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Resumen

La esquizofrenia es uno de los trastornos psiquiatricos mas graves que afecta a la poblacion
mundial debido a su diagnoéstico tardio y las consecuencias de esta conlleva sobre quién
la sufre. Mas atun, en Chile se encuentra dentro del listado de las 100 enfermedades mas
importantes, las cuales estan cubiertas por el sistema de salud (GES y Auge).

Este trabajo investigativo gira en torno a responder diversas preguntas de investigacion
que fueron estipuladas en la etapa preliminar de esta tesis, razéon por la cual se elaboraron
distintos objetivos que permitiesen concretar dicho fin y una hipodtesis que englobase las
interrogantes establecidas.

La hipotesis se centra en determinar la posibilidad de disenar un modelo predictivo en
base a redes neuronales que permita la detecciéon de esquizofrenia en personas y, a su vez,
que este nuevo modelo presente un rendimiento equiparable a otros clasificadores generados
y estudiados por diferentes investigadores del mundo.

Para esto se utilizaron senales neuronales de personas con y sin esquizofrenia, lo cual
permitié desarrollar un clasificador de dicha enfermedad mediante la combinaciéon de un mo-
delo de red neuronal recurrente con un modelo de red neuronal feedforward. Este clasificador
permite utilizar de manera simultédnea el potencial evocado y la conectividad cerebral obte-
nidas a partir de las senales cerebrales de una persona que se encuentra expuesta a distintos
estimulos. Cabe destacar que estas dos caracteristicas han sido utilizadas en diversos trabajos
para la deteccidon de esquizofrenia.

Para lograr extraer dichas caracteristicas se di6 paso a un proceso completo de limpieza y
filtrado de las senales, asi como también la aplicacién de distintas técnicas computacionales
que permitian extraer las caracteristicas de interés.

Una vez obtenidas las caracteristicas y disennado el modelo predictivo se di6é paso a la
etapa de entrenamiento y prueba del modelo, logrando como resultado un clasificador que
cumplia tanto con las expectativas establecidas en los objetivos iniciales de esta tesis, como
también con un rendimiento equiparable a los existentes. Ademés, se pudo determinar cuales
de las caracteristicas utilizadas (potenciales evocados y conectividad cerebral) y estimulos a
los cuales fue expuesta una persona, eran los primordiales para generar un modelo predictivo
de esquizofrenia, permitiendo cumplir con la hipdtesis, preguntas y objetivos establecidos.
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Capitulo 1

Introduccion

La esquizofrenia es una enfermedad mental grave que afecta algunas funciones cerebrales,
generando una alteracion de la percepcion de la realidad lo que provoca que las personas que
la sufren consideren reales ciertas cosas que no son verdad [19, 5].

Esta enfermedad afecta al 1% de la poblacién mundial [169], mientras que en Chile tiene
una prevalencia de vida del 1,02% en la poblacién general [52], con una incidencia de 12
nuevos casos por cada cien mil habitantes por ano [50].

A su vez, se considera que la esquizofrenia tiene un importante peso en la mortalidad
y discapacidad de una poblacién, siendo la responsable de un 1,87 % del total de Anos de
Vida Saludable [53] (AVISA)!' perdidos por todas las enfermedades en el pais, lo cual se
traduce también en un impacto econémico, estimandose una pérdida de 85 mil millones de
pesos, ocupando la posicion 14 en el ranking de las 100 enfermedades mas importantes de

Chile [53].

Por otra parte, la esquizofrenia se considera la tercera patologia psiquiatrica causante del
suicidio, por debajo de los trastornos depresivos y la dependencia al alcohol y drogas [103,
|. Lo anterior, sumado a factores relacionados con el menoscabo de la calidad de vida de
la persona, provoca que se triplique el riesgo de muerte [32], disminuyendo la esperanza de
vida de las personas que la sufren a casi un 10 % menos que la poblacion general [135, |.

La esquizofrenia es una condicién cronica que tiene efectos devastadores en muchos as-
pectos de la vida del paciente, y conlleva un alto riesgo de suicidio y el deterioro de la calidad
de vida de la persona [52, |. Por esto, se necesita de un tratamiento que permita reducir
los sintomas que se presentan y asi mantener controlada la enfermedad, permitiendo que el
paciente pueda realizar una vida lo mas normal posible.

La intervencion temprana juega un rol fundamental, puesto que cuanto antes reciba trata-
miento una persona con esquizofrenia, mayor seré el grado de recuperacion y la probabilidad
de reinsercion de esta [167, |. Por esta razon es de suma importancia la deteccion precoz
de pacientes con riesgo a este tipo de enfermedades.

!Factor para dimensionar la magnitud de daiio



Actualmente, no existe ninguna prueba especifica que permita asegurar que un paciente
padece de esquizofrenia | 1606, |. Debido a esto, el proceso de diagnéstico contempla un largo
periodo de evaluacion, el cual es bastante complejo debido a la cantidad de observaciones y
pruebas que se le deben realizar al paciente [168, 18| para excluir el resto de los trastornos
psicoticos dado que estos tienden a presentar los mismos sintomas [165]. Por esta razon,
se necesita de un periodo ininterrumpido de al menos 6 meses de sintomas |1 70| y haberse
producido varios episodios con ciertas caracteristicas especificas [161] para determinar si
realmente se esta en presencia de un trastorno esquizofrénico o no.

Debido a lo anterior, y al gran impacto que genera esta enfermedad, hoy en dia el mundo
psiquiatrico esta indagando nuevas alternativas entre las cuales se encuentra la busqueda
y reconocimiento de biomarcadores® cerebrales 175, , , 39], que permitan realizar la
detecciéon de un cuadro psicotico en etapas tempranas (previo al desarrollo como tal de la
enfermedad) y lo méas rapido posible. Esto con la finalidad de detener la propagacion de los
efectos de la esquizofrenia en los pacientes que la padezcan.

Algunos de los estudios enfocados en la busqueda de estos biomarcadores cerebrales, utili-
zan como base factores que presentan diferencias significativas entre sanos y esquizofrénicos.
Entre estos, se encuentra el uso de los potenciales evocados o ERP, que son cambios en el
potencial eléctrico cerebral ocasionados por algin estimulo [51], el cual se registra mediante
un electroencefalograma (EEG). Asi como también, la conectividad cerebral, la cual muestra
la interaccion entre distintas regiones cerebrales [60].

Del parrafo anterior se desprende que, desde un punto de vista médico, se esta en busqueda
de métodos que permitan predecir la esquizofrenia. Esto mismo, desde el punto de vista de
la ciencia de los datos, se trata de resolver un problema de clasificacion.

Para contextualizar, un problema de clasificacién busca encontrar un sistema capaz de
identificar automéaticamente la clase a la cual pertenece un objeto, por ejemplo un sistema
que pueda discernir entre diferentes animales, o que puede diferenciar entre un paciente con
diabetes y uno sano [17]. Para abordar estos problemas existen los métodos de aprendizaje
automatico, en particular las técnicas de Machine Learning y Deep Learning, las cuales son
usadas para ensenar a los computadores a aprender en base a ejemplos.

Machine Learning se caracteriza por identificar patrones de comportamiento, los cuales
utiliza para predecir comportamientos futuros, siendo capaces de identificar objetos [156]. Por
otra parte, Deep Learning es una técnica que permite reconocer y distinguir entre distintos
objetos en base a la idea de que dados unos parametros hay una forma de combinarlos para
predecir un cierto resultado [129, 156].

En base a la informaciéon previa, es notorio ver que resulta de gran importancia el estudio
de diversos factores que permitan detectar rapidamente si un paciente sufre de esquizofrenia,
con el objetivo de suministrar un tratamiento temprano para evitar el avance y empeoramien-
to de la enfermedad. Por esta razon, en esta tesis se abordara el problema de clasificacion de
esquizofrenia para evaluar la importancia del potencial evocado y conectividad cerebral en el

2Marcador biologico que puede proporcionar informacién sobre el estado de salud de una persona. Se
puede usar para detectar una enfermedad, un cambio fisiolégico, una respuesta al tratamiento o un trastorno
psiquico.



proceso de deteccion de esta enfermedad.

Para esto, se utilizardn métodos de Deep Learning, que como se mencioné en el parrafo
anterior, sirven para afrontar problemas de clasificaciéon buscando la combinacién de patrones
que permita dar con el resultado correcto. Todo lo anterior, bajo el objetivo de determinar
biomarcadores asociados al potencial evocado y conectividad cerebral para detectar esquizo-
frenia.

1.1. Definicién de los datos

En total se tienen datos asociados a 118 sujetos, los cuales fueron recolectados por el
laboratorio psiquiatrico de la Universidad de Chile, Psiquislab. Estos datos cuentan con
todas las medidas legales y de confidencialidad necesarias para hacer uso de estos.

Los sujetos evaluados presentan distintos grados de evolucion de la enfermedad diferencia-
dos segun la severidad de sus sintomas. Por esta razon se distinguen 5 grupos, APS (pacientes
adultos con prodromo® de esquizofrenia), FEP (pacientes adultos con menos de 2 afios desde su
primer episodio psicotico), EQZ (pacientes adultos con esquizofrenia cronica), CNTA (controles
adolescentes sanos (14-18 anos)) y CNTF (controles adultos sanos (19-30 afios)).

Cada sujeto utilizé una gorra de 64 electrodos para registrar las senales EEG, asi como
también 8 electrodos extras (6 en el contorno de los ojos y 2 en los mastoides®), los cuales se
usan para eliminar el ruido en las senales producto del parpadeo. En la Figura 1.1 se puede
observar una aproximacion a la distribuciéon global de los electrodos.

Mastoide

Figura 1.1: Aproximacion de la distribucion espacial de los electrodos (circulos rojos).

Los sujetos fueron sometidos a 5 pruebas en total, con y sin presencia de estimulos. Cabe
destacar que los datos a utilizar fueron recopilados de diferentes proyectos realizados durante
un periodo de 5 anos, transcurso en el cual se fueron agregando nuevas tareas. Por esta razon,
no todos los sujetos fueron sometidos a todas las pruebas realizadas.

En la tabla 1.1 se muestra un detalle de cada una de las pruebas realizadas con su breve
descripcion. Por otra parte, en la tabla 1.2 se observa la distribucion de sujetos por grupo

3Sintomas iniciales que preceden al desarrollo de una enfermedad.
4 Apofisis del hueso temporal situada detras y debajo de la oreja.



con registro de cada tarea.

Prueba | Definicién

RS Prueba sin estimulos. 2 minutos con ojos abiertos, luego 2 minutos con
ojos cerrados.

STB Prueba con estimulo visual. Secuencia de imagenes a recordar con el obje-
tivo de responder, al finalizar la serie, si una tarjeta aparecioé o no en dicha
secuencia.

DBF Prueba con estimulo visual y auditivo. Mezcla entre flashes blancos y un

beep; el sujeto debe responder cuantos flashes logré ver.

MMN | Prueba con estimulo auditivo. Secuencia de un sonido frecuente con apa-
ricién de un sonido disruptivo que perturba la serie.

MVD | Prueba con estimulo visual. Se observan imégenes de puntos blancos aglo-
merados los cuales pueden estar estaticos o en movimiento.

Tabla 1.1: Cantidad de sujetos por grupo con registro de cada tarea.

Grupos | N Sujetos | RS | STB | DBF | MMN | MVD
APS 30 25 | 19 16 10 16
FEP 18 16 18 11 0 1
EQZ 10 8 0 2 0 0

CNTA 11 10 9 1 2 8

CNTF 49 36 19 14 15 13

Tabla 1.2: Cantidad de sujetos por grupo con registro de cada tarea.

1.2. Definicién del problema

La esquizofrenia es una de las enfermedades mas conocidas dentro de los trastornos psi-
coticos, la cual tiende a presentarse en la edad formativa de las personas (entre 18 y 30
anos) [54], y cuyos sintomas o sefiales varfan segin cada individuo.

Las personas que sufren esta enfermedad se ven afectados negativamente en el ambito
laboral y social, asi como también su calidad de vida, provocando problemas mas serios
asociados a complicaciones de salud, depresion e intentos de suicidios, lo que incrementa el
riesgo de muerte de quien la padece.

Por estas razones, es de suma importancia detectar de manera rapida y oportuna la
esquizofrenia en pacientes, puesto que mientras mas tiempo pase desde el inicio de sintomas



psicoticos hasta la pérdida total del juicio de realidad, méas agudos se haran los sintomas,
siendo méas compleja su recuperaciéon y menor las posibilidades de reinsertarse socialmente.

Los pacientes con esquizofrenia sufren de la alteracion de ciertos factores cerebrales los
cuales, a su vez, han servido para detectar la presencia de esta enfermedad en las personas.
Entre estos factores se encuentran los potenciales evocados y la conectividad cerebral.

Los potenciales evocados (ERP) son cambios de voltajes contenidos en un segmento de
las sefiales EEG, los cuales adoptan formas de picos o valles (ver cuadro inferior (ERP)
de la Figura 1.2). El estudio de los potenciales evocados permite observar como reacciona el
sistema nervioso frente a estimulos visuales, tactiles o auditivos, lo cual se traduce en impulsos
eléctricos que son recogidos y amplificados por un electroencefalograma. Debido a que la senal
es muy pequena, es necesario realizar varias repeticiones de un mismo estimulo para luego
promediar las respuestas, obteniendo asi los potenciales [187] (ver proceso representado en la
Figura 1.2).

Por otra parte, la conectividad cerebral (CC) se refiere a la interaccion entre diferentes
regiones del cerebro que anatémicamente estdn separadas, la cual es fundamental en los
procesos cognitivos.

A partir de lo anterior, se plantea abordar el problema de clasificacion de esquizofrenia
mediante modelos de Deep Learning, usando los potenciales evocados y la conectividad cere-
bral de las personas. Para esto se utilizaran las senales EEG de pacientes con distintos niveles
o estados de esquizofrenia, de las cuales se filtraran los potenciales evocados presentes y se
calculara la conectividad cerebral del sujeto.

Lo anterior es con la finalidad de determinar el nivel de significancia de cada uno de estos
componentes en la clasificacion, asi como también caracteristicas interpretables en el contexto
clinico. De esta manera se pretende establecer cuéles factores asociados al potencial evocado
y conectividad cerebral, son relevantes a la hora de detectar esquizofrenia en pacientes.

Captura EEG AN
Estimulo senal ) | v Y “La b A
| J h A .._."l / VY A N I.. oL I". [ N A AT
w A "
I . x100
| > i repeticiones
Y i Promedio de
/ i ERF : /A la sefial
[ L .a" "\ !/"\\ —
. 1 \\ ! ! W rd
Periodo pre- ! f \ Fi \
estimulo ! S o/ \/
i P
Fico
Aplicacion estimulo Valle

Figura 1.2: Obtencién de Potenciales evocado. EEG corresponde a la senial capturada, ERP
corresponde a potenciales evocados obtenidos tras transformaciones de la senal, representados
por picos y valles.



1.3. Hipotesis y objetivos

1.3.1. Preguntas de investigacion

En base del problema que se desea resolver, se plantearon las siguientes preguntas de
investigacion:

e ;Es posible disenar un modelo de clasificacién utilizando el potencial evocado y conec-
tividad cerebral, que permita detectar pacientes con esquizofrenia con un porcentaje
de acierto equiparable a los clasificadores existentes para este fin?

e ;Qué componentes del potencial evocado y la conectividad cerebral permiten clasificar
la esquizofrenia? y ;Cual es su nivel de significancia dentro de la clasificacion?
q Y i g

e ;Como impacta en el proceso de clasificacion el uso del potencial evocado y conectivi-
dad cerebral, discriminando entre estado de reposo y la memoria de trabajo frente a
estimulos?

1.3.2. Hipotesis

En base a las preguntas de investigacion, se formula la siguiente hipotesis:

“Es posible obtener biomarcadores para la esquizofrenia asociados a componentes del po-
tencial evocado y la conectividad cerebral, que permitan desarrollar un modelo de clasificacion
con una tasa de acierto superior al 75 %"

A modo de acotacion, es importante senalar que se define un umbral de 75 % dado que,
en la literatura, ese es el orden de desempeno de los modelos de clasificacion que se han
logrado [181, 22, 87, G1].

1.3.3. Objetivos

Para este trabajo se cuenta con una serie de datos que fueron obtenidos por el equipo
de investigadores del laboratorio PsiquisLab®, de la Clinica Psiquiatrica Universitaria de la
Universidad de Chile, quienes cuentan con la autorizacion del comité de ética de la Facultad
de Medicina de la Universidad de Chile.

Con esto en cuenta, y en base a la hipotesis senalada en la seccién anterior, se establecen
los siguientes objetivos para esta tesis.

Shttps:/ /www.psiquislab.cl/
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Objetivo general

Determinar la significancia del potencial evocado y la conectividad cerebral en el proceso
de clasificaciéon de esquizofrenia, con la finalidad de establecer biomarcadores asociados a
estos.

Objetivos especificos

1. Calcular las caracteristicas a estudiar para la deteccion de esquizofrenia (potencial
evocado y conectividad cerebral).

2. Analizar y categorizar los datos en base a los distintos pacientes.

3. Establecer conjunto de caracteristicas en base al potencial evocado y la conectividad
cerebral de cada paciente.

4. Establecer arquitectura y técnicas a utilizar para definir un modelo de Deep Learning
para la clasificaciéon de esquizofrenia.

5. Establecer métricas para evaluar el desempeno del clasificador.
6. Examinar e interpretar resultados.

7. Identificar biomarcadores.

1.4. Solucién propuesta

Para poder resolver el problema planteado se dividi6 la interrogante en dos partes prin-
cipales. Primero, en como lograr evaluar el “peso” de cada una de las caracteristicas del
potencial evocado y la conectividad cerebral, para asi obtener los biomarcadores asociados.
Y segundo, qué modelo o modelos de Deep Learning serian pertinentes para procesar cada
uno de los datos.

Para resolver la primera interrogante se planted evaluar todas las combinaciones posi-
bles de caracteristicas frente a las distintas configuraciones y modelos implementados, lo que
representa una forma bésica y rudimentaria de colocar “peso” a cada caracteristica. Por ejem-
plo, en caso de tener 2 caracteristicas (C; y Cy) entonces las combinaciones a probar serian
(C1), (C3), (C1,Cy); donde la primera permite medir el impacto unicamente de la caracte-
ristica 1 (diciendo que el “peso” de la segunda caracteristica es nulo en la determinacion de
la esquizofrenia); la segunda combinacion permite ver el caso contrario (impacto inicamente
de la caracteristica 2) y la tercera combinacion permite ver el impacto combinado de ambas
caracteristicas.

Debido a lo anterior, el clasificador se vera enfrentando a todas las posibilidades y se
podré determinar que combinaciéon genera los mejores resultados. De esta forma se podran



determinar los biomarcadores buscados para la deteccion de esquizofrenia, que serian las ca-
racteristicas que conforman la combinacion perteneciente al clasificador con mejor resultado.

Para determinar cual clasificador presenta un mejor rendimiento se utilizaran las métricas
de accuracy, dado que en base a este dato se podré validar la hipotesis inicial. Ademés se
utilizara la métrica recall dado que esta representa una mayor importancia a nivel médico en
cuanto a la detecciéon de enfermedades de gran importancia.

Por otra parte, para resolver la interrogante respecto a que modelo o modelos utilizar
se determiné utilizar 3 clasificadores diferentes que permitiesen medir el impacto de todas
las combinaciones posibles. Se utilizara una red neuronal recurrente para poder procesar los
datos asociados al potencial evocado; una red feed forward para entrenar los datos de la
conectividad cerebral y, para el caso en que se deban utilizar ambos datos en simultaneo, se
utilizara una red concatenada que permite unir la red recurrente con la red feed forward, las
cuales se unen mediante una capa densa.

1.5. Metodologia

Procesamiento, lim-
pieza, filtrado de los
datos (Capitulo 3)

Anélisis inicial de los
datos (Capitulo 1)

Conformacion del dataset Obtencion de ERP
y conjunto de caracte- y Conectividad cere-
risticas (Capitulo 4) bral (Capitulo 3)

Fase de entrenamiento

Definicién y diseno de los y prueba. Definicion
modelos de Deep Learning de métricas para eva-
a utilizar (Capitulo 4) luacion de los clasifi-

cadores (Capitulo 4)

Establecimiento de
pruebas a realizar;
obtencion y analisis de
resultados (Capitulo 5)




En resumen, se debe realizar un analisis inicial de los datos para poder ver si hay problemas
o errores en ellos. Luego se realiza el pre-procesamiento de los datos con el fin de eliminar
el ruido de las senales y cualquier perturbaciéon que se encuentre en estas que conlleve a
resultados erréneos de céalculos.

Con los datos preparados se da paso a la obtencion de caracteristicas, es decir, extraer el
potencial evocado y conectividad cerebral a partir de las senales cerebrales de cada paciente.

Con esto se da paso a la conformacion del dataset, para lo cual es necesario dividir el
set segun clase (esquizofrénico/no esquizofrénico) y evaluar la necesidad de un balanceo de
clases.

Después se da paso a la eleccion de un modelo de Deep Learning apto para las carac-
teristicas a utilizar. Para esto se opté por una red feed forward, una red recurrente y una
combinaciéon de ambas.

