto porcentaje de especificidad y el mas bajo
porcentaje de sensibilidad, lo que implica que clasifica de mejor manera las muestras
del grupo de control, pero el més deficiente al clasificar esquizofrenia. Por otro lado, el
menos consistente resultd ser Multi-Layer Perceptron el cual consiguié la mejor y peor
precision para esta metodologia en 50 iteraciones, lo que se refleja en lo obtenido por
las matrices de confusion. El clasificador con el mejor rendimiento en general es LDA,
puesto que alcanzé la mejor precision promedio con consistencia intermedia.

e Metodologia de procesamiento 2: eegfilt+1CA

Precision | %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]
Clasificadores z o z o z o
Random Forest 71.50 8.62 56.91 11.49 83.44 9.75
K-Nearest Neighbors 64.10 8.76 35.98 16.28 87.08 8.75
Gradient Boosting 68.60 8.78 53.13 11.84 81.26 11.27
Linear Discriminant Analysis | 72.40 | 6.65 09.58 10.38 82.89 7.64
Multi-Layer Perceptron 70.20 8.30 | 66.25 13.14 73.43 16.75
Support Vector Machine 70.30 8.57 51.35 12.38 85.80 8.95

Tabla 4.2: Validacion cruzada de Monte Carlo, metodologia 2 con 1224 caracteristicas.
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Figura 4.2: Matrices de confusion metodologia 2, 1224 caracteristicas.

Comparando esta metodologia con la anterior se obtienen resultados mas deficientes,
lo que implicaria que el método de filtrado usando filtro fase cero de orden 2 de Matlab
es mas eficiente y brinda mejores resultados que utilizar el filtro FIR de EEGLAB.
Al igual que la primera metodologia, en este caso el clasificador de mayor precision y
consistencia en general resulta ser LDA, mientras que el peor clasificador en general es
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KNN. Sin embargo, esto no se refleja en el mejor y peor resultado obtenido durante la
validaciéon cruzada, donde la mejor precision fue conseguida por Multi-Layer Perceptron
mientras que la peor fue de Gradient Boosting.

Metodologia de procesamiento 3: filtfilt

Precision [ %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %)]
Clasificadores z o z o z o
Random Forest 71.90 | 8.12 59.81 10.87 81.80 8.73
K-Nearest Neighbors 66.40 6.33 39.09 12.23 88.72 7.84
Gradient Boosting 68.50 7.43 55.79 11.25 78.89 9.18
Linear Discriminant Analysis | 70.20 8.60 60.91 12.44 77.80 8.37
Multi-Layer Perceptron 66.70 | 11.30 | 65.80 16.01 67.43 18.72
Support Vector Machine 70.50 8.56 53.34 11.36 84.53 9.15

Tabla 4.3: Validacion cruzada de Monte Carlo, metodologia 3 con 1224 caracteristicas.
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Figura 4.3: Matrices de confusion metodologia 3, 1224 caracteristicas.

En el caso de procesamiento usando solamente filtrado fase cero y submuestreo, los re-
sultados obtenidos son similares a la metodologia anterior pero inferiores a la primera.
Esto es conveniente puesto que al no requerir de eliminacién de artefactos por medio de
ICA y Adjust se reduce drasticamente el tiempo de procesamiento de las senales com-
parado con la metodologia anterior. Aun asi, no se alcanzan los porcentajes maximos
alcanzados en la primera metodologia, por lo que se deduce que es importante eliminar
artefactos de las senales, pero no es 6ptimo anadir un filtro pasabanda usando la funciéon
de EEGLAB debido a que este ultimo filtro se aplico a una senal ya submuestreada,
por lo que se perdi6 informaciéon. Por lo demas el clasificador més consistente para este
caso es KNN, pero también es el que tiene peor sensibilidad. El mejor clasificador para
esta metodologia es Random Forest, puesto que alcanz6 la maxima precisiéon junto a la
mayor precision promedio y con consistencia media.
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e Metodologia de procesamiento 4: eegfilt

Precision | %] | Sensibilidad | %] | Especificidad | %]
Clasificadores z o z o z o
Random Forest 73.60 | 8.60 61.36 9.50 83.62 10.91
K-Nearest Neighbors 67.60 8.20 39.54 13.56 90.54 6.55
Gradient Boosting 73.60 8.95 60.02 13.16 84.71 9.36
Linear Discriminant Analysis | 70.50 8.73 61.35 10.96 77.98 9.98
Multi-Layer Perceptron 68.00 9.11 | 64.69 14.69 70.71 16.69
Support Vector Machine 71.10 9.40 52.23 13.95 86.53 8.96

Tabla 4.4: Validacién cruzada de Monte Carlo, metodologia 4 con 1224 caracteristicas.

Mejor clasificador Peor clasificador
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Figura 4.4: Matrices de confusion metodologia 4, 1224 caracteristicas.