Finalmente se da paso a la obtencion y analisis de resultados, para esto se utilizé6 como
métrica de evaluacion el accuracy y el recall, por su significado a nivel médico y para permitir
la validacion de la hipotesis.

1.6. Estructura del documento

En el presente documento partiremos definiendo una serie de conceptos que seran ne-
cesarios aprender para poder entender cada parte de esta tesis, asi como también ilustrar
brevemente investigaciones que estan relacionadas con el problema a abordar.

Posteriormente se dara paso a la presentacion de los datos con los cuales se trabajo en
esta tesis y, por sobretodo, como estos fueron obtenidos.

Luego se empezara de lleno en la metodologia general, partiendo con la explicacion del
preprocesamiento realizado a los datos y la extraccion de las caracteristicas asociadas al
potencial evocado y la conectividad cerebral.

Siguiendo con la metodologia, se dara paso a la explicaciéon exhaustiva de la etapa de
clasificacion, respondiendo preguntas tales como ;Cuales modelos se utilizaron y porqué?,
.,Como se conforma el grupo de caracteristicas?, ;Cémo se realizaré el entrenamiento de los
clasificadores?, ; Como se evaluara que clasificador es mejor?, entre otras.

Finalmente lograra encontrar los resultados obtenidos y cuales fueron las pruebas reali-
zadas para poder determinar si se cumple o no el objetivo principal de esta tesis, ademés de
una serie de discusiones y conclusiones obtenidas a partir del analisis de los resultados.



Capitulo 2

Antecedentes y trabajos relacionados

2.1. Marco teoérico

2.1.1. Conceptos basicos

El electroencefalograma o EEG, es un examen que sirve para medir la actividad eléctri-
ca del cerebro [132]. Para este examen se utiliza un casco con un nimero determinado de
electrodos, que corresponden a dispositivos como una placa metalica o una aguja pequena
que llevan senales eléctricas de los musculos, cerebro, corazon, piel u otras partes del cuerpo,
hasta los aparatos de registro para ayudar a diagnosticar ciertas afecciones [137].

El examen de EEG se realiza frente a estimulos, que corresponden a senales sensitivas,
motoras y/o cognitivas que se envian hacia una parte en especifico del organismo con el fin
de esperar una respuesta por parte del cerebro u érgano de destino |78], asi como también
en estado de reposo (sin estimulos).

A partir de las senales cerebrales es posible extraer los potenciales evocado o ERP, que
son cambios de voltajes contenidos en un segmento de la senal del electroencefalograma; y
la conectividad cerebral, que es la interaccion entre diferentes regiones cerebrales anatémica-
mente separadas. Los cuales han sido utilizados como biomarcadores para la esquizofrenia,
es decir, marcadores bioldgicos que puede proporcionar informacion sobre el estado de salud
de una persona, que se utilizan para la deteccion de una enfermedad [15].

Para poder llevar a cabo estos procesos es necesario el filtrado de las senales, que es
un procedimiento para reducir o eliminar el ruido de la senal [36]; junto con la aplicacion
del método ICA, que se encarga de extraer factores o componentes independientes de una
senal [197].

La clasificacién es un proceso que permite agrupar conjuntos de objetos en categorias
o clases [17]. Este proceso es posible automatizarlo mediante la creacion de un clasificador,
algoritmo utilizado para asignar un elemento entrante no etiquetado en una categoria concreta
conocida.
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Hay dos técnicas para el diseno del clasificador: Machine Learning o aprendizaje automé-
tico, que es un tipo de inteligencia artificial que permite a un sistema aprender de los datos
en lugar de aprender mediante programacion explicita [101]; y Deep Learning o aprendizaje
profundo, que es un tipo de aprendizaje automatico que imita la forma en que los humanos
obtienen ciertos tipos de conocimiento y el cual esta inspirado en la arquitectura neuronal
del cerebro humano [34].

La clasificacion cuenta con una fase de entrenamiento, procedimiento utilizado para llevar
a cabo el proceso de aprendizaje en una red neuronal [33], y una fase de prueba; esto con la
finalidad de calibrar el clasificador y modificar sus hiperpardmetros tales como las épocas,
que corresponden a cada iteracion de la red por el lote de entradas en la que haya ajuste de
variables (fase de entrenamiento) [185]; la utilizacion de dropout, que es un procedimiento
que permite desactivar aleatoriamente un porcentaje determinado de neuronas de las capas
ocultas [65]; el nimero de capas ocultas, etc.

La modificacion de estos hiperparametros se realizan con el objetivo de mejorar la clasifi-
cacion y disminuir el overfitting o sobreajuste de los datos, que se produce cuando un modelo
se aprende los datos de entrenamiento perfectamente, por lo que no es capaz de generalizar
y comprender nuevos datos de entrada [1]; y undefitting o subajuste de los datos, se produce
cuando un modelo no es capaz de identificar patrones [117]

Un clasificador por red neuronal cuenta con una capa de entrada, que es la primera
capa de una red neuronal la cual estd compuesta por neuronas que reciben datos o senales
procedentes del entorno, es decir, son las encargadas de recoger la entrada bruta [117]; capas
ocultas, que son las capas intermedias de una red neuronal, no tiene una conexioén directa con
el entorno (no recibe senales externas ni entrega el resultado final); y una capa de salida, que
es la ultima capa de una red neuronal la cual estd compuesta por neuronas que proporcionan
la respuesta de la red neuronal [117].

La capa oculta proporciona grados de libertad a la red neuronal gracias a los cuales es
capaz de representar mas fehacientemente determinadas caracteristicas del entorno que trata
de modelar [117]. Ademaés, cada capa cuenta con su propia funcién de activacion, que son
funciones utilizadas para transformar el valor de salida de una capa, permitiendo acotar los
valores de salida de una neurona y mantenerlos en un cierto rango [59].

Ademés, cuando el set de datos para la etapa de entrenamiento y prueba es pequeno,
se opta por la utilizacién de cross-validation, que es una técnica para evaluar modelos de
clasificacién mediante el entrenamiento de varios modelos en subconjuntos de los datos de
entrada disponibles y evaluarlos con el subconjunto complementario de los datos [13].

2.1.2. Software y lenguajes utilizados

Para el desarrollo de esta tesis se optd por el uso de dos lenguajes de programacion
diferentes. Para realizar toda lo correspondiente al procesamiento de los datos, se utilizo
Matlab, puesto que este lenguaje es el que utilizan directamente en el laboratorio ( PsiquisLab)
y ademaés cuenta con diferentes frameworks (conjunto de herramientas y moédulos que pueden
ser reutilizados para varios proyectos [10]) que permiten llevar a cabo el procesamiento de
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los datos de forma més sencilla, debido a que cuentan con una interfaz grafica que facilita el
proceso de inspeccion, limpieza visual y rechazo de componentes.

Por otra parte, para todo el proceso de clasificacion, el cual abarca desde la division del
set de datos hasta obtener los resultados finales del clasificador, se utilizé Python dado que
también es conocido y utilizado por el laboratorio, ademéas que a opiniéon personal Python
posee un mejor manejo y funcionalidades para trabajar con deep learning.

Por otra parte, se probaron inicialmente dos framework de Matlab para el procesamiento
de los datos. Por una parte estd EEGLAB cuya ventaja es que la interfaz grafica que posee
permite realizar todo los pasos de filtrado sin tener que escribir un script de cédigo, ademas
este framework fue uno de los aconsejados por PsiquisLab y de los méas utilizados por ellos.
Por otro lado se prob6 también con FieldTrip, que es un framework que se centra mucho
més en la escritura de codigo para realizar cada paso del procesamiento.

En un inicio se opt6 por realizar todo el filtrado y la obtencién de caracteristicas de la
senal mediante EEGLAB debido a su facilidad grafica para realizar cada paso, lamentablemente
cuando ya se habia realizado todo el preprocesamiento de los datos més el filtrado de los
mismos dando paso a la extracciéon de caracteristicas se tuvo un problema.

EEGLAB no permitia obtener la conectividad cerebral de las personas pues el programa
fallaba al momento de intentar realizarlo y era un problema de c6digo interno que no se pudo
solucionar. Por esta razon, en una primera instancia, se optoé por pasar los datos ya filtrados
a FieldTrip (pues posee una funcion de compatibilidad en el traspaso de informacién entre
EEGLAB y FieldTrip) y calcular con este framework solamente la conectividad cerebral de
los usuarios, para asi evitar realizar todo el procesamiento nuevamente pues era lo que més
tiempo conllevaba.

Lamentablemente, al realizar dicha conversion de los datos desde EEGLAB a FieldTrip
habia una variable que no se encontraba o bien no era generada al momento de realizar el
traspaso de informaciéon de un framework a otro, lo cual generaba un error al intentar utilizar
cualquier funciéon propia de FieldTrip. En base a esto se tenian tres opciones:

e Arreglar el codigo fuente de EEGLAB para poder solucionar el error que se generaba al
momento de determinar la conectividad funcional.

Esta opcién se descartdé por dos motivos principalmente, uno porqué se consider6é que
conllevaria mas tiempo intentar encontrar el porqué se producia el error y asi arreglar-
lo, de hecho se probaron con varias versiones de EEGLAB y cada una generaba algin
error diferente y ademés habia que instalar librerias extras para el célculo tanto de la
conectividad como de los potenciales evocados.

La otra razom es que el proceso para obtener los potenciales evocados no era muy claro,
habian varias opciones diferentes en la interfaz para poder calcularlos y no habia un
buen manual de uso, por lo que para evitar errores se opté por descartar completamente
EEGLAB.

e La otra opcion que habia era encontrar el porqué esa variable se “perdia” en el momento
de traspasar la data desde EEGLAB a Fieldtrip, y en base a eso arreglar el error. O
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simplemente encontrar un modo de hacer “aparecer” ese dato extra con la informaciéon
correcta.

Se intento6 junto con Rocio Mayol (una de las encargadas del equipo de investigacion de
PsiquisLab y encargada de la realizacion de las pruebas que se tomaron en los pacientes)
hacer que ese parametro volviese a estar en la informaciéon de cada dato, pero no did
frutos pues no habia informaciéon concreta al respecto sino que un par de preguntas
realizadas basadas en dicho error, pero sin soluciéon alguna.

e La ultima opcién correspondia a hacer todo el procesamiento de los datos nuevamente
pero en FieldTrip. Finalmente esta fue la opciéon que se llevé a cabo, por lo que se
realiz6 todo el preprocesamiento, filtrado y obtenciéon de caracteristicas de cada uno de
los pacientes nuevamente.

2.1.3. Profundizacién pruebas realizadas

En total de realizaron cinco pruebas las cuales se detallardn a continuacion.

Prueba 1: Resting State (RS)

La primera prueba que se le realiz6 a los pacientes fue la de estado basal, para medir como
se comportan las senales cerebrales de cada uno cuando no se encuentran frente a estimulos.

En esta prueba, el paciente debe estar por 2 minutos con los ojos cerrados y sin realizar
absolutamente nada. Pasado dicho tiempo, debe estar otros 2 minutos més con los ojos
abiertos.

Prueba 2: Stemberg (STB)

Esta prueba consiste en mostrar al sujeto una secuencia de iméagenes (1, 3 o 6 tarjetas)
las cuales debe ser capaz de recordar, con la finalidad de que al finalizar cada serie responda
si una cierta tarjeta aparecié o no en la secuencia vista previamente.

Por ejemplo, en la figura 2.1 se muestra un ejemplo de esta prueba. En la parte superior
se puede observar la secuencia que se le muestra al paciente, cada imagen aparece por un par
de segundos. Mientras que en la parte inferior se observa la pregunta que se le realiz6 tras
finalizar toda la secuencia. En este ejemplo la respuesta correcta es si, dado que esa carta
pertenece a la secuencia que esta en la parte superior.
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Figura 2.1: Ejemplo prueba STB

Las respuestas dadas por el pacientes pueden pertenecer a alguna de las siguientes 4
categorias:

e Correcta (la tarjeta estaba)

e Correcta (la tarjeta no estaba)

e Incorrecta (no responde correctamente)

e Incorrecta pues responde fuera de tiempo

En la Figura 2.2 se ilustra parte de la senal EEG de un sujeto obtenida para esta prueba.

Ahi se pueden observar varias marcas, senialadas con el nombre de status, que se utilizan
dentro de la senal para indicar diferentes eventos durante el transcurso de la prueba.

AF7
= sTaTUs =10 TATus =0 fsTATUS = 10 Eratus= 12 TATUSFAIS = 157 AuEs-0% 1ATUS = 11

C | | | | | | | | J
110.00 111.00 112.00 113.00 114.00 115.00 116.00 117.00 118.00 119.00 120,

Figura 2.2: Ejemplo trial STB

Estas marcas, llamadas en el ambito cientifico event types, se puede observar en la tabla
2.1.
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Marca Significado

157 | Término de cada ronda o tarea de la prueba

102 | Respuesta correcta (la tarjeta estaba)

101 | Respuesta correcta (la tarjeta no estaba)

92 | Respuesta incorrecta (no responde correctamente)

91 | Respuesta incorrecta (fuera de tiempo)

86 | Se muestran 6 tarjetas en la tarea

83 | Se muestran 3 tarjetas en la tarea

80 | Se muestra 1 tarjeta en la tarea

12 | Se realiza la pregunta

Tabla 2.1: Marcas o event types de la prueba STB

Hay otras dos marcas (10 y 11) que no fueron consideradas en el estudio, por instruccion
de la investigadora principal del laboratorio psiquiatrico, dada su poca influencia en este.

Prueba 3: Double Flash (DBF)

En esta prueba, el paciente se encuentra sentado frente a un computador con su pantalla
completamente en negro. Cada cierto instante de tiempo, aparece en pantalla uno o dos
flashes blancos por una fraccion de segundo.

El objetivo es que la persona identifique cuantos flashes observé. La peculiaridad de esta
prueba radica en que ademas de un estimulo visual (flash) existe un estimulo auditivo (un
beep) que viene a alterar la percepcion del paciente.

Por ejemplo, cuando se genera un sonido beep seguido de un flash, el paciente podria
percibir ese sonido como un flash extra, provocando que la cantidad de flashes visto por éste
sean dos en vez de uno, lo que se considera como la ilusion del doble flash.

Las respuestas dadas por el pacientes se dividen en 6 categorias:

e Respuesta correcta, reporta ver 0 flashes.

Respuesta correcta, reporta ver 1 flash.

Respuesta correcta, reporta ver 2 flashes.

Respuesta incorrecta, reporta ver 0 flashes.

Respuesta incorrecta, reporta ver 1 flash.

Respuesta incorrecta, reporta ver 2 flashes (ilusion del doble flash).
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En la tabla 2.2, se pueden observar los event types para esta prueba

Marca Significado
121 | Epoca de ilusion de doble flash

100 | Epoca sin estimulo

101 | Epoca donde se muestra 1 flash

102 | Epoca donde se muestran 2 flashes

111 | Epoca donde hay un sonido seguido de un flash

120 | Epoca donde hay dos sonidos seguidos

1 | Reporta ver 0 flashes (respuesta correcta)

2 | Reporta ver 1 flash (respuesta correcta)

3 | Reporta ver 2 flashes (respuesta correcta)

10 | Reporta ver 0 flashes (respuesta incorrecta)

11 | Reporta ver 1 flash (respuesta incorrecta)

12 | Reporta ver 2 flashes (respuesta incorrecta)

Tabla 2.2: Marcas o event types de la prueba DBF

Cabe destacar que para 6 datos (pacientes) de esta prueba se consideraron al revés las
marcas que indican que la respuesta esta correcta, es decir:

e 3: Reporta ver 0 flashes.
e 1: Reporta ver 1 flash.

e 2: Reporta ver 2 flashes.

Lo cual afect6 a los pacientes del grupo APS (APS 001 APS_ 009, APS 012, APS 016,
APS 019, APS 023).

En la Figura 2.3 se puede observar un ejemplo de las marcas que aparecen en la prueba.
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Figura 2.3: Ejemplo trial DBF

Prueba 4: MMN Emocional (MMDN)

En esta prueba, el paciente se encuentra sentado escuchando una serie de sonidos. Estas
series auditivas se componen siempre de solo dos estimulos, uno que es frecuente (que es el
que se escuchara constantemente) y otro llamado infrecuente, que es el que viene a romper
la continuidad del estimulo anterior en la secuencia.

Al aparecer el estimulo infrecuente y el paciente sentir este cambio, se genera también un
cambio en las seniales cerebrales captadas por el electroencefalograma, el cual se vera reflejado
en la generacion de un potencial evocado especifico llamado MMN.

En esta prueba, el paciente no debe responder ningtn tipo de pregunta sino que se trata
solamente de escuchar los sonidos que van apareciendo en cada serie auditiva.

En la tabla 2.3 se senalan los 5 escenarios existentes los cuales estan divididos en 5
archivos diferentes (R1, R2, R3, R4, R5), donde EF corresponde al estimulo frecuente y EI
al infrecuente

EF EI
Violin alegre Violin triste
Violin triste Violin alegre
Violin Flauta
Flauta Violin
Tono simple 1kHz, 100 ms | Tono simple 1kHz, 50 ms

Tabla 2.3: Escenarios prueba MMN

Es importante senalar que las secuencias no siempre se mostraban en el mismo orden, sino
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que se iba variando segiin paciente pues asi los pacientes no inferian cual seria la secuencia
siguiente a la que ya estaban escuchando.

En la tabla 2.4 se observan los event types de la prueba MMN Emotional

Marca

Significado

180

Estimulo frecuente inicial

157

Inicio de la secuencia o pausa

80

Estimulo frecuente

70

Estimulo infrecuente

Tabla 2.4: Marcas o event types de la prueba MMN Emotional

Hay otros dos event type que aparecen en la senal pero que no estéan relacionados con
la tesis por lo que no se consideran (158 y 1). Cabe destacar ademéas que hay dos marcas
que consideran el estimulo frecuente, cuya diferencia radica en que el 180 marca el primer
estimulo frecuente que aparece en la secuencia, todos los que le siguen a ese tendran la marca

80.

En la Figura 2.4 se puede observar un ejemplo de la sefial neuronal con las marcas co-

rrespondientes.

= brarus=m TATUS =70 BTATUS = 1 TATUS = 0

TATUS = 80 TATUS = TISTATUS = 1 TATUS = 0

TATUS = 80 TATUS = 80 TATIER US =

10.00 11.00 12.00 13.00

14.00 15.00 16.00

17.00 18.00 19.00 20.(

Figura 2.4: Ejemplo trial MMN

Prueba 5: Moving Dots (MVD)

Por dltimo esta la prueba moving dots, en la cual el paciente se encuentra sentado frente
a una pantalla de computador, en una cabina aislada y sin otro estimulo. Aqui esta constan-
temente mirando una pantalla completamente en negro en la cual van apareciendo diferentes
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escenarios, los que se componen de puntos blancos aglomerados que se encontraran estaticos
0 en movimiento.

En base a lo anterior, existen 4 tipos de imagenes o escenarios posibles:

Estatica (los puntos no se mueven).

e Movimiento 100 % coherente (los puntos se mueven todos en el mismo sentido).

e Movimiento 50 % coherente (la mitad de los puntos se mueven en un sentido y la otra
mitad en otro).

e Movimiento 0% coherente (todos los puntos se mueven en sentidos diferentes).

En la tabla 2.5 se observan los event types para esta prueba.

Marca Significado

55 | Imagen con movimiento de 100 % de coherencia

35 | Imagen con movimiento de 50 % de coherencia

25 | Imagen con movimiento de 0% de coherencia

40 | Imagen estatica

Tabla 2.5: Marcas o event types de la prueba MMN Emotional

Los marcadores de coherencia aparecen al inicio de cada segmento de senal. En la Figura
2.5 se muestra un ejemplo de trial, donde se marca al inicio con el evento 25 lo que quiere
decir que en dicho trial (en la zona marcada con verde) se muestra una imagen con 0% de
coherencia. Esta imagen dura hasta que aparece la siguiente marca, en este caso 40.
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Figura 2.5: Ejemplo trial MVD

En este caso hay una marca que tampoco se considera para la tesis que es la 100.

Seleccion del set de datos

Tal como se mencion6 anteriormente, los datos los podemos dividir en 5 grupos de per-
sonas:

e FEP: Pacientes esquizofrénicos que tienen menos de 2 anos desde que se generd su
primer episodio psicotico.

e APS: Pacientes con sintomas iniciales de esquizofrenia. Estos sintomas también se
pueden confundir con otro tipo de trastorno psicotico por la similaridad de los mismos,
por lo que son pacientes en observacion para determinar si su cuadro psicético deriva
en una esquizofrenia finalmente o no.

e EQZ: Pacientes con esquizofrenia cronica.

e CNTF: Pacientes sanos, cuya edad fluctuia entre los 19 y 30 anos (grupo adulto-sano).

e CNTA: Pacientes sanos con una edad entre los 14 y 18 anos (grupo joven-sano).

Para el desarrollo de esta tesis, no se utilizaron todos los grupo de pacientes puesto
que entre el grupo APS eran personas que recién empezaban a presentar algin sintoma de
trastorno mental pero que no necesariamente desarrollarian esquizofrenia como tal en un

futuro, ademas presentan un periodo muy corto de tiempo de desarrollo de algin par de
sintomas por lo que no se pueden considerar esquizofrénicos como tal.