Utilizando solamente el filtro de EEGLAB se obtienen mejores resultados que al utilizar
solo el filtro fase cero de Matlab, pero el tiempo de procesamiento de senales aumenta
considerablemente. Cabe destacar que ademas de aumentar la precisiéon promedio de los
clasificadores se normalizan sus desviaciones estandar a valores levemente mas bajos y
altos segtin sea el caso, lo que se ve reflejado en las matrices de confusion puesto que es
la menor diferencia porcentual (45 %) entre las matrices obtenidas por las metodologias
anteriores. Es destacable que hasta ahora esta metodologia ha sido la tinica que se acerca

a resultados similares a la primera metodologia, pero siguen siendo marginalmente
inferiores.
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e Metodologia de procesamiento 5: filtfilt+ICA 128 Hz

Precision | %]

Sensibilidad | %]

Especificidad [ %]

Clasificadores

z o z o z o
Random Forest 71.70 6.97 62.25 10.43 79.43 8.88
K-Nearest Neighbors 72.90 8.31 51.12 14.60 90.72 9.01
Gradient Boosting 74.20 9.08 64.02 13.45 82.53 10.43
Linear Discriminant Analysis | 75.00 7.68 | 66.48 9.55 81.98 10.05
Multi-Layer Perceptron 75.80 | 7.57 72.69 15.10 78.34 9.44
Support Vector Machine 75.40 6.77 63.14 9.02 85.44 8.73

Tabla 4.5: Validacién cruzada de Monte Carlo, metodologia 5 con 1224 caracteristicas.
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Figura 4.5: Matrices de confusion metodologia 5, 1224 caracteristicas.
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Finalmente se obtienen los resultados para la tultima metodologia, los cudles son bas-
tante similares a la primera para los clasificadores LDA, MLP y SVM. La ventaja que
aqui se observa es la baja en la desviacion estdndar de los porcentajes, lo que permite

un proceso de clasificaciéon més consistente. Es de notar que esta metodologia obtuvo la

mas alta peor precision de los 5 métodos de procesamiento correspondiente a un 50 %,
lo que es importante para una senal con menor cantidad de informaciéon o datos que la

metodologia 1.

Teniendo estos resultados, se deduce que las bases de datos que mejor resuelven el problema
de clasificacién binario son las obtenidas mediante procesamiento con filtro de Matlab y
eliminacion de artefactos por ICA y Adjust, tanto para 256 Hz como para 128 Hz. Por lo
tanto, para las proximas pruebas se utilizaran solamente estos conjuntos.
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Comparaciéon algoritmos de extraccién de caract. y frecuencia de muestreo

A continuacion, se presentan los resultados de clasificacion para las bases de datos utilizando
la metodologia de extraccion de 1440 caracteristicas por muestra, donde en lugar de utilizar
todas las funciones integradas en PyEEG, se reemplazaron las funciones correspondientes por
las implementadas en EntroPy junto con la adiciéon de las dimensiones fractales de Higuchi y
Katz y entropia de permutacion. Las funciones de Higuchi y exponente de Hurst de PyEEG
no fueron implementadas puesto que sus tiempos de procesamiento son excesivamente largos.
Pese a que las nuevas base de datos contienen 216 caracteristicas adicionales, el tiempo que
demoran en extraerse es menor que al utilizar la otra metodologia, ya que como se mencion6
anteriormente EntroPy usa la libreria Numba.

e Muestras a 128 Hz con 1440 caracteristicas

Precision [ %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]
Clasificadores z o z o z o
Random Forest 73.80 | 10.42 | 61.80 12.62 83.62 11.65
K-Nearest Neighbors 73.20 7.40 43.99 14.42 97.09 5.29
Gradient Boosting 75.40 8.99 65.36 12.50 83.62 11.07
Linear Discriminant Analysis | 76.10 8.44 65.58 13.20 84.71 8.43
Multi-Layer Perceptron 76.90 8.94 | 74.47 12.61 78.89 10.83
Support Vector Machine 78.00 | 7.28 65.14 11.55 88.53 8.69

Tabla 4.6: Validacion cruzada, conjunto 128 Hz con 1440 caracteristicas.
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Figura 4.6: Matrices de confusién conjunto 128 Hz, 1440 caracteristicas.

En este caso se aprecia un aumento general en los porcentajes promedio obtenidos por
los clasificadores, superando incluso los resultados de la primera metodologia con 1224
caracteristicas. Por otro lado, pese a que SVM alcanzé la mejor precision promedio con
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alta consistencia, el valor de sensibilidad promedio es bajo comparado con los resultados
de MLP, donde este ultimo alcanzo6 el valor mas alto obtenido hasta ahora pero también
una relativamente baja especificidad. Por ultimo, dado ademés por el resultado de las
matrices de confusién, el clasificador MLP es el que mejor clasifica correctamente las
muestras con etiquetadas como esquizofrenia en todas las metodologias.

e Muestras a 256 Hz con 1440 caracteristicas:

Precision | %] | Sensibilidad | %] | Especificidad [ %]
Clasificadores x o x o z o
Random Forest 73.70 6.62 62.92 9.59 82.53 7.47
K-Nearest Neighbors 74.10 7.85 52.23 13.40 91.99 7.64
Gradient Boosting 73.20 7.60 61.13 11.83 83.07 9.28
Linear Discriminant Analysis | 78.70 | 8.41 70.69 11.49 85.26 8.52
Multi-Layer Perceptron 77.50 9.55 | 74.91 12.73 79.62 10.22
Support Vector Machine 76.70 6.97 61.58 9.75 89.08 7.72

True label

Tabla 4.7: Validacion cruzada, conjunto 256 Hz con 1440 caracteristicas.
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Figura 4.7: Matrices de confusion conjunto 256 Hz, 1440 caracteristicas.