A su vez, hay estudios que demuestran que la edad de inicio de sintomas de esquizofrenia
y enfermedades mentales suele rondar alrededor de 20.5 afios promedio [186]. Esto sumado
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a que la edad de inicio de sintomas incide en la gravedad de los mismos, mostrando que
individuos jovenes (<18 anos) tienen déficit cognitivos severos mientras que aquellos con inicio
de sintomas mas tardios presentan funciones cognitivas méas preservadas; lo cual comprueba
que la gravedad del proceso de la enfermedad se asocia con diferentes edades de inicio, por
ende hay diferencias significativas entre pacientes mayores y menores de edad [155].

Por estas razones, se determiné eliminar el grupo CNTA por el rango etario debido a
que los grupos de pacientes esquizofrénicos (FEP y EQZ) son sobre 18 afios, por lo que
para hacerlos comparables se decidi6 descartar ese grupo y quedarse solo con CNTF que
son adultos sanos.

2.2. Estado del arte

La esquizofrenia es una enfermedad mental de interés cientifico debido a las consecuen-
cias que ocasiona en la persona que la sufre, siendo necesario someterse a un tratamiento
para controlar sus sintomas. De mano con lo anterior, se hace imprescindible el aplicar un
tratamiento lo méas temprano posible dado que mientras mas tardia sea la intervencion, los
pacientes corren mayor riesgo de sufrir complicaciones adversas [131]. Por esta razon, se
considera necesario la deteccion precoz de pacientes con esquizofrenia [95].

Para poder determinar factores importantes que permitan diferenciar a personas con es-
quizofrenia de personas sanas, se han realizado varios estudios focalizados en buscar distintos
indicadores que presenten diferencias significativas entre ambos grupos.

Dentro de estas investigaciones se encuentras aquellas que estudian las anomalias pre-
sentes en la conectividad cerebral de pacientes con esquizofrenia, encontrandose alteraciones
en la conectividad funcional [183], asi como también una disfuncionalidad frente a estimu-
los [208], presentando ademds una estructura cerebral anormal [144]. En base a lo anterior,
se ha determinado la relacion entre la actividad neuronal de una persona con la presencia de
desordenes mentales [160], de ahi su importancia para la deteccion de esquizofrenia.

Para poder hacer uso de la conectividad cerebral, esta ha sido calculada en base de
imagenes de resonancia magnética [126] o senales EEG [89, 118], a partir de las cuales se
permite obtener diferentes métricas relacionadas con la conectividad cerebral cuyos anélisis
han permitido la deteccion de esquizofrenia en personas [31, 55].

A su vez, otras investigaciones han determinado la contribucion de los potenciales evo-
cados en la deteccion de esquizofrenia [2|. Estos estudios se han encargado de determinar
las alteraciones presentes en las componentes de los potenciales evocados frente a estimulos
auditivos, senialando que estos presentan diferencias significativas que permiten diferenciar
pacientes sanos de pacientes con esquizofrenia [35, 28 |; por lo cual se han utilizado
fuertemente para este objetivo [151, , 79, 14, .

También se ha investigado que los potenciales evocados sufren variaciones frente a procesos
de lectura [138, 63]. Asi como también se ha estudiado el uso de caracteristicas lingiiisticas;
los topicos de los posts en redes sociales [15]; la data recolectada a partir del sensor de celular,
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como por ejemplo, caracteristicas relacionadas con el sueno, el habla, la mobilidad, etc [202];
las bandas de frecuencia de los potenciales evocados [173] y la descomposicion de las senales
EEG [182, 109] para la deteccion de esquizofrenia.

A partir de ambos casos de estudio, se ha establecido que tanto el estudio de la conectivi-
dad cerebral [1412] como el estudio de los potenciales evocados [139] sirven como potenciales
biomarcadores para la detecciéon de esquizofrenia.

En base a lo anterior, ambos parametros se han utilizados como caracteristicas en procesos
de clasificacion. En este ambito, trabajos posteriores utilizan la conectividad cerebral, mas
especificamente la conectividad funcional, calculada tanto en estado de reposo 1941, 7, |
como durante la memoria de trabajo [22] para clasificar pacientes con esquizofrenia.

Por otro lado, también se han utilizado los componentes del potencial evocado para la pre-
diccion de esquizofrenia [200, 87|, observando ademas, como afectaba en la clasificacion el uso
de algunos de estos potenciales (P300 y MMN) si es que se usaban de manera independiente
o conjunta |1 15].

Cabe destacar que no se ha encontrado ninguna investigaciéon que utilice todos los po-
tenciales evocados en el proceso de clasificacion, ni tampoco alguna donde se use tanto la
conectividad cerebral como el potencial evocado como caracteristicas para la clasificacion.
A su vez, muy pocos estudios han hecho uso de la actividad neuronal para la prediccion de
esquizofrenia en base a EEG [90].

Desde el punto de vista de la clasificacion, también se ha estudiado el uso de senales
EEG como indicador para predecir la esquizofrenia, para lo cual se han extraido diferentes
pardametros que han sido usados en la confeccion de los modelos [27, |. En base a lo
anterior, se ha establecido que el uso de senales EEG sirve como potencial biomarcador en la
deteccion de esquizofrenia [(1], razon por la cual se hara uso de estas senales para el desarrollo
del presente trabajo.

En relacion a los clasificadores, cabe resaltar que varios estudios han utilizado técnicas
relacionadas con Machine Learning para discriminar entre pacientes sanos y esquizofréni-

cos [181, 11, 88|, pero hoy en dia se ha estado apuntando el uso de Deep Learning como
herramienta potencial para clasificacion [180], debido a los mejores resultados que estas téc-
nicas presentan frente a las de Machine Learning [135], surgiendo la implementacion de

nuevas arquitecturas de clasificacién basadas en métodos de Deep Learning para la deteccion
de esquizofrenia [11, 145].

Las técnicas de Machine Learning han sido fuertemente explotadas para el desarrollo de
clasificadores de deteccion de esquizofrenia, existiendo una gran cantidad de investigaciones
con relacion a su uso [71, , 12, , 26, 96, 20, 42]. Gran parte de estas investigaciones
utilizan como caracteristica base el uso de senales EEG, a partir de las cuales extraen los
potenciales evocados para su analisis |71, , 12, |. Por otro lado, también hay estudios
que utilizan la conectividad cerebral para generar un clasificador para esquizofrenia, la que es
calculada generalmente a partir del estudio de imégenes de resonancia magnética [190, 37].

Por otra parte, hace un par de anos, Deep Learning aparecié6 como una herramienta
con buen potencial para desarrollar clasificadores para deteccion de esquizofrenia, lo que ha
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aumentado poco a poco el interés de la comunidad cientifica para su uso en reemplazo de
Machine Learning [13].

Por dicha razon, actualmente han habido una serie de investigaciones donde se han uti-
lizado imagenes de resonancia magnética como caracteristicas de entrada a la red neuro-
nal |84, , 97], donde se usa la conectividad cerebral como biomarcador para la detecciéon
de esquizofrenia. También se han empleado las seniales EGG, desde las cuales se obtienen
diferentes caracteristicas de los potenciales evocados (tiempo, frecuencia, bandas de frecuen-
cia, etc) para utilizarlos como caracteristicas de entradas tanto de una red neuronal artificial
bésica como de redes neuronales LSTM [153, 174].

Por otro lado, hoy en dia han aparecido un par de estudios donde se utiliza una combi-
nacion de redes neuronales para la generacion de clasificadores para detectar esquizofrenia.
Uno de estos estudios utiliza tinicamente la conectividad neuronal, la cual es procesada con
una red convolucional y una red recurrente LSTM [16, 211]. También, salié recientemente
un estudio que utiliza biomarcadores funcionales y estructurales de imagenes de resonancia
magnética, donde se usa un clasificador que une una red neuronal feed-forward y una red
recurrente LSTM [151]. A parte de estos estudios, todos los demés utilizan unicamente un
solo tipo de red neuronales para la construccion del clasificador.

Machine Learning, en parte, tiende a ser una herramienta utilizada cuando la informacion
a usar es de baja complejidad y las tareas o automatizacion es menos complicada [108]. Los
datos obtenidos mediante EEG son senales complejas y robustas, por lo que requieren varias
épocas de entrenamiento para su correcta interpretacion [161]. Por dicha razon, se establece
que Deep Learning puede ser una herramienta tutil, por sobre Machine Learning, para el
analisis de este tipo de datos, dado que estos métodos son perfectos cuando se trata de
problemas complejos como clasificacion de imagenes, reconocimiento de voz y procesamiento
de senales [127].

Si bien las técnicas de Deep Learning han mostrado superioridad frente Machine Learning
cuando la cantidad de datos es mayor [112], también se ha sefialado que funcionan mejor en
problemas de este tipo, pese a tener un set de datos pequenio [195].

En base a un estudio actual, del ano 2021, se logra comprender que las técnicas de Machine
Learning no logran obtener todo el potencial entregado por los potenciales evocados para la
deteccion de esquizofrenia; asi como también, indica que varios estudios muestran el potencial
de Deep Learning para este mismo objetivo, senalando que estos nuevos métodos pueden
aprender diferentes patrones de las senales EEG que permitirian una mejor clasificaciéon para
sujetos con esquizofrenia [19].

Por otra parte, También hay estudios que demuestran que el uso de Deep Learning genera
modelos con un mejor rendimiento para este tipo de problemas por sobre métodos como
SVM!, Random Forest y Logistic Regression [138, , , 0], obteniendo en promedio un
accuracy 5.4 % superior a los de modelos tradicionales con Machine Learning [101].

Tampoco se espera que los métodos de Machine Learning reemplacen a los actuales sis-
temas de diagnostico para esquizofrenia y otros trastornos psiquiatricos. En cambio, los al-
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goritmos de Deep Learning pueden complementar y ayudar a discriminar esquizofrénicos de
no esquizofrénicos, asi como también a mejorar la identificacion de biomarcadores y esta-
blecer relaciones entre las medidas del EEG y los sintomas. Estas técnicas, especialmente
los algoritmos de Deep Learning, tienen el potencial de mejorar nuestra comprension de los
mecanismos neuronales subyacentes a la esquizofrenia [20)].

En base a las razones anteriores, se justifica el uso de métodos de Deep Learning por
sobre los tradicionales para atacar el problema de prediccion de esquizofrenia.
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Capitulo 3

Procesamiento de datos

Uno de los grandes problemas de los datos consistié en el procesamiento de los mismos,
debido a que no existe un consenso ni regla general respecto a cémo deben procesarse y
limpiarse, provocando que este paso dependa completamente de la decisiéon propia del inves-
tigador a cargo.

Esto se puede distinguir al momento de revisar el “manual” de Fieldtrip y EEGLAB
respecto a sus recomendaciones y/o indicaciones para la limpieza de la data, por ejemplo,
Fieldtrip realiza primero una division por trials (fragmento de senal) para luego aplicar todo
el proceso de la aplicacion de filtros, re-referenciado de la senal y su posterior eliminacion de
trials con problemas de ruido, para asi aplicar el rechazo de componentes EOG; en cambio
EEGLAB opta por realizar el proceso de filtrado a la senal completa y después prefiere
realizar el rechazo de componentes EOG previo a la eliminacion de trials [77, 69].

Por esta razon, el procesamiento que se detallard a continuacién estara basado en las
recomendaciones de Fieldtrip, dado que es el framework utilizado, y la orientaciéon dada por
Rocio Mayol, encargada del PsiquisLab y de los datos con los cuales se trabajo en esta tesis.

El codigo asociado a cada una de las siguientes secciones lo podra encontrar en el siguiente
repositorio.

3.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento de los datos consistié en la extraccion de segmentos de la senal
original utilizando como punto de partida el estimulo de interés, este segmento usualmente
suele llamarse trial.

Para conformar cada trial, se utilizé como referencia lo mencionado en el libro An in-
troduction about event-related potential technique, en el cual se senala que el tiempo
pre-estimulo puede ir desde -100ms hacia atras y el post-estimulo generalmente se encuentra
entre 500ms hasta 1500ms [122].
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En base a lo anterior, y sumado a las recomendaciones del laboratorio psiquiatrico, se
fij6 un tiempo pre-estimulo de 0.3 segundos y un post-estimulo de 1 segundo; conformando
un trial de 1.3 segundos de longitud. Cabe destacar, que producto que los estimulos no se
encuentran siempre a una distancia constante, los trial conformados pueden solaparse por
una fraccion de segundos.

Posterior a la obtencién del trial, se aplican diferentes métodos para remover ciertos
rangos de Hertz de la senal dado que estos provocan ruido en la misma, lo cual implicaria la
obtencion de data no prolija. Para esto se aplican dos filtros, uno pasa alto que se encarga de
eliminar frecuencias muy grandes (>15-100Hz); y un filtro pasa bajo, que permite eliminar
frecuencias muy pequenas (<0.01-0.1Hz) las cuales suelen ser ruido de fuentes no neurales,
por ejemplo, las frecuencias muy pequenas son consideradas como ruidos producidos por el
aparato electronico que tomo las senales [123].

Por tanto, en primer lugar se aplica el filtro para eliminar todas las frecuencias inferiores
a 0.1Hz, para asi excluir el ruido propio del aparato electréonico. Y luego se eliminan las
frecuencias superiores a 50Hz.

La razon de este tltimo filtro se relaciona con el teorema de Nyquist para determinar el
méximo de la senal. Este teorema indica que para evitar el aliasing es necesario utilizar como
frecuencia tope la frecuencia de Nyquist, la cual se obtiene en base al doble de la frecuencia
méxima de la senal EEG.

Para el caso de las senales de electroencefalograma, la cual se divide en distintas bandas
de frecuencias, la maxima banda de frecuencia es de 13-30Hz lo que provoca que la frecuencia
de Nyquist sea entre 26-60Hz. Esto, sumado al hecho de que en senales EEG existe ruido a
partir de los 60Hz y recomendaciones del Psiquislab, se opté por filtrar sobre los 50 Hz para
asi evitar el posible aliasing generado y la mayor cantidad de ruido posible [123].

De esta forma el trial final quedaba de un rango de 1.3 segundos y una amplitud entre
los 0.1 Hz hasta los 50 Hz.

Este proceso de pre-procesamiento de la data se realizaba para cada prueba. Una vez
realizada esta limpieza y filtrado inicial, se da paso al ultimo paso que permite conformar los
trials, que es la identificacion de los estimulos.

Para esto es necesario determinar para cada prueba los event type que marcan los estimulos
que finalmente permitirdn obtener los potenciales evocados y la conectividad cerebral de cada
paciente. En base a lo anterior, los event type que se establecieron en cada prueba fueron los
siguientes:

e STB: Se decidi6é que los event type (detallados en el Capitulo 2.1.3) que se utilizarian
para determinar las caracteristicas de este set de datos serian las que marcan que indican
cuando el paciente responde la pregunta realizada, que corresponden a los eventos
91 (respuesta fuera de tiempo), 92 (respuesta incorrecta), 101 (respuesta
correcta) y 102 (respuesta correcta)

e DBF: Para esta prueba se consideraron como event type (detallados en el Capitulo
2.1.3) aquellos que marcan el momento en que el paciente responde la cantidad de flashes
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que observo, es decir, los eventos 1 (respuesta correcta), 2 (respuesta correcta),
3 (respuesta correcta), 10 (respuesta incorrecta), 11 (respuesta incorrecta)
y 12 (respuesta incorrecta).

¢ MMN Emocional: En este caso, en base a los tipos de eventos detallados en el
Capitulo 2.1.3, se consider6 que el evento a utilizar seria el 70 (aparicion estimulo
infrecuente), que es el que marca el momento en que aparece el estimulo infrecuente
pues esta accidén viene a romper la secuencia.

e MVD: Se decidi6 que los event type (detallados en el Capitulo 2.1.3) que se utilizarian
seran aquellos que marcan el momento en que se muestra cada imagen, es decir, los
eventos 25 (0% coherencia), 35 (50 % coherencia), 40 (imagen estatica) y
55 (100 % coherencia). Como cada tipo de imagen proyectada es importante pues
puede gatillar distintos eventos cerebrales en el usuario, todos estos eventos fueron
considerados como principales para la conformacion de los trials.

Una vez extraido el trial, se realiza una re-referenciacion de los canales de los electrodos
del electroencefalograma para eliminar el ruido innecesario propio de los canales. Eligiendo
como método de re-referenciacion como el promedio sobre todos los canales [157, (8], el cual
suele ser el méas utilizado en las investigaciones.

Por otra parte es importante senalar que cada senal y prueba poseen diferente cantidad
de trials, dado que depende de la cantidad de eventos o estimulos elegidos para obtenerlos y
la longitud de la senal misma, la cual se relaciona con el tiempo de duracién de la prueba de
un determinado sujeto.

Resting state

Para el caso de resting state el proceso fue diferente, dado que en estado basal el individuo
no se encuentra bajo ningtn estimulo por lo cual no es posible extraer trials de la senal vy,
por tanto, tampoco es posible obtener ERP en base a esta prueba.

Es importante recordar que esta prueba consistia en que el sujeto estuviese 2 minutos con
los ojos abiertos, sin hacer nada, y luego otros 2 minutos con los ojos cerrados. El proceso de
toma de esta prueba fue continuo, sin ningtn indicador que permitiese identificar el momento
en que el sujeto estaba con los ojos abiertos o cerrados. Ademés, haciendo una inspeccion
de la senal se encontré que la longitud de onda no era la misma para todos los sujetos y
tampoco correspondia a los 4 minutos que debiese haber durado la prueba en totalidad, sino
que algunos presentaban mas segundos de duracion.

Para esta prueba los datos se guardaron de dos formas diferentes, algunos sujetos tenian
sus senales divididas en dos archivos, X R1 que almacena la informaciéon para el momento
en que el sujeto X estuvo con los ojos abiertos; y X R2 que contiene la senal obtenida para
el momento en que el sujeto X estuvo con los ojos cerrados. Pero por otro lado, la data del
paciente podia encontrarse toda junta en un tinico archivo.

Para abordar este ultimo caso, y lograr separar la data, se tuvo dividir la senal en dos
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partes iguales, donde la primera mitad de la senal corresponderia al caso “ojos abiertos” y la
segunda mitad serfa el caso “ojos cerrados”. Para hacer esta division simplemente se tomé el
instante de tiempo donde iniciaba la senal (tiempo minimo, que era siempre 0) y el instante
de tiempo donde terminaba la senal (tiempo mdzximo, el cual era variable).

Con esta informacion se calculaba el tiempo medio y asi se podian extraer los dos intervalos
de senal, siendo el primero desde el tiempo minimo hasta el tiempo medio mientras que el
segundo correspondia al intervalo de senal que se encontraba desde el tiempo medio hasta el
tiempo maximo de la senal original.

Tras la primera parte, se tendria por separado la informaciéon obtenida para ojos abiertos
y ojos cerrados, pero habia un problema dado que la longitud de onda para cada caso eran
diferentes, lo que sumado a que entre los individuos también existia discrepancia con el largo
de onda, generaba que los datos que se tenian no fuesen 100 % comparables entre si puesto
que una longitud de onda més larga es equivalente a mas data y, por ende, mas informacion
se puede extraer de la senal obteniendo sujetos con mas datos que otros.

Por otra parte, existia un problema més relevante producto de la divisiéon de una misma
senal en dos partes iguales para extraer la informacion del sujeto con los ojos cerrados y
abiertos, el cual correspondia a que el método utilizado no aseguraba que en todo el primer
segmento extraido de la senal hubiese solo informaciéon del sujeto con los ojos cerrados y, por
tanto, tampoco aseguraba que en la segunda mitad solo se tuviese informaciéon para el caso
de ojos abiertos.

Lo anterior se daba dado que el largo de la onda no era siempre el esperado, sino que en
varias ocasiones superaba los 4 minutos que debiese haber durado, lo que podia implicar que
el sujeto estuvo mas tiempo con los ojos cerrados o con los ojos abiertos, o que esto podia
ser producto a que el investigador que realiz6 la prueba empezé a grabar segundos antes de
empezar la prueba como tal o simplemente corté “la grabacion” segundos después de haber
terminado la prueba.

Independiente del porqué, si se podia asegurar completamente que en el centro o mitad
de cada segmento se iba a encontrar solamente la informacion correspondiente al instante en
que el sujeto estuvo con los ojos abiertos y cerrados. Por esta razoén, se opté por sacar los
extremos de cada segmento de la senal para asi extraer solo la informaciéon central.

El tamano de la ventana fue completamente arbitrario, pensando que la senial debia tener
un maximo de 2 minutos por segmento (120 segundos) dado que es lo que debian durar las
pruebas, se optod por extraer los 90 segundos centrales de cada segmento de senal utilizado
provocando la eliminacion de los extremos del segmento, generando finalmente que la data
total tuviese una longitud de 180 segundos (90 segundos para ojos abiertos y 90 segundos
para ojos cerrados).

Esto se replico para ambos casos de almacenamiento de la data mencionados anterior-
mente para asi tener data comparable y evitar los problemas ya senalados.

Una vez extraida la data con la cual se iba a trabajar, se procedié de forma similar que
para las otras pruebas, exceptuando el hecho de la identificacion de eventos para la generacion
de trials puesto que estos no existian.
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Luego se aplicaron los mismos filtros pasa alto y pasa bajo que para el resto de las
pruebas, y finalmente se realiza la re-referenciacion de los canales del electroencefalograma
para la nueva data. Todo esto se aplico de igual forma para cada segmento de la senal (caso
ojos abiertos y caso ojos cerrados).

3.2. Filtrado de senal

Una vez finalizado el pre-procesamiento de la senal, se di6 paso a 2 nuevas instancias de
filtrado de senal. La primera consistia en una inspeccion visual de la senal resultante, la cual
permite encontrar inconsistencias que debian ser removidas. Mientras que la segunda es la
obtencion de componentes a partir de la técnica ICA (Independent Component Analisys),
para posteriormente eliminar los componentes que presentaban problemas.

3.2.1. Inspeccién y limpieza visual

Tras el pre-procesamiento se di6 paso a la inspecciéon visual de la senal para eliminar aque-
llos trials que presentaban problemas o ruido notorio, puesto que de otra forma se generaria
data inconsistente.

Para realizar esto se tuvo que ir trial por trial viendo si presentaban algtin problema o
no. Para poder hacer este analisis se consulté con Rocio Mayol Troncoso (investigadora del
PsiquisLab a cargo de los datos y psicologa clinica). Utilizando como guia su experiencia y
lo senalado en la péagina oficial de Fieldtrip (framework utilizado para todo el procesamiento
y limpieza de datos), se determin6 que lo fundamental de esta limpieza visual era eliminar el
ruido generado a partir de posibles movimientos del aparatos o mal toma de la senal.

Para esta fase es necesario senalar que cada canal genera un senal la cual debe ser una
linea practicamente recta, sin movimientos diagonales o verticales, por lo que cualquiera de
estos movimientos o la generacién de choques entre senales de distintos canales son compor-
tamientos anormales tales como:

e Saltos repentinos de la senal (Figura 3.1 (c¢)), més conocidos por su nombre en inglés
Jump.

e Canales cruzados en la sefial (Figura 3.1 (a) y (b)).

e Movimiento notorio producto de movimientos musculares, el cual es el que comtinmente
se le conoce como ruido (Figura 3.1 (d)).

Cabe destacar que si el ruido era muy pequeno en comparaciéon con la longitud total del
trial o muy poco notorio, no se realizaba la eliminaciéon de este. Asi mismo, si el problema
se encontraba en un tunico canal o en los canales EXG (canales no pertenecientes al electro-
encefalograma como tal puesto que estos son electrodos colocados en el contorno de los ojos
y en la zona posterior de las orejas) o en el canal Status (canal generado automaticamente
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tras el pre-procesamiento de la senal y que tampoco se utilizaria para obtener la informacion
final para el proceso de clasificacion), entonces el trial tampoco era eliminado.

De esta forma se evitaba la eliminacion innecesaria de informacion, puesto que mientras
més trials se eliminaban, més informacion se perdia. Por dicha razéon también se establecio
no eliminar méas del 15 % del total de trials de la senal, decision basada en la teoria senialada
en el libro An Introduction about event-related potential technique donde se indica que para
la eliminacion de artefactos, el rechazo de trials debe estar entre el 10 % y 25 % del total de
trials originales [124].

STATUS=91  STATUS =157 |||

L L

(c) Saltos de senal (d) Ruido

Figura 3.1: Ejemplo de problemas en la senal

Antes de entrar a detallar los trials eliminados y las razones del porqué, es necesario poner
en contexto el universo de personas con las cuales se trabajara por cada prueba y cantidad
de trials obtenidos por cada uno de los pacientes, el cual se puede apreciar en la tabla 3.1.

Dado el objetivo de la tesis, de obtener biomarcadores para la deteccion de la esquizofrenia
utilizando para esto un modelo de clasificacion, hubieron grupos que fueron excluidos de la
data total como lo son el grupo APS y CNTA tal y como se detalld en el capitulo 2.1.3.

Por lo anterior, se puede reducir el grupo con el cual se trabajo el anélisis visual y todo
el procesamiento posterior al senalado en la tabla 3.2.
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Prueba APS | FEP | EQZ | CNTA | CNTF
Resting State 25 16 12 10 36
STB 19 18 0 9 18
DBF 16 11 2 1 14
MMN Emotional | 10 0 0 2 15
MVD 16 1 0 8 13

Tabla 3.1: Sujetos por prueba y grupo

Prueba Total | FEP | EQZ | CNTF
Resting State 64 16 12 36
STB 36 18 0 18
DBF 27 11 2 14
MMN Emotional | 15 0 0 15
MVD 14 1 0 13

Tabla 3.2: Sujetos por prueba y grupo

Haciendo un analisis preliminar de los datos, es posible ver que las pruebas MMN Emo-
tional y MVD presentan a lo mas 1 paciente esquizofrénico, lo que conlleva a eliminar estas
dos pruebas por completo.

Lo anterior se fundamenta en dos razones principales. Por una parte, la tinica prueba
donde podria haber sido factible considerar un balanceo de clases era en la MVD, pero dado
que solo cuenta con 1 dato para la clase de esquizofrenia, si se realiza un oversampling eso
implicarfa repetir tnicamente dicho dato, lo cual no tiene sentido dado que el clasificador
generaria overfitting puesto que se aprenderia muy bien que solo frente a dicho dato hay
presencia de esquizofrenia, clasificando la mayoria de los datos como no esquizofrénico.

Por otra parte, en caso de querer hacer undersampling, eso implicaria eliminar casi todos
los datos de pacientes sanos, quedando muy pocos datos para dicha prueba lo cual nuevamente
llevaria a construir un mal clasificador.

La segunda razom es que dichas pruebas tampoco sirven para ser consideradas en conjunto
con los datos de las demas pruebas, dado que en caso de hacerlo (y suponiendo que el
desequilibrio de clases no sea significativo) habria un problema para establecer qué tanto
aportaron estas pruebas (y por ende sus features) en la determinacion de si un paciente tiene
o no esquizofrenia, dado que solo hay datos para pacientes sin esquizofrenia

Lo anterior conllevaria a que el clasificador tomara la tendencia de decir que para dichas
pruebas todo dato ingresado pertenece a la clase “no esquizofrénico”. Esto podria generar
un clasificador con un alto accuracy sin que este presentase overfitting, pero seria un clasi-
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ficador que préacticamente indicaria que si una persona realiza la prueba MMN Emotional o

MVD seria inmediatamente clasificada como “no esquizofrénico” siendo una falsa aseveracion
)

provocando una inconsistencia en los anélisis y resultados que se obtendrian con esta tesis.

A partir de lo anterior, el analisis resumido fue el siguiente:

Stemberg (STB)

De los 18 pacientes sanos 17 presentaban al menos un trial con problema; esto mismo
ocurrié con los 18 pacientes esquizofrénicos. Por otra parte, ningin dato fue eliminado por
completo dado que ninguno presentaba problemas en mas del 15 % de sus trials.

El analisis realizado se puede encontrar en los anexos, en la lista 6.1 y la lista 6.2.

Double Flash (DBF)

De los 14 pacientes sanos 9 presentaban al menos un trial con problema; mientras que de
los 13 pacientes esquizofrénicos solo 7 presentaron problemas en al menos un trial. Por otra
parte, ningin dato fue eliminado por completo dado que ninguno presentaba problemas en
més del 15 % de sus trials.

El analisis realizado se puede encontrar en los anexos, en la lista 6.3 y la lista 6.5.

Resting State (RS)

Para este caso se analiz6 por separado las 2 pruebas que se realizaron en estado de
reposo. Por esta razén un mismo sujeto tendré dos analisis, siendo el con terminacion R1
aquel relacionado al momento en que el sujeto estuvo con ojos cerrados, mientras que la
terminacion R2 serd para el momento en que el sujeto estuvo con ojos abiertos.

Para esta prueba, debido al pre-procesamiento realizado sobre el set, el cual consistié en
la extraccion central de 90 segundos de la senal, el largo de cada senal para todos los sujetos
fue exactamente el mismo y por tanto la cantidad de trials que se extrajeron fue el mismo
para cada caso.

Tal como se mencion6 previamente, el estado basal no cuenta con ningin estimulo por
tanto los trials no se podian extraer en base a estos. En este caso, para la extraccion y
conformacion de cada trials se opt6 por dividir la senal en segmentos de 1.3 segundos.

La razon de la division de la senal en trials se debe al hecho de que asi era factible eliminar
problemas de la senal sin que esta quedase con vacios, puesto que en caso de no dividirla
todo error encontrado en la senal debia ser seleccionado y removido, generando que dicha
seccion eliminada de la senal quedase sin informacion, formando una senal discontinua. Al
conformar trials, si una parte de la senal presentaba problemas entonces este se eliminaba
por completo, evitando asi este corte de senal.
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Por otra parte, la razéon de formar trials de 1.3 segundos esta fundamentada en el hecho
de que el largo de los trials de las otras pruebas era exactamente de 1.3 segundos. En caso de
elegir un tamano de trial diferente provocaria que el célculo de la conectividad cerebral de
resting state tuviese diferente dimensionalidad con respecto al resto de las pruebas, debido
a que esta calcula las frecuencias en base al largo temporal de los trials, provocando que a
mayor cantidad de segundos del trial mayor es la dimensionalidad de la conectividad extraida
y mas compleja se torna su clasificacion.

Tras esto, de cada archivo se obtuvieron 69 trials en total, razén por la cual no era factible
eliminar méas de 10 trials, correspondientes al 15 % del total obtenido.

De los 36 pacientes sanos, 14 de ellos presentaban problemas en al menos un trial mientras
que de los 28 pacientes esquizofrénicos, 11 de ellos presentaban problemas en al menos un
trial. Por otra parte, se eliminaron 3 datos (1 paciente sano y 2 esquizofrénicos) dado que
presentaban problemas en méas del 15% de sus trials.

El analisis realizado se puede encontrar en los anexos, en la lista 6.6 y la lista 6.4.

3.2.2. ICA y rechazo de componentes

Una vez finalizada la limpieza visual de cada uno de los trials obtenidos a partir de las
senales de cada prueba, el siguiente paso consta en la aplicaciéon de un método llamado ICA
(Independent Componente Analisys), el cual consiste en descomponer un dataset complejo
en miltiples subpartes independientes unas de otras [212, 76].

Se ha demostrado su eficacia al utilizarse para detectar, separar y eliminar de forma eficaz
los artefactos oculares de incluso registros de EEG muy contaminados, siendo incluso maés
favorables que los que se obtienen con otros métodos existentes para realizar esta misma labor,
como lo son métodos de regresion y PCA (Principal Components Analysis) [100, , |.

Por este motivo, el objetivo principal del uso de este método para el procesamiento de
senales EEG es eliminar ruido severo generado producto de movimientos oculares (también
conocidos como sacadas) y parpadeos, dado que estos representan un grave problema para el
analisis e interpretacion de la data proveniente tanto del electroencefalograma como de las
caracteristicas a utilizar.

El método de ICA se utilizara, por tanto, para la deteccion de artefactos EOG (electro-
oculograma), es decir, aquellos artefactos provenientes del movimiento de ojos o sacadas y
el pestaneo. Para esto se realiza una inspeccion visual manual de los componentes indepen-
dientes generados por el ICA (Figura 3.2), con la finalidad de detectar cual de estos presenta
los artefactos que se buscan eliminar.
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Figura 3.2: Ejemplo de ICA
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Los artefactos a eliminar presentan una forma caracteristica y reconocible una vez que
se aplica el ICA. En la Figura 3.3.a se puede apreciar la imagen visual del mapa de calor
que se conforma para un componente que representa un pestaneo, mientras que en la Figura
3.3.b se observa la imagen visual para un componente que representa una sacada de izquierda
(movimiento ocular hacia la izquierda) y de derecha (movimiento ocular hacia la derecha). Si
algin componente generado presentaba alguna de estas dos “formas”, entonces era eliminado.

component 1 component 3
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(a) Pestaiieo (b) Sacada

Figura 3.3: Artefactos EOG

Al igual que para el caso anterior donde se hacia limpieza de la senal por trials, en este
caso tampoco uno puede eliminar gran cantidad de componentes puesto que de igual forma
se pierde informacion relevante de la senal. Pese a esto, la decision de cuédntos componentes
rechazar no es unanime por lo que depende del investigador a cargo; en este caso, dado que se
siguen los lineamientos del Psiquilab y se esta bajo la tutela de Rocio Mayol para el manejo
y limpieza de datos, se determindé que como maximo se pudiesen eliminar 3 componentes
puesto que esta era la manera en que ella trabajaba la limpieza de datos.

Para llevar a cabo la aplicacién del método ICA y el rechazo de componentes se siguieron
los pasos indicados en el framework utilizado para el procesamiento de los datos.

En primer lugar, tras la eliminacién de trials con problemas de ruido y como preparacion
para la aplicacion de este método, se realiza un downsampling de la senal a 256 Hz, lo cual
permite reducir la complejidad computacional permitiendo obtener una menor cantidad de
caracteristicas para los modelos de clasificacion.

Posteriormente se aplica el método ICA incorporado en Fieldtrip para lo cual se realiza
la eliminacién de los canales no pertenecientes al electroencefalograma, es decir los canales
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EXG, status y el canal de referencia que se conforma tras el preprocesamiento inicial de los
datos, de tal manera que solo se consideren los canales del 1 al 64. Con esto Fieldtrip realiza
el método ICA generando los componentes independientes a partir de la senal.

Como una breve explicaciéon al funcionamiento de este método es importante senalar
que el ICA trabaja bajo dos suposiciones, primero que los componentes a buscar deben ser
estadisticamente independientes es decir, que la informacién sobre un componente x no te da
informacion sobre un componente y y viceversa; y segundo, no deben tener una distribucion
gaussiana. Luego, para descubrir cuales son los componentes independientes utiliza medidas
no gaussianas y ambos supuestos anteriores para maximizar la no gaussianidad, lo cual se
traduce en una resoluciéon de un problema de optimizacion [193, 60].

Una vez finalizado el célculo de los componentes se da paso a la inspeccion visual de cada
uno para determinar cuales eliminar. Para esto se realiza una visualizacion de los componentes
obtenidos por el método, para luego ser inspeccionados y determinar cuales de estos presentan
artefactos EOG (detallados en la Figura 3.3).

Es importante senalar que durante la ejecuciéon de este método se tuvo problemas con
un par de datos, puesto que el método no convergia y por tanto no se podian definir los
componente independientes. Luego de analizar el problema se descubrié que esto se debia a
que tras el rechazo de trials a veces existia un canal extra (el canal de referencia) provocando
una inconsistencia en la cantidad de canales, por tanto para arreglar el problema netamente se
tenia que senalar en la funcion la cantidad de canales que debian ser usados para la obtencion
de los componentes independientes. En esta caso, la cantidad de canales aptos para ser usados
eran 64.

A continuaciéon se realizard un resumen respecto al rechazo de componentes para cada
prueba. El detalle completo se puede encontrar en la secciéon de anexos.

Stemberg (STB)

De los 18 pacientes sanos se realizo un rechazo de componentes para 16 de ellos. Para el
caso de los pacientes esquizofrénicos, se realizdé un rechazo de componentes para 14. Por otra
parte, no se observaron inconvenientes mayores que provocaran la eliminacion de algtin dato.

El analisis realizado se puede encontrar en los anexos, en las listas 6.7, 6.8 y la lista 6.9.

Double Flash (DBF)

De los 14 pacientes sanos, se realizo un rechazo de componentes para 14 de ellos. Para
el caso de los pacientes esquizofrénicos, se realizdo un rechazo de componentes para 10 de
los 13 sujetos. Por otra parte, no se observaron inconvenientes mayores que provocaran la
eliminacion de algin dato.

El analisis realizado se puede encontrar en los anexos, en la lista 6.11 y la lista 6.10.
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Resting State (RS)

De los 36 pacientes sanos, se realizo un rechazo de componentes para 25 de ellos. Para
el caso de los pacientes esquizofrénicos, se realiz6 un rechazo de componentes para 15 de los
28 sujetos. Por otra parte, se encontraron problemas en el cilculo general del ICA para 3
pacientes (2 sanos y 1 esquizofrénico) producto de la presencia de canales malos en la senal;
por dicha razoén se eliminaron esos datos del set de datos para la clasificacion.

El analisis realizado se puede encontrar en los anexos, en las listas 6.12, 6.13 y las listas
6.14, 6.15.

3.3. Extracciéon de caracteristicas

Tras haber terminado con la aplicacion del método ICA y el rechazo de componentes
correspondientes a artefactos EOG, se procede a la extraccion de las caracteristicas necesarias
para la conformacion del set de datos para la etapa de clasificacion.

3.3.1. Potencial Evocado (ERP)

Los potenciales evocados son senales eléctricas producidas por el sistema nervioso en res-
puesta a un estimulo sensorial externo, las cuales son detectadas por un electroencefalograma
(EEG), electromiograma (EMG) u otro método electrofisiologico.

Por otra parte, las respuestas de potencial evocado (evoked-response potential o ERP) son
fluctuaciones significativas de voltaje, resultantes de la actividad neuronal evocada. Estas se-
nales eléctricas son usadas para el diagnostico y monitoreo de enfermedades y se caracterizan
por la amplitud, polaridad, inter-peak, latencia y la morfologia de la senal [120, 1, 70, |.

Para la obtencion de estos ERPs se realizo lo siguiente para un sujeto [73]:

1. Primero se elije uno de los eventos de la prueba y se extraen todos los trials relacionados
para dicho evento.

2. Luego se les aplica un filtro pasa bajo a 40 Hz, principalmente para reducir un poco més
el ruido restante en la senal (suavizar la onda) dado que con el filtrado que presentaba
provoco que los primeros ERP calculados tuviesen ruido notorio en la senal presentada.

3. Tras esto se hace el calculo del ERP para los trials relacionados a dicho evento. El cual,
como se menciond previamente, se obtiene mediante el promedio de la senal cerebral
utilizando una funcién propia de Fieltrip para esto.

4. Una vez obtenido el ERP para el evento asociado al trial, se realiza una correccion de
linea base con la finalidad de hacer comparables los distintos datos o sujetos.

Para la eleccion de la linea base, se recomienda que su periodo sea de a lo menos
20 % de la duracion total del trial [122]. En este caso el trial tiene una duracion de
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1300ms, por tanto la linea base debe tener a lo menos una duracion de 260ms (20 % de
1300); ademaés, se recomienda que la duracion de la linea base sea multiplo de 100ms
para poder completar un ciclo completo de la banda gamma asociada a las senales
EEG [122]. Por esta razon, se opt6 por una linea base de 300ms de duracion.

Para esto, la linea base se calcula en un cierto rango previo al estimulo, en este caso se
tomo desde el inicio de la senal (-0.3 segundos previos al estimulo) hasta la aparicion
del estimulo (0 segundos previos al estimulo), con esto se calcula el promedio de esa
fraccion de senal de todos los trials obtenidos y se hace la correccion al resto de la senal
y trials.

5. Finalmente se extrae el ERP correspondiente, que es uno por evento, y posteriormente
se repite el mismo procedimiento para los demas eventos. Cabe destacar que ademas
cada canal del EEG genera un ERP distinto.

Estos pasos se repiten por cada sujeto y prueba. El detalle de la cantidad de ERPs
obtenidos por prueba se detalla en la tabla 3.3.

Prueba | Sujetos | Eventos/ERPs por sujetos | ERPs totales
STB 36 4 144

DBF 27 6 162
Tabla 3.3: Detalle de ERP

En total se tienen 306 ERPs, que corresponden a 10 tipos de ERPs diferentes (uno por
cada evento).

Es importante recordar que para resting state no existen eventos, razén por la cual no se
pueden extraer ERPs pues estos si o si necesitan de un estimulo para que se manifiesten.

Los ERPs se calculan utilizando la funcion ft timelockanalysis de Fieldtrip [75], la cual
retorna un objeto cuyo campo mas importante es el llamado avg. Este campo es una matriz
de NxzM, con N la cantidad de canales utilizados del electroencefalograma y M corresponde
al total de puntos temporales existentes. Finalmente, el valor de la casilla (7, j) corresponde
a la frecuencia de la senal en el tiempo j para el canal 7.

Lo anterior implica que se obtiene una senal por cada canal, cada uno de estos corres-
ponden a un ERP del mismo tipo. Esta matriz seré la utilizada para procesar los ERP en el
clasificador.

Para este caso, los ERP tienen una dimensionalidad de 64x333. Ademas, es importante
senalar que cada ERP recibi6é el nombre del estimulo en base al cual se obtuvieron, por
ejemplo el ERP N se obtuvo bajo el evento .
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3.3.2. Conectividad Cerebral (CC)

La conectividad cerebral se refiere a un patrén de enlaces anatémicos, de dependencias
estadisticas o interacciones casuales entre distintas unidades dentro de un sistema nervioso.
Esas unidades corresponden a neuronas individuales, poblaciones de neuronas o zonas cere-
brales anatémicamente separadas. La actividad neuronal esta limitada por la conectividad, la
cual es crucial para dilucidar como las neuronas y redes neuronales procesan la informacion.

Existen varios tipos de conectividad neuronal, para ser mas especifico, la conectividad
funcional, anatomica y efectiva. La conectividad anatomica se refiere a una red de conexiones
fisicas o estructural (sinépticas) que unen conjuntos de neuronas o elementos neuronales, asi
como sus atributos biofisicos estructurales.