Para el caso de la base de datos muestreada a 256 Hz, se obtienen resultados similares a
la base de datos de 128 Hz, siendo mejores una vez mas que su simil de 1224 caracteris-
ticas. La diferencia fundamental con su par de 128 Hz es que en este caso el clasificador
LDA supera a MLP tanto en precisiéon como en especificidad, pero no en sensibilidad.
Sin embargo, LDA tiene mayor consistencia que MLP y su promedio de sensibilidad
es tan solo ~ 4% inferior a MLP lo que se demuestra en las matrices de confusiéon
obtenidas, donde el mayor porcentaje de precision es para LDA y el menor para MLP.
Cabe destacar que para ambas bases de datos el clasificador SVM ha tenido un buen
desempeno con una baja desviacion estandar en todas las metodologias estudiadas.
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Separacion de senal en ojos abiertos y cerrados

Teniendo estos datos, ahora se procedera a obtener resultados de clasificaciéon considerando
senales individuales tanto para ojos abiertos como para ojos cerrados, lo que implica dividir las
muestras en 2 partes iguales y duplicar la cantidad de caracteristicas utilizando la metodologia
de extraccion presentada en esta subseccion:

e Muestras a 128 Hz con 2880 caracteristicas:

Precision [ %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad | %]

Clasificadores z o z o z o

RandomForest 70.60 8.81 56.25 10.30 82.35 11.57
K-nearest Neighbors 71.40 7.94 | 44.43 12.40 93.45 7.29
GradientBoosting 70.90 8.81 56.46 13.69 82.71 10.64
Linear Discriminant Analysis | 71.50 7.23 63.13 11.22 78.34 8.71
Multi-Layer Perceptron 72.50 9.76 | 66.47 16.41 77.43 10.49
Support Vector Machine 77.80 | 6.65 61.14 10.73 91.45 6.91

Tabla 4.8: Validacion cruzada, conjunto 128 Hz con 2880 caracteristicas
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Figura 4.8: Matrices de confusion conjunto 128 Hz, 2880 caracteristicas.

Al dividir las senales en 2 series de tiempo y aumentar la cantidad de caracteristicas
por muestra se obtienen resultados mas deficientes que al utilizar la mitad de las carac-
teristicas. Esto puede deberse a un sobreajuste en la clasificacion de los datos ya que el
sistema al tener mas caracteristicas puede volverse més especifico. También es posible
que la senal de ojos abierto no sea tan distinta a la de ojos cerrados, provocando que se
calculen caracteristicas redundantes. Es importante notar que el clasificador SVM ob-
tuvo un muy buen rendimiento y consistencia con respecto a los otros clasificadores, ya
que se acerca los valores méximos de precision promedio obtenidos hasta el momento.
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e Muestras a 256 Hz con 2880 caracteristicas:

Precision [ %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]

Clasificadores z o z o z o

RandomForest 72.30 8.32 60.25 9.72 82.16 10.61
K-nearest Neighbors 72.20 7.01 47.55 12.80 92.36 7.13
GradientBoosting 70.20 7.55 57.35 11.43 80.71 9.57
Linear Discriminant Analysis | 75.20 7.61 | 66.69 9.94 82.16 8.91
Multi-Layer Perceptron 72.90 | 11.09 | 71.14 17.78 74.35 18.42
Support Vector Machine 75.60 | 7.59 58.69 9.71 89.44 8.61

Tabla 4.9: Validacion cruzada, conjunto 256 Hz con 2880 caracteristicas
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Figura 4.9: Matrices de confusién conjunto 256 Hz, 2880 caracteristicas.

Tal como el caso anterior se aprecia una disminucién general en la precision de los
clasificadores donde los tnicos clasificadores que se acercan a los buenos porcentajes
son LDA y SVM, notando como caso especial el clasificador MLP el cual tiene la mejor
sensibilidad promedio, pero la mayor desviacion estandar del sistema, mientras que su
especificidad promedio es la mas baja pero también su desviacion estandar es la méas
alta. Este comportamiento de inconsistencia se manifiesta en las matrices de confusiéon
puesto que tanto la precision maxima y minima fueron conseguidas por MLP.
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4.3.4. Seleccion de canales

Como se menciono en la seccién de metodologia, se utilizara el algoritmo de entropia apro-
ximada para seleccionar los canales que aportan mas informaciéon. Para ello, se calcula la
ApEn de orden 2 de los 72 canales por separado para todas las muestras de la base de datos
y se ordenaran los canales de mayor a menor ApEn para cada muestra, donde el canal que
tenga mayor ApEn es el que aporta mayor cantidad de informaciéon. Luego, teniendo todas
las muestras con sus canales mas importantes sorteados, mediante una funcion se elegiran los
canales que se encuentren dentro de las N posiciones més importantes por medio de un siste-
ma de votacién, donde si un cierto canal es el que mas se repite dentro de esas N posiciones, el
canal se anade a una lista con los canales méas importantes. Luego se repite el procedimiento
para los canales siguientes, completando una lista de N canales y retornando esta lista, pero
ordenada segun el valor numérico asignado a cada canal. Los canales obtenidos de esta lista
seran utilizados para filtrar la cantidad de caracteristicas en las bases de datos de 128 Hz
y 256 Hz las cuales seran filtradas a 54, 36, 18 y 6 canales que corresponden a 1080, 720,
360 y 120 caracteristicas, respectivamente, considerando la exclusiéon de los 8 tltimos canales
que corresponden a senales de electrooculograma junto con nuevas mediciones considerando
todos los canales de las sefiales (72 y 64 segin corresponda). Para simplificar el anéalisis de
resultados se estudiaran solo los clasificadores LDA, MLP y SVM sin considerar las matri-
ces de confusion para el mejor y peor resultado. La siguiente tabla muestra las precisiones
promedio conseguidas para 50 iteraciones, destacando los porcentajes mayores o iguales a