La conectividad funcional es fundamentalmente un concepto estadistico. En general, la
conectividad funcional es definida como la dependencia temporal de regiones cerebrales anato-
micamente separadas. La dependencia estadistica puede ser estimada midiendo la correlacion
o covarianza, la coherencia espectral o phrase-locking. La conectividad funcional es usualmen-
te calculada entre todos los elementos del sistema, independientemente de si estos elementos
estan conectados por enlaces estructurales directos.

Por ultimo, la conectividad efectiva puede ser vista como la unién entre la conectividad
estructural y funcional, y es descrita como la influencia que ejerce un sistema neuronal sobre
otro, esto refleja la interaccion causal entre la actividad de areas cerebrales.

La usada para el desarrollo de esta tesis es la conectividad funcional, la cual puede ser
calculada directamente usando FieldTrip que utiliza diferentes métodos estadisticos, por lo
que hay que definir cuédl de esos se desea usar para realizar el calculo de la conectividad
neuronal. El detalle de todos los métodos se puede encontrar en la secciéon de anexos en la
tabla 6.20.

Los métodos més conocidos y utilizados son “coherence (coh)” y “correlation” (corr) sien-
do la coherencia (coh) la méas usada, razon por la cual esta fue la empleada en Fieldtrip
para ser calculada durante la obtenciéon de la conectividad funcional. La coherencia es una
herramienta utilizada para encontrar la relaciéon o similaridad entre las regiones cerebrales
y analizar las convulsiones que se producen entre dichas regiones. La correlacion (Cy,) es
calculada por medio de la siguiente formula matematica [55, , 110]:

Guy(f)?
C, ( f) A
Y Gwm(f)ny(f)

Donde G, (f) es la densidad espectral de potencia cruzada (cross-power spectral density)
entre la senal = e y, mientras que G, (f) y Gyy(f) son las densidades autoespectrales de z e
y respectivamente.

La coherencia siempre es un valor entre 0 y 1, si el valor es 0 entonces las senales no estan
correlacionadas pero si el valor es 1, entonces las senales estan fuertemente correlacionadas,
es decir, mientras mas cercano a 1 sea el coeficiente de correlacion, entonces mas fuertemente
correlacionadas estan las senales.
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La conectividad cerebral fue calculada utilizando la formula ft connectivityanalysis de
FieldTrip, la cual se encarga de computar varios tipos de conectividad entre los diferentes
canales del electroencefalograma en una relaciéon todos a todos, generando un tensor con la
conectividad entre todos los canales para diferentes frecuencias. Para poder aplicar correcta-
mente la formula para obtener la conectividad cerebral se realiza lo siguiente:

e Para el caso de las pruebas con presencia de estimulo, se deben diferenciar los trials
segun el evento o estimulo que lo caracteriza. Por tanto, lo primero es dado un evento,
obtener todos los trials relacionados con este.

Para el caso de resting state, dado que no cuenta con ningtin estimulo, netamente se
seleccionan todos los trials generados.

e Una vez obtenidos los trials se realiza un anélisis de frecuencia y tiempo-frecuencia
en datos de series de tiempo en los trials obtenidos, usando para esto la funcién
ft_ freqanalysis |74].

Este analisis se aplica sobre el espectro completo para toda la longitud de los datos y
utiliza el método “multiple taper” o “multitaper” (multiple taper method o MTM), el
cual esta basado en las secuencias de Slepian o también conocidas como DPSS, para la
obtencion del espectro de Fourier, pues este es necesario cuando se trabaja en el calculo
de la conectividad cerebral bajo el método estadistico “coherence” (coh) [205, 184, 204].

e Luego, se corrige por linea base los datos; para esto se sigue el mismo criterio senalado
para el célculo de los ERP, obteniendo una linea base de 300ms (de 0 ms a 300ms
pre-estimulo).

Para el caso de los sujetos de la prueba RS, no se realizé correccion por linea base dado
que no habia un estimulo existente para calcularla.

e Finalmente e calcula la conectividad cerebral bajo el método “coherence”.

El tensor generado tiene una dimensionalidad de NxNxF', con N la cantidad de canales
utilizados del electroencefalograma y F' la cantidad de frecuencias posibles. Este tensor co-
rresponde al campo freq del objeto que es retornado por la funcion ft connectivityanalysis.
Para este caso, la dimensionalidad de la conectividad es de 64x642168.

Cabe destacar que para el caso de los sujetos relacionados con la prueba Resting State
(RS), se obtuvieron 2 conectividades, una para el caso de ojos abiertos y la otra para el caso
de ojos cerrados. Mientras que para el resto de las pruebas se obtiene 1 conectividad cerebral
por cada evento asociado a la prueba.

Por otra parte, es importante senalar que para obtener la conectividad cerebral no se
realiz6 una nueva correccion de la senal (como para el caso del calculo de los potenciales donde
se aplico un filtro pasa bajo a los 40Hz); esto fue debido a que pueden existir conectividades
a frecuencias mayores dependiendo del sujeto.

Ademas, es importante sefialar que cada Conectividad Cerebral (CC) recibi6 el nombre
del estimulo en base al cual se obtuvieron, por ejemplo la CC' N se obtuvo bajo el evento N.
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Capitulo 4

Clasificacion

A continuacion se explicara todo lo relacionado con el proceso de clasificacion de los datos,
partiendo por los criterios utilizados para la conformacion del dataset, para luego dar paso
al diseno del modelo de clasificacién y finalizar con el detalle de las diferentes pruebas de
clasificacion realizadas.

El codigo asociado a cada una de las siguientes secciones lo podra encontrar en el siguiente
link.

4.1. Conformaciéon del Dataset

Para constituir el set de datos inicial ser usado en la clasificaciéon, en primer lugar se
seleccionaron todos los datos de prueba que no presentaban problemas de consideracion
durante la etapa de limpieza de la senal es decir, que cumplian con el criterio impuesto de no
contar con mas de un 15 % de los trials con problemas de ruido o canales defectuosos [125].

Posteriormente, se realiz6 un anélisis de los datos seleccionados con el objetivo de de-
terminar la proporcion de clases en cada una de las pruebas. Para esto hay que tener en
consideracion dos puntos importantes, el primero consiste en que cada prueba se tomd como
un set de datos independientes de las otras pruebas. Esto dado que cada una de estas pruebas
genera datos que son tomados bajo diferentes condiciones, por lo que durante el proceso de
clasificacion también deberan evaluarse de forma independiente para comprobar la incidencia
que tiene cada prueba realizada en la deteccion de la esquizofrenia.

El segundo punto importante es indicar que las clases que se consideraron para el proceso

de clasificacion, y con las cuales se realizo el analisis de clases, son las siguientes:

e Esquizofrénico (clase 1): La cudl estaba conformada por los datos que pertenecian a los
sujetos EQZ y FEP.

e No esquizofrénico (clase 0): La cual estaba conformada por los datos pertenecientes a
los sujetos CNTF.
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En el grafico 4.1 se puede visualizar la proporcion de datos por clase para cada prueba.

Distribucion de clases para RS Distribucién de clases para DBF Distribucion de clases para STB
Clase 0 Clase 0 Clase 0
55.2% 51.9% 50.0%
(32) (14) (18)
44 8% 48.1% 50.0%
(26) (13) (18)
Clase 1 Clase 1 Clase 1
(a) RS (b) DBF (c) STB

Figura 4.1: Proporcion de clases por prueba

No se utilizé ninguna técnica para equilibrar las clases dado que no fue necesario. Eso
si, se consider6 que podria ser un problema el pequeno desajuste existente en la prueba de
resting state puesto que si bien la proporcion de clases no representa un desequilibrio, si
podria generarse un problema dada la poca cantidad de datos de dicha prueba.

Por esta razon, se realizaron ensayos para analizar el impacto que tenia el asignar un
“puntaje” a la clase minoritaria (clase 1); pero los resultados empeoraban bastantes dado que
bajaba la deteccion para la clase 0 y aumentaba bastante el error de detectar esquizofrenia
en pacientes sanos, pese a que el puntaje asignado era muy pequeno (0,9 para la clase 0 y
1,1 para la clase 1).

Ahora, en caso que existiera un desequilibrio de clases al momento de considerar los datos
en conjunto con los de otras pruebas, entonces habria que hacer oversampling o undersampling
para equilibrarlas, el problema con esto es que si se quiere replicar o eliminar datos no
se podrian replicar o eliminar datos de la misma prueba (por los problemas mencionados
anteriormente) sino que tendria que ser de otra prueba, lo cual no tiene sentido dado que
son features completamente diferentes puesto que los estimulos de cada prueba es distinto
y las features se obtienen a partir de estos, y se podrian estar perdiendo features realmente
importante generando un clasificador con sesgo.

Lo que conlleva a que el set de datos final esté compuesto por:
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Prueba Total datos por clase | Total de datos
Resting State 32 (clase 0)
RS 58
(RS) 26 (clase 1)
Stemberg 18 (clase 0) 36
(STB) 18 (clase 1)
Double Flash 14 (clase 0) 57
(DBF) 13 (clase 1)

_ 64 (clase 0)
Conjunto total 121

57 (clase 1)

Lo cual, considerando la cantidad de features que genera cada prueba, se tendria lo si-
guiente:

Features Totalidad Totalidad
Features de  datos
Features totales por | de  datos
. totales por . a procesar
Prueba obtenidas . sujeto Caso | a procesar
. sujeto Caso . Caso datos
por sujeto L datos inde- | Caso dato | .
dato unico ‘ . indepen-
pendientes | unico _
dientes
i 2 CC
R;{e;tlng State 1 9 64 123
(RS) 0 ERPs
4 CC
Stemberg 9 3 7 906
(STB) 4 ERPs
6 CC
Double Flash 9 12 54 394
(DBF) 6 ERPs
: 12 CC
Coniumo 5 22 193 456
tota 10 ERPs

Es necesario recordar que se obtiene un ERP y conectividad cerebral (CC) por evento.
Ademas, cabe destacar tres cosas importantes al respecto de la tabla anterior; en primer lugar,
las features totales por sujetos estan siendo consideradas como la suma total de caracteristicas
que aporta cada prueba para un solo individuo, es decir, la suma entre la cantidad de ERPs
mas conectividades cerebrales que se obtienen.

Por otra parte, la totalidad de datos a procesar viene dada por features totales x
n_sujetos.

Por tltimo, ambos datos anteriores entregan dos resultados diferentes debido a hay dos
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formas de considerar el ingreso de los datos al clasificador dada la posibilidad de poder asociar
clase-sujeto (por tanto era necesario concatenar toda data del sujeto) o simplemente abstraer
el sujeto y considerar ERP-clase y/o CC-clase .

Ademas, se optd por considerar los datos de ERP de forma matricial dada la informacién
que estos contenfan y que cada dato tenia una dependencia con los otros. Mientras que la
conectividad cerebral, dada su independencia de cada valor de correlacion uno de otros, se
optd por traspasar el tensor generado a un vector unidimensional de forma de facilitar el
manejo de la entrada a la red del clasificador.

A continuacion se detallaran las dos maneras en que se consideraron los datos de entrada.
Ambos casos presentan pros y contras que deben ser considerados, provocando a priori que
ningtn método sea mejor que el otro o dé mejores resultados que el otro, por esta razéon se
deberan trabajar con ambos métodos de forma separada.

4.1.1. Concatenacion de datos: conformacion de un dato tinico

Una forma es considerar los ERPs o conectividades como un solo gran dato, es decir,
concatenar los ERPs y las conectividades de cada sujeto (un dato para los ERP y un dato
para las conectividades), lo cual permitira la clasificaciéon por sujeto como una tnica entidad.

El problema con esto, es que los ERPs y por sobretodo la conectividad cerebral ya pre-
sentan una dimensionalidad importante a considerar como datos tnicos y por tanto, al hacer
la concatenacion esto generaria un dato muy grande provocando que la primera capa de la
red deba contener un ntimero bastante elevado de neuronas (para algunos casos se estaria
hablando de més de un millon de neuronas en la capa de entrada).

Ademas, la concatenacion de los ERP pueden ser concatenados tanto por el eje X, pro-
vocando un aumento en la cantidad de columnas de la matriz; como por el eje Y, lo que
genera un aumento en la cantidad de filas. Esto se debe a que los ERP son matrices. A priori,
ninguna de las dos formas de concatenaciéon puede ser considerada mejor que la otra, por
tanto se evaluaron ambas.

En caso de utilizarse la concatenacion por X (aumento de columnas), hay un problema no
menor cuando se quiere trabajar con los datos de dos o més pruebas, que es que cada prueba
tiene un numero diferente de ERPs y conectividades y por tanto, la concatenacion tiene una
dimensionalidad diferente por prueba; esto conlleva a buscar una forma que permita trabajar
con un nimero variable de neuronas. La respuesta a este problema fue utilizar la técnica de
zero-padding en los datos de ERP concatenados.

Cabe destacar que este problema no se genera al concatenar por Y debido a que las redes
neuronales recurrentes (RNN) pueden trabajar bien frente a un nimero variables de filas.

43



Uso de zero-padding

Antes de introducir el uso de zero-padding en los datos, es necesario recordar que las dos
pruebas de las cuales se pueden extraer ERPs (STB y DBF) se obtienen distintas cantidades
de estos (4 para STB y 6 para DBF) y que cada ERP, independiente la prueba, es representado
por una matriz de dimensiéon 64x333. Por dicha razén, en caso de concatenar los ERPs por
prueba se obtiene una matriz de dimension 6421332 para la prueba STB y una de dimension
6421998 para la prueba DBF, es decir, dos matrices con igual cantidad de filas pero distinta
cantidad de columnas.

Para el caso en que se utilizan ambas pruebas para realizar el proceso de clasificacion,
es evidente observar que la dimensionalidad de los datos de ingreso no son compatibles
y por tanto era necesario realizar un arreglo de estos para evitar el ingreso de datos con
tamano variable, pues esto implicaria que la capa de entrada tuviese que trabajar con una
cantidad de neuronas variables. Para resolver este problema, y asi utilizar un niamero fijo de
neuronas en la capa de entrada, se optd por emplear el método de padding, en especifico,
zero-padding [152, 102].

La técnica de zero-padding consiste en anadir ceros al final del tiempo de dominio de la
senal, con el objetivo de incrementar la longitud de esta [95].

Matriz 1 Matriz 2
1 3 5 7 9 2 5 i
3 filas 3 filas
5 columnas : 4 i 4 i 3 columnas ; £ 3
1 1 a 3 & 4 8 9
[« J
Y
Seleccion mayor
numero de columnas
Max(5,3)=5
columnas
Adicion de columnas a las matrices
para igualar el maximo calculado
Matriz 1 Matriz 2
5 il 9 2 o
3 filas 3 filas
5 columnas g 4 i 5 columnas i i
2 3 5 4 9
L
Y
Rellenar nuevas
columnas con 0's
Matriz 1 Matriz 2
5 7 9 2 5 7
3 filas 6 2 10 3 filas 1 3 5
5 columnas 5 columnas
2 B 5y 4 ki 9

Figura 4.2: Ejemplo de uso de Zero Padding.

Para poder implementar esta técnica en los datos concatenados, primero se determina
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cual es la matriz que presenta una mayor cantidad de columnas. Luego, a cada uno de los
datos se les agregan tantas columnas como se necesiten para equiparar el total de columnas
de la matriz mas grande. Cada una de estas nuevas columnas se completan con ceros (ver
Figura 4.2).

4.1.2. ERP como dato independente

La otra forma es considerar cada ERP y conectividad cerebral como datos independientes
debido a que estos, si bien son del mismo sujeto, son obtenidos bajo eventos diferentes y por
tanto son datos diferentes.

Si bien el que aumente la cantidad de datos por clase no genera inconveniente dado que el
set de datos seguirfa estando equilibrado, si se pierde el concepto de “sujeto” dado que pasaria
cada tupla ERP-CC a conformar un sujeto distinto para el clasificador, lo cual podria generar
problemas.

A su vez, esto trae consigo tres puntos relevantes a favor; primero, este método tiene més
sentido a nivel conceptual dado que considera cada ERP como un dato totalmente diferente
a los otros y no como una tnica senal; segundo, genera que la dimensionalidad de los datos
de entrada a la red sea considerablemente menor que en el otro caso; y por tultimo, no hay
problemas con el largo variable del input entregado a la red al momento de utilizar dos o mas
pruebas en conjunto dado que siempre ingresaria 1 conectividad junto a 1 ERP, que tienen
la misma dimension independiente de la prueba.

4.2. Modelo

Es importante recordar que la tesis se enfoca en identificar si es factible utilizar un modelo
de Deep Learning para la clasificacion de esquizofrenia. Por esta razon, la soluciéon propuesta
solo utiliza modelos Deep Learning y no Machine Learning.

Para el diseno del modelo de clasificaciéon se utilizé la combinacion de una Red Neuronal
Recurrente (RNN) y una Red FeedForward (FNN).

La red feedforward es la red neuronal més clasica y bésica, y por ende corresponde a la
estructura més conocida de lo que es una red neuronal. Una red neuronal pretende simular
al cerebro humano y las conexiones entre sus neuronas, las cuales son llamadas nodos o
perceptron en una red neuronal artificial.

Para el caso de una red feedforward, estos nodos estéan organizados en varias capas y cada
nodo de una capa esta conectado a todos los nodos de la capa siguiente provocando el flujo de
informacion en una sola direccion, sin formar ciclos (ver Figura 4.3). Cabe destacar que las
conexiones conformadas no son todas iguales puesto que estas cuentan con un valor propio
asociado, llamado peso, los cuales se van ajustando durante la fase de entrenamiento para
mejorar la prediccion generada por la red [116, 57].
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Figura 4.3: Red FeedForward

Por otra parte, la red recurrente es una red neuronal similar a la feedforward pero cuya
diferencia radica en la existencia de bucles, permitiendo que la informacién viaje desde el
nodo inicial al final pero también haciendo un ciclo de retroalimentaciéon en cada nodo de
capas intermedias, provocando que la informaciéon de salida de una neurona intermedia sea
utilizada como informacion de entrada de la misma (ver Figura 4.4).

I — — —
Capa de ! |'/S\‘| |'/St \l |/S\'| |/ \'l
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LG </ O Y
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! A A A
C C C C C
> [ :D » Osq » O 3 Oiyq >
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Capa de o _ o ..

Entrada

I
~ (E) (Ee) (8) (Em)
Figura 4.4: Red Neuronal Recurrent

Este tipo de red, a diferencia de la red feedforward, se utiliza para el procesamiento de
datos de tipo temporal o secuencial; es decir que supone que los datos de entrada presen-
tan alguna relacion entre ellos. La red feedforward no considera una relaciéon temporal o
secuencial entre los datos es decir, los datos de entradas son tratados como datos totalmente
independientes [100, 114].

En base a lo anterior, se opté por utilizar una red neuronal recurrente para procesar
y clasificar los datos relacionados con los ERPs, dado que estos corresponden a secuencias
temporales haciendo que este tipo de red sea el modelo mas idéneo para realizar dicha labor.

Ademés, las redes recurrentes han mostrado tener buenos resultados para determinar
esquizofrenia en base a ERPs y presentan menor complejidad en comparacién con otras
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utilizadas, como por ejemplo redes convolucionales, combinacién entre convolucional y RNN,
entre otras |12, 172, 10].

A su vez, se eligi6 la red feedforward para procesar los datos de la conectividad cerebral
puesto que estos no tienen relaciéon temporal ni secuencial este ellos, sino mas bien cada
conectividad calculada es independiente una de otra.

Si bien la conectividad cerebral presenta una variable espacial, lo que implica que se
pueda obtener una imagen visual de esta y por tanto puede ser procesada en base a una
red convolucional (una de las redes més clasicas para procesamiento de imagenes), se opto
de igual forma utilizar una red feedforward dado que esta red también habia sido usada con
anterioridad para el procesamiento de la conectividad cerebral [92, 91, 25], y debido a que
las veces que se han usado redes convolucionales ha sido cuando se ha obtenido una imagen
visual de la conectividad cerebral de una persona mediante una resonancia magnética (MRI
o Magnetic resonance imaging), lo cual no se cumplia en esta ocasion.

Es importante realizar una aclaracion respecto al uso de la red recurrente para la clasifi-
cacion en base a los ERPs. Tal como se mencioné anteriormente, se consideraron dos formas
diferentes para el ingreso de multiples ERPs como datos de entrada a la red.

En la primera forma, el analisis para determinar si un paciente tiene o no esquizofrenia
es por ERP (solo uno), que corresponde 100 % a una secuencia temporal provocando que el
uso de una red recurrente calce coherentemente.

Por otra parte, en la segunda forma el analisis se hace sobre la unién de los ERPs como
un solo dato, por lo que el orden secuencial y temporal se puede ver afectado dado que la
relacion temporal se quiebra en el punto de union de los ERPs (pese a que siempre se unan
en el mismo orden); pese a esto, de igual forma se utilizo6 una red recurrente para este caso
dado que no hace sentido el uso de una red feedforward, pues se perderia por completo la
“forma de senal” del ERPs por perder la secuencialidad de los datos de un ERP, y ademés
se espera que la red recurrente aprenda que existen estos cortes en los datos por la uniéon de
ERPs.

Lo anterior se suma a los contra ya senalados al querer utilizar la unién de ERPs en un
solo dato para realizar el clasificador.

Debido al uso de dos clasificadores diferentes para procesar los dos tipos de datos de
entradas del modelo, se disené un clasificador a partir de la uniéon de una red recurrente y
una red feedforward.

Esta nueva red opera de la siguiente manera, por una parte se tiene la red recurrente cuyo
tamano de la primera capa es variable segtn el método que se utilice para ingresar los ERPs
a la red y la prueba a utilizar (STB o BDF; recordar que RS no cuenta con ERP).

En caso de usarse los ERPs como datos independientes unos de otros, entonces el tamano
de la primera capa es de 333 nodos para las pruebas STB y DBF. Mientras que si se realiza la
concatenacion de ERPs, no existe un tamano de primera capa preciso pues todo dependera
de la cantidad de ERPs concatenados (cada ERP es de tamano 642333) y la forma en que
estos sean concatenados (si por tiempo, representado por la variable z, o por frecuencia,
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representado por la variable y).

Esta red recurrente, correspondiente a una SimpleRNN, ademas cuenta con un tamano
de output variable, dado que este variard para probar distintas configuraciones, el cual se
conecta con una capa densa cuyo output final seria de tamano variable. El hecho de utilizar
una capa densa al final de la red recurrente es debido a que esto genera mejores resultados
para clasificaciones binarias [23]. Ademaés, la cantidad de estados ocultos (hidden state) es
de 64, que corresponde a la cantidad de canales existentes; aunque este variarfa en caso de
utilizar la data de ERPs concatenadas aumentando la cantidad de filas.

Por otra parte, se tiene que la red feedforward cuenta con una capa inicial, una intermedia
y una capa final como configuraciéon principal, la cual puede ir alterandose en busca de mejores
resultados. La capa inicial cuenta con un tamano de 688,128 nodos, para las pruebas DBF
y STB puesto que el tamano del tensor que representa a la conectividad cerebral es de
64x642168; y un tamano de 1,052,672 para la prueba RS dado que el tensor es de tamano
642642257, El tamano de la capa intermedia y del output (capa final) seria variable.

Finalmente, los valores de salida de ambas capas finales de cada uno de los modelos entran
como valores de entrada a una capa comun de un tamano correspondiente a la cantidad
de salidas totales que hay entre la red recurrente y la feedforward (la suma de ambas),
que corresponde a la capa que permite la unién entre ambos modelos, para luego pasar
por una capa intermedia de tamano variable y finalmente una capa final de tamano 1 que
corresponderd al resultado que entrega el clasificador. El tamano de esta capa final debe ser de
1 pues el resultado del clasificador es binario, tiene esquizofrenia (1) o no tiene esquizofrenia

(0).

Cabe destacar que todas las capas intermedias de la red son capas densas (Dense Layer)
o también llamadas capas fully-connected puesto que cada neurona recibe informaciéon de
todas las neuronas de la capa anterior; ademéas estas no presentan una cantidad fija de
neuronas debido a que no hay forma de determinar uno, por tanto hay que probar distintas
configuraciones.

Las capas finales de las redes recurrentes y feedforward tienen una funcion de activacion
softmaz; la capa final del modelo concatenado tiene una funcion de activacion sigmoid; y el
resto de las capas del modelo utiliza una funcién de activacion relu.

La funcién de activacion sigmoid toma cualquier valor real y entrega siempre un valor de
salida entre 0 y 1. Se usa cuando un clasificador se enfrenta a clases binarias y por tanto solo
existe un tnico nodo de salida, razon por la cual se utilizo en la capa final de cada uno de los
modelos presentados (modelo concatenado, red recurrente para solo ERP, red feedforward
para solo conectividad), puesto que estos debian arrojar 0 o 1 dependiendo si el dato era de
un paciente con esquizofrenia o no [24].

Para hacer uso de esta funciéon en la fase de entrenamiento y prueba, se debe establecer
un umbral (threshold); este umbral determina que si un dato da un valor de salida mayor o
igual al umbral, entonces el dato pertenece a la clase 1, sino pertenece a la clase 0. Para el
caso de los modelos, el umbral fue de 0,5.
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La funcion sigmoid se representa de la siguiente manera [171]:

flz) = —

Cl—e®

Por otra parte, la funciéon de activacion softmax convierte un vector de niimeros en un
vectores de probabilidades de tal forma que la suma de estas probabilidades siempre sea 1.
Esta funcion se usa cuando se trata de una clasificaciéon multiclase o bien cuando se tiene més
de un nodo en la capa de salida, por eso se utilizd para la capa final de la red recurrente y
feedforward utilizadas en el modelo concatenado, puesto que ambos modelos arrojaban mas

de un resultados los cuales luego eran ingresados a la capa densa que permitia la unién de
ambos modelos anteriores [24].

La funcion softmax se representa de la siguiente manera [32]:

e
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Y por tltimo, una funciéon de activacion Relu, que es una funcion lineal por partes, que
genera 0 en caso que la entrada sea negativa o el mismo valor de entrada en caso que esta
sea positiva. Esta suele ser una de las funciones de activaciones méas comunes para utilizar en
capas densas intermedias dado que con esta funciéon los modelos suelen aprender mas réapido

y generar mejores resultados; por dicha razon fue utilizada en las capas ocultas de las redes
feedforward y del modelo concatenado.

La funcion Relu se representa de la siguiente manera [30]:

0, ifz<0
f(x) =max(z,0) =4 =
x, if x>0
(a) ReLU (b) Sigmoid

Figura 4.5: Funciones de activacion

En la figura 4.5 se pueden apreciar los graficos de los valores entre los cuales se mueven los
resultados entregados por cada una de las funciones de activacion; cabe destacar, que softmax
no es una funcion como tal dado que no recibe como entrada un tnico elemento sino que un
vector, razén por la cual no se representa graficamente. En la figura 4.6 se puede apreciar un
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diagrama del diseno completo del modelo utilizado para la clasificacién de esquizofrenia en
esta tesis.

LPotenciales Evocados} LConectividad Cerebral}
: Capa densa (acti-
SimpleRNN vacion Softmax)
Dropout (si aplica) Dropout (si aplica)
Capa densa (acti- Capa densa (acti-
vacion Softmax) vacion Softmax)

~

Capa de concatenacion

Capa densa (ac-
tivacion Relu)

Capa densa (ac-
tivacion Sigmoid)

Output

Figura 4.6: Diseno del Modelo concatenado elaborado.

Debido al objetivo de la tesis, el diseno del clasificador sufre ciertas variaciones leves para
poder analizar los diferentes tipos de entradas (ERP y conectividad cerebral) de forma tanto
independiente como en conjunto, para asi poder determinar la influencia que tiene cada una
de estas en la determinacion de esquizofrenia y, asi, determinar los biomarcadores que se
estan buscando.
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En caso que se utilicen tnicamente los datos de los potenciales evocados obtenidos en
cada prueba, el modelo de clasificacion utilizado es tnicamente la red neuronal recurrente
de tres capas (entrada, salida e intermedia), cuya tultima capa se compone de un nodo y
una funcion de activacion sigmoid (el resto de las capas mantienen la misma composicion
mencionada previamente en el modelo concatenado) tal como se aprecia en la Figura 4.7.

Potenciales Evocados

SimpleRNN

Dropout (si aplica)

Capa densa (ac-
tivacion Sigmoid)

Output

Figura 4.7: Diseno de la Red Neuronal Recurrente. Modelo usado para procesar datos ERP.

Por otra parte, en caso que se utilicen solamente los datos de conectividad cerebral se
usa, como modelo de clasificacion, la red neuronal feedforward cuya configuraciéon es idéntica
a la mencionada para el modelo concatenado, modificando tinicamente su tltima capa para
que esta solo tenga un nodo de salida y utilice una funciéon de activacion sigmoid, tal como
se aprecia en la Figura 4.8.
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Conectividad Cerebral

Capa densa (acti-
vacion Softmax)

Dropout (si aplica)

Capa densa (ac-
tivacion Sigmoid)

Output

Figura 4.8: Diseno de la Red Feedforward. Modelo usado para procesar datos de Conectividad
cerebral.

Finalmente, en caso de utilizar tanto la conectividad cerebral como el potencial de evo-
cado como datos de entradas para el clasificador, se usa el modelo concatenado detallado
previamente.

4.3. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas, junto con la limpieza de los datos, es una de las partes
més importantes al momento de realizar un buen clasificador puesto que permite eliminar
informacion irrelevante la cual puede generar un impacto negativo en el rendimiento del
clasificador [178]. Ademaés, esta también compone uno de los puntos mas fundamentales
de esta tesis puesto que va a permitir determinar finalmente el conjunto de biomarcadores
buscados.

La seleccion de caracteristicas es un proceso donde se selecciona, de forma manual o
automatica, un subconjunto del total de caracteristicas o variables que componen el set
de datos, eligiendo aquellas que se consideran no redundantes y que representan de mejor
manera al set completo. Existen diversos métodos de seleccion que se dividen en tres grandes
categorias (métodos de filtrado, embedded y wrapper) y cuyo uso suele depender del tipo de
variables de ingreso y salida del clasificador (variables numeéricas o categoricas) [56, 93].
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Para esta tesis, el método automatico de selecciéon no era factible debido al tipo de datos
utilizados en los clasificadores. Tal como se mencion6 previamente un dato de entrada estaba
representado por un vector (conectividad cerebral) o por una matriz (ERP), provocando que
cada neurona de la capa de entrada se encargara de uno de los valores de estos vectores y no
de un dato completo.

En caso de utilizar un método de feature select, estos no seleccionarian ERP o conectivi-
dades cerebrales diferentes, sino que elegirian valores de un vector (que representa a un inico
ERP o conectividad cerebral) como el conjunto de caracteristicas a utilizar para la clasifica-
ciéon, provocando la pérdida o modificacion del ERP y conectividad cerebral obtenido para
un cierto individuo conllevando al uso de datos incoherentes y finalmente una clasificaciéon y
biomarcadores incorrectos.

Por dicha razon se opté que para realizar el proceso de seleccién de caracteristicas, que
permitiria determinar que conjunto de ERPs y/o conectividades cerebrales eran relevantes, se
realizaran miltiples clasificadores que utilizardn como datos de entradas uno de los conjuntos
que se conforman del total de combinaciones posibles que existen entre todos los ERPs y
conectividades cerebrales.

Para ejemplificar lo anterior suponga que en total existen 2 ERP (FRP;, ERP,) y 1
conectividad cerebral (C'Cy), por tanto todas las combinaciones posibles de datos son ERP;;
ERPy,; ERP,, ERP,; ERP,, CCy; ERP,, CCy; ERP,, ERP,, CCy; C'CY. Luego, se utiliza un
clasificador de los mencionados en la seccion anterior (red neuronal recurrente, red neuronal
feedforward o red concatenada) para evaluar cada una de las combinaciones obtenidas, lo que
implica el uso total de 7 clasificadores diferentes tal como se puede apreciar en la Figura 4.9.

RNN1 RNN2 COMB1
............... Ry O teraht SN
P Ve
ERP1 : i | ERP1 ErRP2 | ¢ ! ErP1 || cci1 |
ERP1 I P \ )
H N o
[ A — Y | YenssnsnssnsmsamEnnnn P
RNN3 COMB2
Lo\ C A v e tGMBZ .. .
E H \
= — il ERP2 ERP2 | cc1 |
A
Lusnsmssmsmsnmnns Llussmssssssssssssmssmennannnns
— FNN1 COMB3
Vs \\ r --------------------------------------------------------- y
.‘ cci ‘. E/ \ : : ,‘/'
AN J/ il cc1 | i :l| ERP1 ERP2 || cct
~— P J 5o
I . 4
-

Figura 4.9: Ejemplo selecciéon de caracteristicas

Finalmente, los biomarcadores buscados corresponderan al conjunto o combinacion de
datos que fueron utilizados en el clasificador que obtuvo los mejores resultados.

Cabe destacar que en esta tesis hay un total de 4095 combinaciones de datos. Esto debido a
que hay 15 combinaciones para la prueba STB, que tiene 4 ERPs y conectividades cerebrales;
63 combinaciones para la prueba DBF, que tiene 6 ERPs y conectividades cerebrales; 3 para
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la prueba RS, que tiene tnicamente 2 conectividades. Ademés de 945 combinaciones para
el caso de la combinacion de las pruebas STB-DBF; 45 combinaciones para el uso de las
pruebas STB-RS en conjunto; 189 combinaciones para las pruebas DBF-RS en conjunto y
2835 combinaciones para el uso conjunto de las tres pruebas.

Por dicha razén, sumado ademés a la dimensionalidad de los datos (principalmente co-
nectividad cerebral), se dificulté el entrenamiento de multiples clasificadores puesto que el
uso de memoria RAM era bastante grande, provocando que algunos necesitasen mas de 25Gb
de RAM para poder ejecutarse en su totalidad. Esta fue una de las limitaciones de esta tesis
debido a que solo se contaba con un computador de 25Gb de RAM para realizar las pruebas
y entrenar los clasificadores.

4.4. Entrenamiento y prueba

La primera fase de los algoritmos de clasificacion es la fase de entrenamiento, que es donde
el clasificador aprende a catalogar los datos en cada una de las categorias establecidas [207].
En esta fase se utiliza una porciéon del set de datos para realizar una comparacion entre el
valor real y el valor predicho por el clasificador, la cual es usada por el algoritmo para ajustar
los pesos o factores internos del modelo con la finalidad de mejorar la clasificacion [62]. Estos
valores predichos por el clasificador seran los utilizados para determinar la clase a la cual
pertenece el dato ingresado.

La segunda y ultima fase corresponde a la fase de prueba, que es donde se utiliza el
clasificador ya entrenado frente a datos nunca antes vistos con el objetivo de evaluar el
desempeno, la eficacia y el rendimiento del modelo [33]. De esta forma se determina cémo
funcionaria el clasificador en la vida real [33, 44].

Para poder realizar ambas fases, usualmente se sigue un enfoque simple de dividir los datos
iniciales en 2 partes o conjuntos, el de entrenamiento y el de prueba, eligiendo entre el 70 %
y el 80 % de los datos para conformar el set de entrenamiento [162, 3]. A su vez, la conjunto
de entrenamiento suele subdividirse en dos grupos mas, conformando el set de validacion
y el set de entrenamiento real; esta subdivision suele estar en proporciéon 80:20, donde el
80 % es utilizado como datos de entrenamientos y el 20 % como datos de validacion. Esta
subdivision se realiza para evitar el sobreajuste del modelo y determinar sus hiperparametros
(por ejemplo la cantidad de capas ocultas), labor para la cual se usan los datos del conjunto
de validacion [33, 44, 177].

Lamentablemente esta técnica de division de la data no funciona bien para los casos
en los que no se cuenta con grandes conjuntos de datos y por tanto no puede ser aplicada
directamente. Para solucionar este problema se aplica una variacion de la técnica de validacion
cruzada, cuyo método mas conocido se llama k-fold cross-validation, puesto que se aplicara
sobre el set de datos completo ademas de presentar ciertas variaciones para la conformacion
de los grupos, pero utilizando el mismo algoritmo e idea del cross-validation original.
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4.4.1. Cross-Validation

Cross-validation o validacién cruzada, es un técnica que se utiliza cuando se tiene un set
de datos pequenos con el fin de asegurar que el modelo pueda funcionar bien en datos no
vistos. Ademas, es util para contrarrestar la naturaleza estocastica tanto al construir los con-
juntos de datos, como de las variables y parametros propios de los modelos de clasificacion.
Dicha caracteristica provoca que los resultados obtenidos para un clasificador no necesaria-

mente serdn siempre los mismos y, en consecuencia, las predicciones y errores también seran
distintos [29].

Para aplicar el método de validacion cruzada, se debe dividir el set de datos en k£ conjuntos.
Luego, se toma uno de esos conjuntos como el set de prueba y los k& — 1 conjuntos restantes
se utilizan en el proceso de entrenamiento del clasificador. Este proceso se repite k veces,
eligiendo cada vez un set de prueba diferente a los anteriores. Una vez terminado el proceso,
se realiza un promedio de las métricas de evaluaciéon obtenidas en cada iteraciéon, obteniendo
asi las métricas finales para dicho clasificador (ver Figura 4.10) [116].

Cross-validation
(k=3)
. o N . Y . . o
Agrupacion del o' '@/ L L
dataset Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
— — — — — — ™y
Iteracibn1 Ty Ty Ty Ny .
—» Metricas 1
Entrenamiento Prueba
S . . S Ponderacion Métricas del
lteracion 2 v v b b v @ ——> Méticas2 > o
Prusba Entrenamiento h
ot N ..\ = = oo N ..\
[teracion 3 ' -’ -’ -’ ‘- —» Matricas 3
Entrenamiento Prueba Entrenamiento D

Figura 4.10: Proceso de Cross-validation con k = 3

En cuanto a esta tesis, debido a la poca cantidad de datos con los que conté para realizar
esta tesis, se tuvo que utilizar la técnica de cross-validation para la conformacion de los set
de datos utilizados durante la etapa de entrenamiento y testing del modelo, descartando asi
el uso clésico de subdivision del set de datos en dos grupos diferentes y fijos desde un inicio.

Esta técnica suele utilizarse en el conjunto de entrenamiento para realizar la subdivision
entre conjunto de validaciéon y entrenamiento, pero dado a la pequena cantidad de datos con
los cuales se contaba, se eliminé la eleccion de un set de validacion y se aplico la técnica en
el conjunto completo de datos para determinar un set de entrenamiento y otro de prueba.

La razon por la cual se descarté el uso de un conjunto de validacion fue debido al tamano
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del set de datos, el cual va de 27 a 128 datos, puesto que en caso de usarse y aplicar cross-
validation sobre el 80 % de los datos provocaria que el set de prueba esté conformado por
una cantidad de datos fijos muy pequenos (de 5 a 25 datos) como para ser suficientes para
determinar que las métricas de evaluacion del clasificador sean validas y generalizables. Por
eso, se optd por aplicar cross-validation para conformar un set de entrenamiento y uno de
prueba, omitiendo el set de validacion.

El método de cross-validation utilizado en esta tesis, en esencia sigue el mismo patrén
senialado previamente pero tenia dos problemas debido a la naturaleza de los datos, por lo
cual no podia ser utilizado tal cual como se propone sino que tuvo que modificarse para poder
ser compatible con los diferentes tipos de datos a usar.

El método utilizado consta en dividir los datos en k& grupos con igual proporcion de
clases para luego elegir uno de estos como set de training y los otros k — 1 como set de
entrenamiento, entrenar el modelo con este ultimo set y realizar la prediccion sobre el set de
prueba elegido. Luego repetir este mismo algoritmos hasta haber utilizado una vez cada uno
de los k grupos de datos formados como set de prueba. Finalmente, se realiza una ponderacion
de las métricas obtenidas por cada uno de los £ modelos evaluados para obtener las métricas
finales generalizadas.

Lo anterior serfa equivalente a entrenar y evaluar multiples veces una misma configuracion
de red pero utilizando diferentes divisiones de los conjuntos de entrenamiento y prueba.
Es importante notar que cada vez que se elige un nuevo set de prueba (al empezar cada
iteracion del cross-validation), se resetean los pesos del modelo, es decir, se utiliza un modelo
no entrenado. Esto es para evitar que los datos de entrenamiento elegidos en una iteracion
previa genere problemas de aprendizaje del modelo en iteraciones posteriores y, por ende,
resultados mejores que los reales.

Por otra parte, la conformaciéon de los grupos utiliza un algoritmo especial debido a la
naturaleza de los datos.

Para el caso en que el clasificador utilice solo una de las pruebas mencionadas (STB, DBF,
RS) la conformacion de los grupos se realiza de forma tal que los ERPs que pertenezcan a
cada uno de los grupos contengan todos los ERPs posibles a los cuales se puede ver enfrentado
el clasificador segun la prueba.

Lo anterior se realiza para evitar que al hacer la subdivisiéon de los datos uno de los grupos
pueda quedar conformado tnicamente con un tipo de ERP (y no con todos los ERPs factibles
que se le deben pasar al clasificador), pues esto generaria problemas ya sea durante el proceso
de entrenamiento o de prueba del clasificador generado.

Para llevar a cabo dicho arreglo lo que se hizo fue aplicar cross-validation sobre un conjunto
de datos ficticios que representaban a los sujetos (en teoria esto provoca que divida a los
sujetos en k grupos diferentes); una vez obtenidos estos grupos, lo que se hace es hacer una
especie de mapeo sujeto-ERPs para poder conformar los grupos finales, es decir, por cada
grupo se toman los sujetos que lo conforman y luego se forma un grupo nuevo en el cual
estan los ERPs asociados a los sujetos de dicho grupo (ver Figura 4.11).

Con esto se evita que el problema que uno de los grupos pueda ser conformado con solo
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una clase de ERPs, provocando que cada grupo tenga todos los tipos de ERPs posibles segtin
la prueba utilizada; y ademaés, esto también evita que un sujeto estuviese presente en dos
grupos distintos del cross-validation, asegurando de esta forma que los datos de pruebas son
datos y sujetos nunca antes vistos.

s1 |52 | 83| 54 55 8
erp 4 O
Dataset emp 3 O
original
erp 2 Q
emp1

U Conformacion dataset temporal

[¥:]

0000
000

para aplicacién de cross-
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para cross- st || szl | sal s4 | S5 E
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Cross-validation (k= 3)
Seleccion de grupos S1 || s2 53 (|54 S5 || S6
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Figura 4.11: Proceso de Cross-validation con k = 3. Donde erp ¢ corresponde al i-ésimo ERP
del sujeto y Si corresponde al i-ésimo sujeto del cual se extrajeron los ERP.