75 %:

Precision 128 Hz| %] Precision 256 Hz | %]
Con senales EOG | Sin senales EOG || Con senales EOG | Sin senales EOG

Clasificador T o T o T o T o

LDA, s/s 75.70 7.87 75.80 8.68 79.50 6.42 77.20 8.20
MLP, s/s 76.30 9.94 75.60 10.89 77.90 7.82 76.10 9.02
SVM, s/s 77.60 7.89 77.30 8.20 76.80 7.40 74.60 6.84
LDA, 54 canales | 74.70 7.64 77.00 7.75 77.30 7.01 74.50 9.55
MLP, 54 canales | 74.90 8.57 76.00 11.75 75.80 9.40 72.40 10.59
SVM, 54 canales | 76.80 7.05 78.10 6.92 75.10 7.45 73.90 7.09
LDA, 36 canales | 74.10 7.79 75.60 8.28 73.80 8.40 75.20 7.93
MLP, 36 canales | 72.80 9.12 74.70 8.33 73.70 8.53 74.10 8.58
SVM, 36 canales | 75.00 7.42 77.70 7.89 73.70 7.93 75.70 7.87
LDA, 18 canales | 74.40 8.81 73.40 8.33 76.20 8.28 72.70 8.26
MLP, 18 canales | 71.00 8.89 71.80 9.68 73.70 8.23 71.30 10.14
SVM, 18 canales | 75.90 7.26 76.30 7.60 78.30 7.91 75.10 7.65
LDA, 6 canales 67.10 7.88 74.30 8.72 73.00 10.44 75.10 7.52
MLP, 6 canales 61.30 9.94 70.40 8.99 67.30 10.40 70.30 10.36
SVM, 6 canales | 69.00 9.49 71.60 8.03 71.10 8.90 71.40 6.00

Tabla 4.10: Precision validaciéon cruzada, conjuntos 128 y 256 Hz con seleccion de canales.

De la tabla anterior se aprecia que, al disminuir la cantidad de canales, y por ende de ca-
racteristicas, generalmente disminuye la precision promedio de los clasificadores tanto para
la base de datos de 128 Hz como para 256 Hz. Sin embargo, existen casos donde la precision
aumenta, como por ejemplo el clasificador SVM para 18 canales donde su precisiéon promedio
aumento6 con respecto al caso para 36 canales. Por otro lado, para las muestras de 128 Hz
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se observa un incremento en la precision al no considerar los 8 canales correspondientes a
electrooculograma, mientras que para las muestras de 256 Hz ocurre lo contrario, con la ex-
cepcion de algunos casos. También es de notar que utilizando apenas 6 canales no se obtienen
malos resultados, siendo la peor precision promedio de 61 % con desviacion estandar de 9.94,
y el mejor resultado de 75.1 % con desviacion estandar 7.52. Es importante destacar que ante
igualdad de condiciones para este analisis se consiguié una precision promedio mas alta que
la conseguida en la tablafd.7], de 79.5 % con 6.42 de desviacion estandar contra 78.70 % y 8.41
de desviacion estandar, lo que demuestra la variabilidad de la base de datos. Por ultimo, los
mejores resultados para el conjunto de 128 Hz son para 54 canales excluyendo EOG, mientras
que para las muestras de 256 Hz los mejores resultados son para 72 canales. A continuacion,
se presentan los resultados de sensibilidad, destacando los mayores a 70 %:

Sensibilidad 128 Hz | %] Sensibilidad 256 Hz | %]
Con senales EOG | Sin senales EOG || Con senales EOG | Sin senales EOG

Clasificador T o T o T o T o

LDA, s/s 66.47 10.55 67.14 11.54 71.14 8.31 68.92 10.18
MLP, s/s 72.24 16.52 72.91 17.38 74.69 14.24 72.25 12.42
SVM, s/s 63.36 11.39 66.03 10.75 62.25 9.69 60.92 8.68
LDA, 54 canales | 65.81 9.64 70.47 11.46 69.58 9.38 66.69 12.96
MLP, 54 canales | 70.69 15.03 77.58 16.09 74.02 16.41 68.69 19.21
SVM, 54 canales | 64.02 12.09 64.91 11.42 60.47 10.47 58.69 11.57
LDA, 36 canales | 67.58 10.62 68.03 9.84 66.47 11.65 65.36 11.90
MLP, 36 canales | 70.47 11.88 71.14 14.74 70.25 14.98 71.80 10.71
SVM, 36 canales | 59.58 9.89 64.25 12.24 61.58 10.24 62.47 11.53
LDA, 18 canales | 66.25 10.88 68.69 11.26 69.81 11.33 63.36 10.25
MLP, 18 canales | 64.25 18.77 70.69 17.32 67.36 18.38 68.69 11.69
SVM, 18 canales | 62.92 9.59 64.48 10.18 67.36 9.00 61.14 9.50
LDA, 6 canales 60.91 10.96 69.58 11.51 67.80 12.03 69.14 9.75
MLP, 6 canales 55.79 15.34 66.69 13.71 66.91 15.64 66.69 16.63
SVM, 6 canales 49.11 12.81 55.35 13.63 52.46 12.00 51.34 10.43

Tabla 4.11: Sensibilidad validacién cruzada, conjuntos 128 y 256 Hz con seleccion de canales.