Por otra parte, en caso que el clasificador a conformar considere més de una prueba
también existia un problema el cual tuvo que abordarse. En este caso, podia ocurrir que los
grupos conformados no consideraran datos de todas las pruebas a las cuales se someteria el
clasificador sino que tnicamente a una de estas. Por esta razon, ademas de aplicar el método
anterior para la conformaciéon de los grupos para considerar todos los ERPs, se tuvo que
desarrollar un método similar para asegurar que los grupos tuviesen datos de cada una de
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las pruebas a utilizar.

Para llevar a cabo lo anterior lo que se hizo fue realizar el mismo proceso anterior para
la conformaciéon de grupos, pero haciendo la discriminaciéon por prueba.

Por ejemplo, si se quiere evaluar STB con DBF entonces todos los datos pertenecientes
a la prueba STB pasan por la conformacion de grupo obteniéndose el set para STB y, a su
vez, todos los datos de la prueba DBF pasan por el mismo proceso pero de forma separada,
obteniéndose el set para DBF; una vez terminado este proceso se van a obtener 2 set de datos
(uno para STB y otro para DBF) con k grupos cada uno.

Luego de obtener los distintos set de datos subdivididos en k grupos, lo que se hace es unir
todos los i-ésimos grupos de los set de datos en uno solo, generando finalmente k grupos en
total los cuales seran utilizados para realizar el resto del proceso del método cross-validation
(ver Figura 4.12). De esta forma, los grupos finales contaran con data de cada una de las

pruebas.
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Figura 4.12: Proceso de Cross-validation con k = 3 para el caso de uso de 2 pruebas. Donde
erp i corresponde al i-ésimo ERP del sujeto; Si corresponde al i-ésimo sujeto del cual se
extrajeron los ERP y PjS¢ corresponde al i-ésimo sujeto de la j-ésima prueba.
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4.4.2. Evaluar el sobreajuste del modelo

Dado que en este caso se eliminé el uso de un set de validacién debido a la cantidad de
datos tan pequena del dataset, se tuvo que buscar una forma alternativa para asegurar que
el modelo elegido no presentara overfitting o sobreajuste.

El sobreajuste ocurre cuando un modelo estadistico se ajusta exactamente a sus datos
de entrenamiento, es decir, se aprende muy bien dichos datos; provocando un muy buen
desempeno en los datos de entrenamiento pero un mal desempeno en los datos de validacion,
lo cual conlleva a que el modelo no sea generalizable dado que funcionaria mal frente a datos
nunca antes vistos |31, 67].

El overfitting o sobreajuste suele determinarse mediante la visualizacion grafica de la
pérdida (loss) por época (ver Figura 4.13) [30, 128].

Otra forma para evaluar la existencia de overfitting es mediante el accuracy, si el accuracy
del entrenamiento es muy bueno pero el del set de validacion es muy bajo, entonces existe
sobreajuste de los datos [30, 128].

En este caso, dado que solo se contaba con un set de entrenamiento y uno de prueba
se optd por hacer el mismo analisis explicado anteriormente pero utilizando tnicamente los
datos de prueba. Es decir, se realizara la grafica del nimero de épocas vs la pérdida del
modelo (loss) con el set de prueba en vez del de validacion. Para esto se grafica la pérdida
durante el entrenamiento y la pérdida de la prediccion cada cierto niimero de épocas. En
caso que exista overfitting, la pérdida de la predicciéon presentarda un punto a partir del cual
la pérdida comienza a subir (la grafica se asemeja a la de una funcion cuadratica).

Error

Underfitting Overfitting Set de

validacion

Set de
entrenamiento

optimo Iteraciones

Figura 4.13: Overfitting y Underfitting

4.4.3. Meétricas y métodos de evaluaciéon

Para evaluar el desempenio de un clasificador se utilizan diferentes métricas y métodos
de evaluacion, cuyo uso dependerd completamente del objetivo y contexto bajo el cual fue
elaborado el clasificador.
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Uno de los métodos de evaluacion a utilizar en esta tesis se llama matriz de confusion, la
cual permite obtener informaciéon respecto a las predicciones y a partir de la cual se extraen las
diferentes métricas para evaluar el desempeno del clasificador. Esta matriz tiene un tamano
de NxN, con N la cantidad de clases que existen y ademas muestra en profundidad las
predicciones correctas e incorrectas por clase que realizo el clasificador.

Para el caso de esta tesis, dado que existen 2 clases (esquizofrénico, no esquizofrénico), la
matriz de confusion se veria de la siguiente manera:

1| TP | FN
0| FP | TN
1 0

Donde TP (True Positive o verdaderos positivos) indica la cantidad de predicciones que
el clasificador senald como positivas (pertenecientes a la clase 1) que realmente son positivas;
FP (False Positive o falsos positivos) indica la cantidad de predicciones senaladas como
negativas (clase 0) que en realidad eran positivas; F'N (False Negative o falsos negativos)
indica la cantidad de predicciones senaladas como positivas (clase 1) que en realidad eran
negativas y TN (True Negative o verdaderos negativos) indica la cantidad de predicciones
clasificadas como negativas (clase 0) que realmente eran negativas.

Para analizar el rendimiento de los diferentes clasificadores entrenados en esta tesis, se
utilizaron las siguientes métricas:

e Accuracy: Esta medida representa el ntimero de predicciones correctas que realizo el
clasificador, por ejemplo, si un modelo presenta un accuracy de 87 % eso indica que de
cada 100 datos el modelo clasifica correctamente 87 de ellos y se calcula de la siguiente
manera [195, 8, 94]:

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Generalmente, esta métrica representa que tan bueno es un modelo pero segin el con-
texto esta puede no ser suficiente por si sola.

e Precision: Representa el porcentaje de casos positivos detectados y responde a la
pregunta ;Qué porcentaje de los clasificados como esquizofrénicos son realmente esqui-
zofrénicos? Su formula es la siguiente [195, 8]

TP

Precision = m
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e Recall: Es la tasa de verdaderos positivos y corresponde a la proporcion de casos
positivos que fueron correctamente identificadas por el algoritmo. Su féormula es la
siguiente [195, 8]:

TP

R@CG” = m—m

En el area de la salud se dice que esta métrica es la capacidad de poder detectar co-
rrectamente la enfermedad entre los enfermos y por tanto responde a la pregunta ; Qué
porcentaje del total de esquizofrénicos el modelo pudo clasificar como esquizofrénicos?

e F1: Combina las métricas precision y recall en un tnico valor y se utiliza cuando las
clases se encuentran desequilibradas. Se calcula [195, §|:

2 % recall * precision
F1= P

recall + precision

Para este trabajo, dado el contexto del mismo, las métricas a utilizar son: accuracy, por ser
la métrica que generaliza el desempeno del modelo; y Recall, debido al contexto del problema
puesto que corresponde a un clasificador para detectar una enfermedad (a mayor recall mejor
es la probabilidad de detectar correctamente la enfermedad).
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Capitulo 5

Resultados y discusion

Las pruebas realizadas para obtener un modelo a partir del cual se pudiesen extraer
biomarcadores se pueden observar en la tabla 5.3

Clasificador Caracteristicas Prueba/s
Red Recurrente (RNN) | ERP STB
Red Recurrente (RNN) | ERP DBF
Red Recurrente (RNN) | ERP STB y DBF
Red Feedforward (FNN) | Conectividad STB
Red Feedforward (FNN) | Conectividad DBF
Red Feedforward (FNN) | Conectividad RS
Red Feedforward (FNN) | Conectividad STB y DBF
Red Feedforward (FNN) | Conectividad STB y RS
Red Feedforward (FNN) | Conectividad RS y DBF
Red Feedforward (FNN) | Conectividad STB, RS y DBF
Concatenado ERP y conectividad | STB
Concatenado ERP y onectividad | DBF
Concatenado ERP y conectividad | STB y DBF

Tabla 5.1: Pruebas realizadas para obtenciéon de resultados

Estas pruebas se realizaron para el caso de la data concatenada y sin concatenar.

Ademas, cada prueba se realiz6 con diferentes configuraciones debido a la cantidad de
parametros que podian variar. La eleccion de los qué parametros utilizar para las diferentes
configuraciones fue completamente arbitrario. Los parametros a variar fueron los siguientes:
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¢ Epocas: Probandose 2, 6, 10. En un inicié se estimé realizar también 50 y 100 épocas
pero al revisar el grafico de entrenamiento para cada caso a probar, se verificd que
utilizar dicha cantidad de épocas era redundante debido a que el punto 6ptimo de
épocas de la curva variaba entre las 5 a 20 épocas.

e Niimero de neuronas en las capas ocultas: Se probaron 100, 50, 10 y también la

mitad y el doble de neuronas que la primera capa. Esto también aplica para el output
de la red neuronal (SimpleRNN).

e Dropout: Se prob6 un valor de 0 y 0,5.

e Cantidad de grupos para cross-validation: Se probaron 3, 4, 5 y 6 grupos. Con 3
grupos la proporcionalidad entre el grupo usado de testing con los de entrenamiento es
aproximadamente 30 % y 70 %, respectivamente.

e Nimero de capas ocultas de FNN: Se prob6 1 y 2 capas.

Con dichas configuraciones, se entrenaron 360 clasificadores diferentes utilizando solo da-
tos ERPs (eran 120 clasificadores por prueba y en total eran 3 pruebas que utilizaban solo
datos de potencial evocado); ademéas de 1008 clasificadores para datos de conectividad ce-
rebral (144 clasificadores por prueba, con un total de 7 pruebas que utilizaban tnicamente
datos de conectividad cerebral) y 6 clasificadores para el caso del modelo concatenado (so-
lo se consideraron los mejores resultados por época para cada prueba para entrenar este
clasificador). Con esto se obtuvieron mas de 300.000 resultados diferentes.

Ademas, debido a la baja cantidad de datos con los que se contaba para realizar el entre-
namiento de los clasificadores, cada configuracion fue ejecutada 3 veces y luego promediadas
sus métricas para asi obtener métricas mas representativas.

5.1. Resultados generales

Comenzando con los resultados se empezara sefialando que solo un clasificador con datos
de conectividad cerebral obtuvo buenos resultados (acc >= 75%). Este fue para la prueba
DBF y los resultados de dicho clasificador se detallan a continuacion

Prueba | Configuracion CC Accuracy | F1 Recall Precision

6 épocas

Sin dropout

DBF 100 neuronas en | 1-2-11 75.4% 64.29 % 66.67 % 73.711%
cada capa oculta

4 grupos de cross-
validation

2 capas ocultas
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Tabla 5.2: Resultados DBF para modelo Feedforward.

Ademas de ese clasificador, ningtn otro logré obtener el resultado esperado para esta tesis.
En promedio su el accuracy obtenido por los clasificadores que utilizan datos de conectividad
cerebral fue de 55 % aproximadamente, con resultados que iban desde el 30% al 77%. En
otras palabras no se obtuvieron los resultados esperados para los casos detallados en la tabla
5.3

Clasificador Caracteristicas Prueba/s Accuracy promedio
Feedforward (FNN) | Conectividad STB 53 %
Feedforward (FNN) | Conectividad RS 52 %
Feedforward (FNN) | Conectividad STB y DBF 54 %
Feedforward (FNN) | Conectividad STB y RS 60 %
Feedforward (FNN) | Conectividad DBF y RS 55 %
Feedforward (FNN) | Conectividad STB, DBF y RS | 52%
Concatenado ERP y Conectividad | STB 60 %
Concatenado ERP y Conectividad | DBF 58 %
Concatenado ERP y Conectividad | STBy DBF 56 %

Tabla 5.3: Pruebas realizadas para obtenciéon de resultados

A su vez, la prueba DBF tuvo en promedio un accuracy de 58 % aproximadamente.

Por otra parte, usando tnicamente datos de ERP si se obtuvieron varios resultados con
un accuracy mayor o igual a 75%. Con un resultado general para la prueba STB de 68 %
accuracy aproximadamente; la prueba DBF tuvo un 65 % de accuracy aproximadamente y la
prueba DBF-STB obtuvo un accuracy aproximado de 60 %.

Por tanto, en términos generales los clasificadores con uso tinico de potenciales evocados
obtuvieron un rendimiento de 65 %, los con uso tnico de conectividad cerebral obtuvieron un
55 % vy los que usaron potencial evocado y conectividad tuvieron un accuracy de 58 %.

A continuacién se detallaran los resultados particulares con un accuracy mayor o igual al
75 %.
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Prueba

Configuracion

ERPs

Accuracy

F1

Recall

Precision

DBF

6 épocas
Sin dropout

100 neuronas en
capa oculta

3 grupos de cross-
validation

1-3-10
-11-12

75.31 %

67.76 %

63.29 %

85.87%

DBF

10 épocas
Sin dropout

10 neuronas en ca-
pa oculta

4 grupos de cross-
validation

2-10-
11 - 12

5%

63.25 %

54.86 %

80.56 %

Tabla 5.4: Resultados DBF para modelo RNN.
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Prueba

Configuracion

ERPs

Accuracy

F1

Recall

Precision

STB

6 épocas
Sin dropout

100 neuronas en
capa oculta

6 grupos de cross-
validation

91 - 101

75.45%

69.20 %

62.04 %

87.93 %

STB

6 épocas
0.5 dropout

mitad neuronas de
primera capa en
capa oculta

4 grupos de cross-
validation

101

76.85 %

72.75%

63.33 %

90 %

STB

6 épocas
0.5 dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

6 grupos de cross-
validation

91 - 101

75 %

66.75 %

61.11%

80.55 %

STB

6 épocas
0.5 dropout

100 neuronas en
capa oculta

6 grupos de cross-
validation

91

75.93 %

65.69 %

57.41 %

85.65 %

STB

6 épocas
0.5 dropout

100 neuronas en
capa oculta

5 grupos de cross-
validation

91

76.31 %

73.29%

66.66 %

83.89 %

Tabla 5.5: Resultados STB para modelo RNN (parte 1).
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Prueba

Configuracion

ERPs

Accuracy

F1

Recall

Precision

STB

10 épocas
Sin dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

4 grupos de cross-
validation

101 - 102

5%

70.27 %

61.67 %

85.42 %

STB

10 épocas
0.5 dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

3 grupos de cross-
validation

92 - 101

5%

70.42 %

62.96 %

85.26 %

STB

10 épocas
Sin dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

5 grupos de cross-
validation

91 - 101

5%

68.49 %

60.56 %

89.55 %

STB

10 épocas
Sin dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

4 grupos de cross-
validation

91 - 102

79.63 %

75.43 %

67.5%

91.67%

Tabla 5.6: Resultados STB para modelo RNN (parte 2).
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Prueba

Configuracion

ERPs

Accuracy

F1

Recall

Precision

STB

6 épocas
Sin dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

6 grupos de cross-
validation

Data
nada

concate-

92 - 101
- 102

75 %

68.61 %

61.11%

86.67 %

STB

10 épocas
0.5 dropout

100 neuronas en
capa oculta

6 grupos de cross-
validation

Data
nada

concate-

92 - 101

75 %

71.14%

64.81 %

84.72%

STB

10 épocas
Sin dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

4 grupos de cross-
validation

91 - 102

79.63 %

75.43 %

67.5%

91.67%

STB

10 épocas
0.5 dropout

100 neuronas en
capa oculta

6 grupos de cross-
validation

Data
nada

concate-

92 - 101
- 102

75 %

71.79 %

66.67 %

84.26 %

Tabla 5.7: Resultados STB para modelo RNN (data concatenada).

Ahora se detallaran los mejores clasificadores por cada prueba realizada. Estos fueron
determinados en base al accuracy y el recall obtenido, eligiendo aquel que tuviese un accuracy
sobre 75 % (con la finalidad de validar la hipotesis de la tesis) pero con el mayor recall.

68



Lo anterior implica que si por ejemplo hay un clasificador A con accuracy 80% y con
un recall de 77 % y otro clasificador B de accuracy 75% pero con recall 79 %, entonces se
elegird como mejor clasificador el B dado que cumple el umbral del accuracy pero presenta
mejor recall. La razon de esto es que un mayor recall implica que el clasificador pudo detectar
mejor quienes eran realmente esquizofrénicos, dada la importancia de detectar la enfermedad
en salud entonces se prioriz6 esta métrica.

Ademas, se verifico que los modelos elegidos cumpliesen el criterio establecido para evitar
overfitting y underfitting, con el objetivo de asegurar que el modelo seleccionado se enfrenta
mejor que otros a datos nunca antes vistos. Cabe destacar que por dicha razén, varios resul-
tados con accuracy mayor o igual a 75 % no fueron considerados al momento de detallar los
resultados anteriormente senalados, dado que estos contaban con overfitting o underfitting.

Para el caso de la prueba de resting state (RS) y las pruebas conjuntas de STB-DBF,
STB-RS, DBF-RS y STB-DBF-RS, no hubieron resultados satisfactorios.

Por otra parte, para la prueba DBF se puede observar que la mejor configuracion para el
clasificador Feedforward (solo conectividad) obtuvo un 75,4 % de accuracy junto a un 66,67 %
de recall, utilizandose para esto tnicamente 3 conectividades cerebrales que fueron la 1, 2 y
11.

A su vez, la mejor configuracion para el clasificador RNN (solo ERP) obtuvo un 75 % de
accuracy y un 63,29 %, utilizando los ERPs 1, 3, 10, 11 y 12. Para el caso del clasificador
concatenado (ERP maés conectividades) no se obtuvieron resultados satisfactorios.

En base a lo anterior, se determina que el clasificador Feedforward obtuvo los mejores
resultados para el caso de la prueba DBF debido a que el recall de este es mejor.

Para el caso de la prueba STB se observa que tampoco hay resultados satisfactorios para
el caso del clasificador concatenado ni para el clasificador Feedforward.

En cambio, para el caso del clasificador RNN se puede observar que la mejor configuracion
para el uso de los datos sin concatenar se obtiene a partir de los ERP 91 y 102, con los cuales
se tiene un accuracy de 79,63 % y un recall de 67,5 %.

A su vez para el caso de los datos concatenados, el mejor clasificador se obtiene a partir
de los ERP 92, 101 y 102 con un accuracy de 75 % y un recall de 66,67 %.

En base a lo anterior, se determina que el clasificador RNN utilizando los ERP sin con-
catenar obtiene mejores resultados.

Un resumen de los resultados mencionados anteriormente se muestran en la tabla 5.8
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Prueba

Modelo

Configuracion

ERPs o
CC

Accuracy

Recall

DBF

Feed Forward

6 épocas
Sin dropout

100 neuronas en
cada capa oculta

4 grupos de cross-
validation

2 capas ocultas

1-2-11

75.4 %

66.67 %

DBF

Red Recurrente

6 épocas
Sin dropout

100 neuronas en
capa oculta

3 grupos de cross-
validation

1-3-10
-11-12

75.31%

63.29 %

STB

Red Recurrente

10 épocas
Sin dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

4 grupos de cross-
validation

91 - 102

79.63 %

67.5%

STB

Red Recurrente

10 épocas
0.5 dropout

100 neuronas en
capa oculta

6 grupos de cross-
validation

Data concatenada

92 - 101
- 102

75 %

66.67 %

Tabla 5.8: Mejores resultados

Todos los resultados obtenidos se pueden encontrar en el siguiente link
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https://drive.google.com/drive/u/1/folders/1CZsue54p5LsUhUK_C1kV94Vpa_c1Lx6Z

5.1.1. Significancia estadistica

La significacion estadistica es un juicio sobre si se produce un resultado debido a la
casualidad. Cuando un resultado es estadisticamente significativo, nos referimos a que es poco
probable que el resultado se produzca debido a la casualidad o a la fluctuacion aleatoria [99].

Para poder realizar el calculo de la probabilidad, también llamado nivel de significacion,
se utilizé el método ANOVA.

ANOVA o analisis de varianza de un factor. El anélisis de la varianza permite contrastar
la hipotesis nula de que las medias de K poblaciones (K >2) son iguales, frente a la hipotesis
alternativa de que por lo menos una de las poblaciones difiere de las demas en cuanto a su
valor esperado |18].

ANOVA permite analizar la variacién en una variable de respuesta medida en circunstan-
cias definidas por factores discretos (variables de clasificacion). Se usa un ANOVA en cuatro
situaciones [163]:

e Cuando hay méas de dos grupos que necesitan ser comparados.

e Cuando hay mediciones repetidas en mas de dos ocasiones o cuando hay dos o més
grupos en quienes se hacen mediciones repetidas en dos ocasiones.

e Cuando los sujetos pueden variar en una o mas caracteristicas que afectan el resultado
y se necesita ajustar su efecto.

e Cuando se desea analizar simultaneamente el efecto de dos tratamientos diferentes,
cuando el efecto de cada uno por separado y su posible interaccion es importante.

Para el caso de esta tesis se deben comparar mas de dos grupos de datos diferentes,
los cuales estéan diferenciados por las pruebas realizadas. Lo cual también es equivalente a
comparar el efecto de cada uno de estos clasificadores o tratamientos en el resultados de la
clasificacion.