De los datos comparativos de sensibilidad se aprecian porcentajes relativamente inconsistentes
comparado con los resultados de precision obtenidos anteriormente, ya que en ciertos casos al
disminuir la cantidad de canales aumenta la sensibilidad promedio mientras que en otros casos
disminuye. Se aprecia ademés que el clasificador MLP es que tiene los mejores porcentajes de
sensibilidad promedio comparado con los otros dos clasificadores, lo que implica que MLP es
el que clasifica de mejor manera las muestras etiquetadas como esquizofrenia, mientras que
SVM es el que obtienen los porcentajes més bajos de clasificacion. Comparando la utilizacién
de los canales EOG, tal como la tabla comparativa de precision para las muestras de 128 Hz
se aprecia un aumento en los porcentajes al no incluir senales de electrooculograma, mientras
que para el conjunto de 256 Hz en algunos casos disminuye mientras que en otros aumenta.
Por ultimo, el clasificador MLP para 128 HZ con 54 canales sin EOG fue el que consigui6 la
sensibilidad promedio més alta con 77.58 % pero con una alta desviacion estandar de 16.09,
mientras que la peor sensibilidad es para el clasificador SVM para 128 Hz con 6 canales
incluyendo EOG con apenas 49.11 % y una desviacion estandar de 12.81 %. Por tultimo, se
presenta la tabla con los resultados de especificidad:
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Especificidad 128 Hz | %] Especificidad 256 Hz [ %]
Con senales EOG | Sin senales EOG || Con senales EOG | Sin senales EOG

Clasificador T o T o T o z o

LDA, s/s 83.26 8.98 82.89 10.07 86.35 8.39 83.98 9.38
MLP, s/s 79.62 11.44 77.80 15.56 80.53 10.30 79.25 10.77
SVM, s/s 89.26 9.04 86.53 10.49 88.72 9.73 85.80 8.37
LDA, 54 canales | 81.98 9.54 82.35 8.62 83.62 8.92 80.89 9.15
MLP, 54 canales | 78.34 10.60 74.71 21.69 77.25 14.69 75.43 16.79
SVM, 54 canales | 87.26 7.50 88.90 8.59 87.08 8.93 86.35 8.19
LDA, 36 canales | 79.43 8.88 81.80 9.46 79.80 8.97 83.26 7.13
MLP, 36 canales | 74.70 14.58 77.62 10.16 76.52 10.15 75.98 12.17
SVM, 36 canales | 87.62 9.41 88.72 9.38 83.62 8.73 86.53 7.98
LDA, 18 canales | 81.07 9.60 77.25 9.84 81.44 9.27 80.34 8.80
MLP, 18 canales | 76.52 16.18 72.70 15.96 78.89 9.88 73.44 17.70
SVM, 18 canales | 86.53 8.19 85.99 9.32 87.26 8.73 86.53 7.98
LDA, 6 canales 72.16 8.99 78.16 9.80 77.25 12.24 79.98 8.92
MLP, 6 canales 65.80 13.66 73.43 12.19 67.61 15.34 73.25 19.28
SVM, 6 canales | 85.26 11.05 84.89 10.86 86.35 10.34 87.81 7.85

Tabla 4.12: Especificidad validacion cruzada, conjuntos 128 y 256 Hz con seleccion de canales

Tal como los datos de especificidad obtenidos en los otros experimentos, en este caso se
presentan porcentajes alto de especificidad promedio los cudles tienden a no variar demasiado
al disminuir la cantidad de canales en los vectores de caracteristicas, manteniendo sus valores
méaximos (SVM) sobre 85 %. Sin embargo, para el conjunto de 128 Hz estos porcentajes por
lo general disminuyen al no incluir los 8 canales de EOG, con excepciones en los resultados
para 36 y 6 canales, lo que se repite para el conjunto de 256 Hz. Es importante notar que el
clasificador SVM es el que mejor clasifica las muestras del grupo de control, siendo MVP el
de peor rendimiento y por lo demas de peor consistencia al tener valores altos de desviacion
estdndar. Por ultimo, tomando los datos de las tablas de sensibilidad y especificidad se
concluye que clasificador MVP es el mejor clasificando muestras de esquizofrenia, pero el peor
clasificando muestras del grupo de control. Por el contrario, SVM es el que mejor clasifica
muestras de control, pero el peor clasificando esquizofrenia, mientras que LDA posee un
balance entre los dos casos.

Por completitud, del archivo de etiquetado de los canales se pueden conocer las denomina-
ciones o etiquetas de los electrodos del casco utilizado para extraer las senales:

Etiquetas: [’Fpl’, ’AF7’, ’AF3’, °F1’, ’F3’, ’F5’, ’F7’, "FT7’
, ’FC5°, °FC3’, °FC1’, °C1’, °C3°, °C5?, °T7’, ’TP7’, ’CP5>

, ’Cp3°, °CcP1’, °P1’, °P3°, ’P5°, °P7’, °P9’, ’PQ7’, ’P03>

, ’01°>, ’Iz’, ’0z’, ’P0z’, ’Pz’, ’CPz’, ’Fpz’, ’Fp2’, ’AF8>’

, AF4°, ’AFz’, °’Fz’, ’F2’, ’F4’, ’F6’, ’F8’, ’FT8’, ’FC6’

, Fc4’, °FC2’, ’FCz’, ’Cz’, ’C2°, ’C4°, °C6°, ’T8’, ’TP8’

, ’Cp6’, ’CP4’, °CP2’, °’P2’, ’P4°, ’P6°, ’P8’, ’P10’, ’P08>

, ’P04°, °02’, ’EXG1’, ’EXG2’, °EXG3’, ’EXG4’, ’EXG5’, ’EXG6°’,

"EXG7°’, ’EXG8’]
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El algoritmo de seleccion de canales mediante ApEn obtuvo los siguientes resultados para los
4 experimentos, incluyendo los canales de EOG:

Mejores 6 canales: [’P1°, ’Pz’, ’F87, P27, ’YEXGH’, ’EXG6’]

Mejores 18 canales: [’AF7’, °F7°, °P1’, ?Pz’, CPz’, ’Fpz’, ’
Fp2’, °’AF¥8°’, ’F8’, ’FT8°’, ’CP4°’, °CP2’, ’P04°’, ’EXG3’, ’EXG4’
, *EXG5°’, ’EXG6’, ’EXG7°’]

Mejores 36 canales: [’Fpl’, ’AF7’, °F7’, °FT7’, ’FC5’, ’Cl17’, 7
c3’, ’°Cpb’, ’°CP1’, ’P1°’, ’Pz’, ’CPz’, ’Fpz’, ’Fp2’, ’AF8°’, ’
A¥4°, °’AFz’, ’Fz’, ’F6°’, ’F8’, ’FT8’, ’FCz’, ’Cz’, ’C2’, ’CP4
>, Cp2’, °P2’, ’P4°, ’P6°’, ’P04°’, ’EXG2’, ’EXG3’, ’EXG4’,
EXG5’, ’EXG6°’, ’EXGT7’]

Mejores 54 canales: [’AF7’, ’AF3’, ’F1’, ’F37, ’F5°, °F7’, "FT7
>, ’FCb?’, ’FC3’, ’FC1’, ’°C1’, °C3’, ’Cb?’, ’CP5’, ’CP3’, ’CP1”’
, P1°, °P3°, ’P5°, °P7’, ’0z’, ’Pz’, ’CPz’, JFpZJ’ 7Fp2’, )
AF8’, °’AF4°, ’AFz’, ’Fz’, ’F2°, ’F4°’, ’F6°’, ’F8’, ’FT8°’, ’FC6
>, ’FC4°’, °FC2’, ’FCz’, ’Cz?’, ’C2’, °C4’, ’C6’, ’CP4°’, ’CP2’,

P22, P4’ , °P6’, ’P04°’, ’EXG2’, ’EXG3’, ’EXG4’, ’EXGH’,
EXG6’, ’EXGT7’]

Por otro lado, sin considerar las senales EXG del electrooculograma se obtuvo lo siguiente:

6 canales, sin EOG: [’AF7’, °P1°, °Pz’, ’F8’, ’P27, ’P04°]

18 canales, sin EOG: [’AF7’, °F7°, °’P1°, ’P0Oz’, ’Pz’, °CPz’, ~’
Fpz’, ’Fp2°’, ’AF8°’, °’F6°’, °F8’, ’Cz’, ’CP4’, ’CP2’, ’P2’, P4
> P67, P04°]

36 canales, sin EOG: [’Fpl’, ?AF7’, ?AF3°’, °F5°, PF77, PFT7’, 7
rFCc5?, °»C1’, ’C3’, ’Cs’, ’CP’, ’CP3’, ’CP1’, ’P1’, ’P3°’, ’POz
>, pPz’, °CPz’, ’Fpz’, ’Fp2’, ’AF8°’, ’AF4°’, ’AFz’, ’Fz’, ’F2°
, F4°, °F6°’, ’F8’, ’FT8’, ’Cz’, ’C2’, ’CpP4°’, °>CP2’, P2, ?
P6°, ’P04°]

54 canales, sin EOG: [’Fpl’, ?AF7’, ’2AF3’, °F1°, °F37, ’F5’, 7
¥F7’>, ’FT7’, °’FCH°’, ’FC3’, °’FC1’, ’°C1°’, °C3°’, °’Cb’, ’TPT7’, °?
cps’, ’°Cp3°’, ’Cpt1’, ’P1°’, °P3’, ’Pb?’, °P7’, ’P9°’, ’0z’, ’Pz’,

>CPz’, ’Fpz’, ’Fp2’, ’AF8°’, ’AF4°, ’AFz’, °’Fz’, ’F2°’, ’F4’,
’F6’, ’F8’, ’FT8’, ’FC6’, ’FC4°’, °’FC2’, ’FCz’, ’Cz’, ’C2°’, °?
c4°>, °C6’, ’TP8’, ’CP6’, ’CP4°’, °>CP2’, ’P4°’, ’P6°’, ’P8’, P04
7’ 702:]

De estos canales, se aprecia que al elegir 6 se escogen mayoritariamente los electrodos P, que
tienen relacion con la percepcion de estimulos como se veré en la seccion [4.8] Para selecciones
més altas, como 54 canales, se ve una tendencia por seleccionar los electrodos F, asociados
al 16bulo frontal y a movimientos musculares.
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4.3.5. Clasificacion de EQZ con seleccién de caracteristicas

Usando la base de datos de 256 Hz con 1440 caracteristicas, se procede a seleccionar las
caracteristicas més relevantes mediante las herramientas especializadas del software WEKA.
El método de seleccion denominado BestFirst busca en el espacio de subconjuntos de ca-
racteristicas mediante ’greedy hillclimbing’ aumentada por una funcién de retroceso. Este
método ademas necesita un evaluador llamado como CfsSubsetEval el cual evalaa el va-
lor de un subconjunto de atributos al considerar la capacidad predictiva individual de cada
caracteristica junto con el grado de redundancia entre ellas. Al aplicar ambos algoritmos se
consigue reducir el problema de clasificacion a solo 23 caracteristicas lo que permite aumen-
tar el namero de iteraciones de 50 a 500 (todos los experimentos siguientes seran con 500),
puesto que al tener menos caracteristicas a procesar se disminuye el tiempo de ejecucion de
los algoritmos, lo que permite tener mejores aproximaciones de la validaciéon de Monte Carlo.
Los resultados obtenidos son los siguientes:

Precision [ %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]

Clasificador z o z o z o

RF 78.63 8.88 67.00 11.59 88.15 9.85
KNN 80.94 7.21 64.36 10.90 94.52 6.38
GB 80.08 8.48 70.60 11.97 87.84 9.35
LDA 80.64 8.34 72.87 11.39 87.01 8.58
MLP 78.23 | 10.46 | 72.69 14.79 82.77 17.71
SVM 84.64 7.61 75.60 10.64 92.05 7.67

Tabla 4.13: Validacion cruzada, EQZ vs Control 256 Hz, con seleccidon de 23 caracteristicas.

En lugar de incluir las matrices de confusion del mejor y peor clasificador, ahora se incluyen
graficos estadisticos del mejor clasificador:
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Figura 4.10: Gréficos de precision conjunto 256 Hz, 23 caracteristicas.

Al tener el apoyo visual de estos gréaficos se puede apreciar de mejor manera la variacion
en los porcentajes de precision obtenidos por el clasificador SVM, donde existe una mayor
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cantidad de porcentajes mayores a 80 %. Estos resultados son los mas altos conseguidos hasta
el momento, alcanz6 un maximo de precision promedio de 84.64 % con desviacion estandar de
7.61. También se lograron los mas alto porcentajes promedio de sensibilidad y especificidad.
Para verificar esta metodologia de seleccién de caracteristicas se realizé el mismo procedi-

miento esta vez con el conjunto de 128 Hz, reduciendo la cantidad de caracteristicas de 1440
a 28:

Precision | %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]

Clasificador z o z o z o

RF 79.72 8.26 70.38 11.42 87.37 9.91
KNN 79.11 7.09 60.11 11.78 94.67 6.11
GB 79.67 7.63 68.56 12.13 88.77 8.86
LDA 82.93 8.05 76.69 10.43 88.04 8.91
MLP 79.06 9.14 71.07 14.34 85.61 13.81
SVM 83.95 7.56 75.98 10.37 90.48 8.77

Tabla 4.14: Validacion cruzada, Esquizofrenia vs Control 128 Hz, con 28 caracteristicas.
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Figura 4.11: Gréficos de precision conjunto 128 Hz, 28 caracteristicas.

Para este conjunto se puede apreciar que los clasificadores RF, LDA, MLP y SVM pueden
identificar de mejor forma los casos con esquizofrenia, puesto que sus sensibilidades promedio
aumentaron, mientras que para los clasificadores KNN y GB este valor disminuy6. Por otro
lado, la precisién promedio maxima del sistema en general disminuy6 en 0.21 % puesto que
se tienen mayores porcentajes inferiores a 80 % como indica el histograma.
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4.3.6. Clasificaciéon de otros conjuntos con selecciéon

Ahora se presentaran los resultados de clasificacion para las distintas separaciones de clases,

considerando los 72 canales con seleccion de caracteristicas para las bases de datos de 128
Hz y 256 Hz.

Problema binario APS vs CNTA

Los siguientes son resultados de diferenciacién de sindrome de psicosis atenuada con respecto
a adolescentes del grupo de control:

Precision | %] | Sensibilidad | %] | Especificidad | %]

Clasificador z o z o T o

RF 67.95 8.20 | 87.30 10.90 16.46 22.46
KNN 68.04 | 10.17 | 85.85 10.51 20.66 25.29
GB 66.03 | 11.94 | 77.30 12.31 36.06 28.82
LDA 65.90 | 10.62 | 81.45 9.86 24.52 21.04
MLP 62.27 | 12.98 | 67.35 16.29 48.80 33.09
SVM 65.48 | 10.70 | 83.78 15.09 16.80 24.54

Tabla 4.15: Validacion cruzada, APS vs CNTA 128 Hz, con seleccién de 4 caracteristicas.
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Figura 4.12: Gréficos de precision APS vs CNTA, 128 Hz, 4 caracteristicas.

Dados los resultados en el problema anterior, se esperaba que al comparar el grupo de con-
trol adolescente con APS se consiguieran resultados similares o mejores a CNTF vs EQZ
puesto que los grupos CNTA y APS pertenecen al mismo grupo etario. Sin embargo, como
lo demuestra la tabla estos resultados son inferiores, con la diferencia de los altos valores de
sensibilidad y los bajos valores de especificidad. Esto ultimo puede deberse a la poca cantidad
de muestras del grupo CNTA que se encuentran en la base de datos, ya que puede significar
que el clasificador no se entrend lo suficiente con muestras de control, ya que existe tendencia
a clasificar todas las muestras como APS. Se destaca que con apenas 4 caracteristicas repre-
sentativas por muestra se consigan resultados de precisién promedio superiores a 62 %. Las 4
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caracteristicas filtradas son las siguientes: Movilidad de Hjorth del canal P3, dimension Katz
del canal Pz, dimension Petrosian del canal POS, y RIR de onda Alfa del canal EXG5. Por
otro lado, los resultados de clasificacion para el conjunto de 256 Hz son:

Precision [ %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]

Clasificador z o z o z o

RF 78.31 8.52 | 96.80 6.31 29.06 25.03
KNN 71.35 7.20 92.43 8.39 15.26 19.32
GB 77.07 | 11.25 | 86.10 10.48 53.07 25.61
LDA 76.07 | 11.65 | 83.38 10.35 56.67 23.35
MLP 72.30 | 13.17 | 76.15 16.14 62.14 26.29
SVM 74.76 8.72 90.38 10.10 33.19 21.51

Tabla 4.16: Validacion cruzada, APS vs CNTA 256 Hz, con seleccién de 5 caracteristicas.
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Figura 4.13: Gréficos de precision APS vs CNTA, 256 Hz, 5 caracteristicas.

Utilizando solo 5 caracteristicas se obtienen mejores resultados que el caso anterior, conside-
rando que esta base de datos al ser de 256 Hz contiene mas informaciéon que su par de 128
Hz. Sin embargo, para este caso también existe una alta sensibilidad y baja especificidad,
que demuestra el efecto por la baja cantidad de muestras CNTA en los clasificadores. La
alta precision a pesar de la muy reducida cantidad de caracteristicas puede deberse a que
las seniales CNTA no tienen suficiente diferenciacion con las senales APS al extraer las 1440
caracteristicas, lo que implica que la mayor parte de estas caracteristicas no aportan infor-
macion al clasificador. Las 5 caracteristicas filtradas son las siguientes: dimension Katz del
canal P1, entropia espectral del canal P3, RIR de onda Theta de los canales P9 y PO3, y
IPE de onda Theta del canal EXG5.
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Problema binario Psicosis vs. Control

Ahora se presentan los resultados de clasificacion al agrupar los casos con psicosis (APS, FEP
y EQZ) con los casos de grupos de control (CNTA y CNTF) en solamente 2 conjuntos. Para
la base de datos de 128 Hz se seleccionaron 23 caracteristicas, resultando en lo siguiente:

Precision | %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]

Clasificador z o z o z o

RF 72.69 | 7.89 | 75.99 9.50 68.91 11.29
KNN 67.29 7.01 57.78 9.33 78.15 10.00
GB 69.23 8.05 70.11 10.73 68.23 12.70
LDA 71.18 7.66 67.14 8.58 75.80 9.52
MLP 67.51 8.36 66.98 13.32 68.13 15.34
SVM 72.27 7.37 73.67 9.11 70.65 10.48

Tabla 4.17: Validacion cruzada, Psicosis vs Control 128 Hz, con 23 caracteristicas.
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Figura 4.14: Gréaficos de precision Psicosis vs. Control, 128 Hz, 23 caracteristicas.

Para este problema, teniendo en cuenta que existe una mayor cantidad de muestras de control
adulto que de adolescente, se esperaban porcentajes de precision promedio mayores o iguales
a 70 % lo que finalmente se ocurri6. Es importante notar que al tener una mayor variedad
de muestras para entrenar los clasificadores también se necesitardn una mayor cantidad de
caracteristicas, donde en comparacion al problema anterior aumenté de 4 a 23. Se pueden
apreciar que los valores promedios de los porcentajes son coherentes entre si, con los cla-
sificadores RF y SVM con mayores sensibilidades promedio y, por otro lado, KNN y LDA
con mayor especificidad. También es notable que el clasificador RF obtuvo una relativamente
buena precision promedio manteniendo un alto valor de sensibilidad promedio y valor de
especificidad regular, de lo que se deduce que clasifica bien los casos con psicosis.

Luego, los resultados para el conjunto de 256 Hz para clasificacion de psicosis y grupos de
control son los siguientes:
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Precision [ %] | Sensibilidad [ %] | Especificidad [ %]

Clasificador z o z o z o

RF 69.83 | 7.00 | 69.39 8.49 70.34 10.04
KNN 65.70 7.26 58.52 9.55 73.90 10.67
GB 65.30 7.66 65.76 10.54 64.78 12.24
LDA 69.51 6.75 69.16 7.24 69.92 9.25
MLP 65.65 7.44 64.19 12.19 67.31 13.04
SVM 69.19 6.96 65.76 7.41 73.11 9.99

Tabla 4.18: Validacion cruzada, Psicosis vs Control 256 Hz, con 19 caracteristicas.
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Figura 4.15: Gréficos de precision Psicosis vs Control, 256 Hz, 19 caracteristicas.

Teniendo en consideracion los problemas de clasificacion con seleccion de caracteristicas an-
teriores, se esperaba que al aumentar la frecuencia se obtuviesen mejores resultados, lo que
no fue asi ya que ningun clasificador logro superar una precision promedio de 70 %. A pesar
de esto, los valores porcentuales promedio de las mediciones se mantienen similares entre
si para los 6 clasificadores, lo que implica que el problema es estable demostrado ademas
por los graficos, donde en el histograma se aprecia la forma de una Gaussiana centrada en