Se realizo el anélisis para cada uno de los modelos considerados los mejores de su grupo.
De forma tal que dado un modelo N se tomaron todas las combinaciones posibles de carac-
teristicas para ver si existia diferencia significativa entre estos. Esto se realiza para analizar
la diferencia significativa a nivel de rendimiento (accuracy) y recall de los modelos.

Para poder determinar si se rechaza o acepta la hipodtesis nula (HO), se determina un
limite de significancia para realizar la comparacion de probabilidad de 0.05 lo cual indica un
riesgo de 5% de concluir que existe una diferencia cuando no hay una diferencia real [9].

Primero se realiz6 para el modelo STB con 10 épocas, 0 de dropout, 50 neuronas en capa
oculpa, 4 grupos de cross-validation. Para esto se tomaron las 15 combinaciones posibles de
caracteristicas bajo este modelo y se compararon entre si bajo ANOVA.

Lo anterior gener6 como resultado que el nivel de significancia era 0.001 (p <0.05), por lo
cual se rechaza la hipotesis nula y se concluye que hay diferencia significativa en el rendimiento
de los modelos dependiendo de las caracteristicas (ERP) de ingreso.
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Promedio

) Grados Valor cri-
Or1‘ger.1 de las | Suma  de de liber- de los F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-

tad F
dos
Entre grupos | 1046.6226 14 74.7587 3.4969 0.0019 2.0374
Dentro de los | /1 5104 | 49 21.3780
grupos
Total 1687.9630 44

Tabla 5.9: ANOVA STB no concatenada: Accuracy

También se obtuvo que el nivel de significancia para el caso de los recall del modelo es
de 0.013 (p <0.05), por tanto se rechaza la hipotesis nula y se concluye que hay diferencia
estadistica en el recall de los modelos dependiendo de las caracteristicas (ERP) de ingreso.

Promedio )

Oricen de 1 Sum 4 Grados d | Valor cri-
e de fas ) buma ® | de liber- | ©° by Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 1266.4193 14 90.4585 2.6187 0.013 2.0374
Dentro de los | 1 5a5 0510 | 30 34.5428
grupos
Total 2302.7035 44

Tabla 5.10: ANOVA STB no concatenada: Recall

Para el caso del modelo de STB con data concatenada, 10 épocas, 0.5 de dropout, 100
neuronas en capa oculta y 6 grupos de cross validation. Se obtuvieron los siguientes resultados

Evaluando la significancia estadistica del rendimiento del modelo, se obtuvo que el nivel
de significancia era de 0.30 (p >0.05) por tanto se concluye que no hay diferencia significativa
en el rendimiento de los modelos dado que se cumple la hipétesis nula.
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Promedio .

Origen de las | Suma de Grados de los Valor cri-
BeT de liber- F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 253.9557 10 25.3955 1.2631 0.308 2.2966
Dentro de los | 0 9170 | 29 20.1053
grupos
Total 696.2728 32

Tabla 5.11: ANOVA STB concatenada: Accuracy

Ademaés, para el caso del recall se obtiene un nivel de significancia de 0.27 (p >0.05)
concluyendo que no existe diferencia significativa en el recall de los modelos evaluados.

Promedio i

Ori de 1 g d Grados d | Valor cri-
reen de fas ) suma ®1de liber- | ©° S lF Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 469.4531 10 46.9453 1.3210 0.2796 2.2966
Dentro de los | 71 ¢105 | 99 35.5368
grupos
Total 1251.2639 32

Tabla 5.12: ANOVA STB concatenada: Recall

Para el caso de los modelos DBF, se realiz6 el mismo proceso mencionado anteriormente
para los modelos STB. En el caso del modelo DBF feed forward para 6 épocas, sin dropout, 2
capas ocultas, 100 neuronas en cada capa oculta y 4 grupos de cross validation se obtuvieron
los siguientes resultados.

Se puede concluir que el modelo no cuenta con significancia estadistica a nivel de ren-
dimiento del clasificador con respecto al resto de los modelos con similares configuraciones.
Esto dado que el nivel de significancia es mayor a 0.05
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Promedio

) Grados Valor cri-
Or1'ger.1 de las | Suma  de de liber- de los F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-

tad F
dos
Entre grupos | 4006.6421 62 64.6232 0.6892 0.9482 1.4192
Dentro de los | 11614 9797 | 196 93.7641
grupos
Total 15820.9218 | 188

Tabla 5.13: ANOVA DBF feed forward: Accuracy

Por otra parte, también es posible concluir que el modelo tampoco cuenta con significancia
estadistica para el recall dado que su nivel de significancia es mayor a 0.05.

Promedio )

Origen de las | Sum de Grados d lo Valor crf-
&°T & e de liber- | °° I F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 12474.1832 | 62 201.1965 | 1.0910 0.3362 1.4192
Dentro de 10s | 3945 sage | 198 184.4098
grupos
Total 35709.822 188

Tabla 5.14: ANOVA DBF feed forward: Recall

Para el caso del modelo DBF con red recurrente para 6 épocas, sin dropout, 100 neuronas
en capa oculta y 3 grupos de cross validation, se obtienen los siguientes resultados.

Promedio i

Ori de 1 S d Grados d o Valor cri-
reen e fas ) suma ®lde liber- | °° I F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 4735.6078 62 76.3807 1.1581 0.2427 1.4192
Dentro de los | 51 0g13 | 196 65.9530
grupos
Total 13045.6892 | 188

Tabla 5.15: ANOVA DBF red recurrente: Accuracy
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Promedio

) Grados Valor cri-
Or1‘ger.1 de las | Suma  de de liber- de los F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-

tad F
dos
Entre grupos | 13465.3676 | 62 217.1833 | 1.3584 0.0750 1.4192
Dentro de los | o) )1 569 | 196 159.8734
grupos
Total 33609.4238 | 188

Tabla 5.16: ANOVA DBF red recurrente: Recall

De esto se puede concluir que tanto para el caso de rendimiento como recall, el modelo
no presenta significancia estadistica con respecto a otros modelos de idéntica configuracion

pero diferentes caracteristicas de entradas.

Ademas, se realizé una comparacion entre los modelos con datos de las pruebas STB (red
recurrente) y DBF (red recurrente), ambos con data no concatenada, con la finalidad de com-
probar la significancia estadistica entre los diferentes modelos con diferentes caracteristicas

de entradas.

Lo anterior permitird comparar estadisticamente diferentes métodos de analisis para la
clasificacion de esquizofrenia. Esto entregod lo siguientes resultados

Promedio i

Origen de las | Sum de Grados de los Valor crf-
8ST & e de liber- F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 9875.097 93 106.1838 | 1.4518 0.0163 1.3331
Dentro de los | 2710 45 | 18 73.1353
grupos
Total 23624.55 281

Tabla 5.17: ANOVA Red Recurrente: Rendimiento
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Promedio .
Ori do 1 Sum d Grados d | Valor cri-
Heen de a8 ) suima ®lde liber- | °° sy Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-

tad F

dos
Entre grupos | 34920.91 93 375.4937 | 2.6239 1,13 %78 1.3331
Dentro de los | 5000 95 | 185 143.1009
grupos
Total 61823.87 281

Tabla 5.18: ANOVA Red Recurrente: Recall

De lo anterior podemos ver que tanto para el rendimiento de los clasificadores como
para el recall de los mismos se obtiene un nivel de significancia menor a 0.05. Por ende en
ambos casos se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que hay diferencia significativa en el
rendimiento y recall de los modelos.

5.2. Eleccion del mejor modelo

Finalmente, en base a los resultados ya senalados se puede obtener el mejor de todos los
modelos evaluados.

Este modelo se eligié en base a las condiciones previamente senaladas; en este caso, como
todos los clasificadores de los resultados mostrados anteriormente presentan sobre 75 % de
accuracy, se escogio aquel con el mayor recall.

En base a lo anterior se determina que el modelo con mayor recall que cumple con los
criterios establecidos es el clasificador RNN para la prueba STB sin data concatenada, con
un recall de 67,5 %.

Prueba | Modelo Configuracion }SE{PS © Accuracy | Recall
10 épocas
Sin dropout

STB Red Recurrente 91-102 |79.63% |67.5%

50 neuronas en ca-
pa oculta

4 grupos de cross-
validation

Tabla 5.19: Mejor clasificador
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Ademas, este modelo si presentada una significancia estadistica tanto a nivel de rendimien-
to (accuracy) como en la métrica de recall al momento de compararse con otros clasificadores
similares pero con diferentes combinaciones de entrada.

Promedio .

Origen de las | Suma de Grados de los Valor er-
reen i de liber- F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 1046.6226 14 74.7587 | 3.4969 0.0019 2.0374
Dentro de los | /1 10, | 49 21.3780
grupos
Total 1687.9630 44

Tabla 5.20: ANOVA STB no concatenada: Accuracy
Origen de las | Suma  d Grados dPé"omeldol © Valor cri-
rigen. ¢e la i ® | de liber- I F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F

dos
Entre grupos | 1266.4193 14 90.4585 2.6187 0.013 2.0374
Dentro de los | 106 0g10 | 30 34.5428
grupos
Total 2302.7035 44

Tabla 5.21: ANOVA STB no concatenada: Recall

También, para verificar mejor su significancia estadistica se comparo6 el modelo selecciona-
do con otros modelos de diferente configuraciéon pero con igual datos de entradas. Esto para
comprobar si ademas existia significancia estadistica a nivel de configuracion. Esto conllevo
al siguiente resultado
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Promedio .
Origen de las | Suma de Grados de los Valor cri-
BT de liber- F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F
dos
Entre grupos | 1240.022 16 77.5013 2.0285 0.0409 1.9515
Dentro de los | 99g g5 | 34 38.2054
grupos
Total 2539.008 50
Tabla 5.22: ANOVA STB no concatenada: Accuracy
Origen de las | Suma  de Grados dpéome?ol ;) Valor cri-
neen i de liber- F Probabilidad | tico para
variaciones cuadrados cuadra-
tad F
dos
Entre grupos | 2346.651 16 146.6657 | 1.8491 0.0650 1.9515
Dentro de los | ggq6 6e0 | 34 79.3135
grupos
Total 5043.313 50

Tabla 5.23: ANOVA STB no concatenada: Recall

Estos resultados se traducen a que si existe significancia estadistica a nivel de rendimiento
para los modelos STB con data no concatenada que utilizan iguales parametros de entradas
(ERP 91 - ERP 102) pero diferente configuracion.

Pero no existe significancia estadistica a nivel de recall dado que el nivel de significancia
obtenido es mayor a 0.05

Los anélisis anteriores, sumado a los analisis de significancia estadistica realizados tanto
para los modelos de red recurrente con datos STB y DBF, es posible mencionar que es
poco probable que su buen resultado (superior a 75 %) haya sido producido por casualidad a
diferencia del resto de los clasificadores seleccionados.

5.3. Obtencion de Biomarcadores

Para la seleccion de caracteristicas se utilizaron todas las combinaciones posibles de en-
tradas a la red neuronal. Esto implica que se usaron todas las combinaciones de ERP posibles
pudiendo comprobar asi el impacto de tiene cada uno de estos en la clasificacion de esquizo-
frenia.
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Dado lo anterior, es posible elegir cual es la combinacion que generaba los mejores resulta-
dos y que ademés perteneciese a un clasificador que se ajustara a los parametros especificados
en la hipotesis para determinar un clasificador valido. Esto determinaria la combinacién mas
relevante a la hora de detectar si una persona padece de esquizofrenia.

Por tanto, para la obtenciéon de los biomarcadores tinicamente era necesario fijarse en
cuales fueron los ERP, eventos y/o pruebas que se utilizaron como datos de entradas para el
mejor clasificador.

En base al mejor clasificador previamente senalado, es posible senalar que los biomarca-
dores buscados en esta tesis serfan los ERP 91 y ERP 102 (en conjunto).
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Capitulo 6

Conclusion

En base a lo desarrollado a lo largo de este trabajo se puede concluir que es posible obtener
un clasificador que permita determinar esquizofrenia en pacientes, con un accuracy de a lo
menos 75 %. Y, por tanto, es posible la extraccién de biomarcadores para la esquizofrenia a
partir de los ERPs y conectividades cerebrales calculadas en base a las pruebas de resting
state (RS), double flash (DBF) y stemberg (STB).

A partir de los resultados, se concluye que el mejor clasificador obtenido presenta un
accuracy de 79,63 % y un recall de 67,5 %. Este clasificador se obtiene a partir de una red
neuronal recurrente con datos inicamente de la prueba Stemberg, y con una configuracion de
10 épocas, sin dropout, 50 neuronas en la capa oculta de la red y utilizando un cross-validation
de 4 grupos.

Ademés se concluye que los biomarcadores para la esquizofrenia serian los ERP 91 y ERP
102, obtenidos a partir de los eventos 91 y 102 de la prueba STB respectivamente, dado que
estos fueron los ERPs utilizados en la red previamente senalada.

También es importante senalar que los clasificadores obtenidos con rendimiento dentro
del esperando en marco de la hipotesis de esta tesis y por tanto el mejor clasificador senalado
cumplen con presentar diferencia estadistica en comparaciéon con otros modelos.

Por lo anterior es factible senalar que se cumplié la hipétesis formulada al inicio de
esta tesis dado a que si fue posible la obtencién de biomarcadores para la esquizofrenia que
permitiesen desarrollar un clasificador con una tasa de acierto superior al 75 %.

Ademas, se logré cumplir con el objetivo general de este trabajo puesto que es posible
demostrar la importancia que tiene el potencial evocado y la conectividad cerebral para la de-
teccion de esquizofrenia, determinandose que tanto el potencial evocado como la conectividad
cerebral permiten determinar si un paciente presenta o no esquizofrenia.

En adiciéon, dado que los modelos con caracteristicas de ingreso de potencial evocado
obtuvieron mejores resultados generales a comparacion de la conectividad cerebral, es posible
senalar que estos tiene mayor relevancia a la hora de determinar esquizofrenia en pacientes.

Por otra parte, es posible senalar que se cumplieron los objetivos especificos senalados. El
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primer y segundo objetivo especifico se cumplié en capitulo 3 de esta tesis, puesto que ahi es
posible observar el trabajo de pre-procesamiento y limpieza realizada a los datos para luego
poder extraer de las senales las distintas conectividades cerebrales y potenciales evocados
que estas presentaban, los cuales pasaron a conformar el conjunto de caracteristicas de los
modelos evaluados.

A su vez, los objetivos 3, 4 y 5 se dan como cumplidos en base a lo realizado en el capitulo 4
de esta tesis, puesto que aqui se senialan las distintas arquitecturas elegidas para dar paso a los
diversos clasificadores a evaluar, asi como los porqué de cada eleccion y las técnicas utilizadas
para generar los distintos grupos de caracteristicas ingresadas en los modelos disenados para
la clasificacién de esquizofrenia.

Finalmente los objetivos 6 y 7 se cumplieron al momento de definir una forma que permi-
tiera determinar el grado de importancia de cada potencial evocado y conectividad cerebral,
lo que llevaria a obtener los biomarcadores buscados (capitulo 5 seccion 5.3).

También es importante senalar que, en vista de los resultados obtenidos, la conectividad
cerebral no presenta buenos resultados a la hora de clasificar esquizofrenia pues que si bien
existe un clasificador que cumple con los resultados esperados, en promedio el rendimiento
de los clasificadores que utilizaron tnicamente componentes de la conectividad cerebral fue
de alrededor de un 55 % de accuracy, 20 puntos porcentuales por debajo de la cota inferior
establecida en esta tesis.

Por el contrario, el uso del potencial evocado si presenta buenos resultados generales
dado que en promedio, el accuracy obtenido de los distintos modelos evaluados utilizando
componentes del potencial evocado fue de aproximadamente un 65 %.

Ademés, en base a los resultados de los modelos de conectividad cerebral se pudo deter-
minar que si se utilizan las conectividades extraidas a partir de las senales obtenidas bajo la
prueba DBF se obtienen mejores resultados (60 % accuracy) en la deteccion de esquizofrenia
frente a aquellas conectividades extraidas bajo las pruebas STB y RS (563% y 52 % de ac-
curacy, respectivamente). A su vez, la prueba RS y STB presentan resultados practicamente
similares.

De esta forma se puede concluir que el uso de las caracteristicas extraidas en base a
pruebas que utilizan la memoria de trabajo frente a estimulo son mejores para determinar si
un paciente presenta o no esquizofrenia que aquellas extraidas de un paciente en estado de
reposo.

Por otro lado, basandose en los resultados obtenidos para el uso de potencial evocado
se puede determinar que la prueba STB genera resultados mejores que si se utilizan los
potenciales evocados extraidos a partir de las senales cerebrales obtenidas de la prueba DBF.

De mano con lo anterior, también es posible senalar que los resultados utilizando tnica-
mente una prueba (solo STB, solo DBF o solo RS) son mejores que los obtenidos al utilizar
los potenciales evocados y/o conectividades cerebral de mas de una prueba. De esta for-
ma, se puede concluir que utilizar Gnicamente los potenciales evocados extraidos a partir
de la prueba Stemberg permiten clasificar con mejor exactitud si un paciente presenta o no
esquizofrenia.
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En cuanto al clasificador que concatena la red neuronal recurrente con la red feed for-
ward se puede mencionar que este obtiene mejores resultados generales que los clasificadores
evaluados en base tinicamente a la red feed forward, pero peores resultados que aquellos que
utilizaban tnicamente la red recurrente. Es decir, utilizar los datos de los potenciales evoca-
dos en conjunto con los de la conectividad cerebral permite clasificar esquizofrenia de mejor
forma que si solo se utilizan los datos de la conectividad cerebral, pero peores resultados que
si se utilizan Gnicamente los datos de los potenciales evocados.

Con esto se demuestra ademas, que el uso tinicamente de los potenciales evocados permite
clasificar de mejor forma si un paciente presenta esquizofrenia o no.

En base a los resultados obtenidos a partir del uso de las conectividades cerebrales se
pudo observar también que la dimensionalidad de los datos de entrada en la red (y por tanto
la cantidad de caracteristicas) afecta negativamente en la clasificacion sobretodo en un set de
datos tan pequeno como el utilizado en esta tesis, puesto que a mayor nimero de neuronas
en la capa de entrada de la red menor era el rendimiento obtenido por el clasificador.

Esto también concuerda con el hecho de que el uso de potencial evocado generara mejores
resultados que el uso de la conectividad cerebral, debido a que la cantidad de neuronas en la
primera capa de la red recurrente era cientos de miles de veces menor que la primera capa
de la red feed forward, por tanto utilizando la misma cantidad de sujetos de prueba la red
Feedforward debia aprender miles de caracteristicas mas que la red recurrente para poder
determinar si un paciente presentaba esquizofrenia o no.

Por otra parte, en cuanto a la cantidad de sujetos utilizados en las distintas prueba,
es posible senalar que en base al andlisis de los resultados la inestabilidad de estos era
bastante grande provocando que las distintas configuraciones de clasificadores presentados
resultados bastante diversos frente a los mismos datos, obteniéndose desviaciones estandar
grandes. Por dicha razon se tuvo que repetir una misma prueba, bajo las mismas condiciones
(misma configuracion, mismos datos de entrada) varias veces para poder obtener un resultado
promedio que fuese més representativo para una prueba, un clasificador y una configuracion
en particular.

Finalmente, se pueden tener otras conclusiones a partir de analisis realizados a partir
de las distintas configuraciones realizadas (nimero de épocas, cantidad de grupos del cross-
validation, concatenacion de los datos).

En base a lo anterior se puede mencionar que los clasificadores que utilizaron los datos
concatenados presentaron, en promedio, un menor rendimiento que aquellos que utilizaron
la data sin concatenar; pese a esto, las diferencias de rendimiento no eran significativamente
grandes (aproximadamente una diferencia porcentual de 2% en términos de accuracy) como
para concluir plenamente que el uso de data sin concatenar sea absolutamente mejor que el
uso de data concatenada.

También es posible senalar que la variacion en el niimero de épocas, mas allé del overfitting
o underfitting del modelo, no generaba ningin impacto en el rendimiento del clasificador. Es
decir, se obtuvieron clasificadores con 6 épocas que presentaban mejores resultados que el
mismo clasificador con 10 épocas o 50 épocas, asi como también clasificadores con 10 o 50
épocas que presentaban mejores resultados que aquellos con 6 épocas, siendo en ambos casos
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resultados validos (sin overtiffing y sin underfitting).

De esta misma forma, el nimeros de grupos utilizados en la técnica de cross-validation
tampoco afectaba en los resultados obtenidos, asi como habian buenos resultados para un
cross-validation con 3 grupos también habian buenos resultados para un cross-validation con
4,5 0 6 grupos.

Esta conclusion también aplica para la cantidad de neuronas en la capa oculta, el ntimero
de capas de la red Feedforward y el uso de dropout en la red.

Contribuciones de la tesis

Los aportes se este trabajo se pueden diferenciar en dos grupos.

Por una parte, se tienen los aportes desde un punto de vista cientifico en base a la literatura
senalada con anterioridad. En primer lugar, se destaca el uso conjunto de los potenciales
evocados y la conectividad cerebral, para medir su impacto en el proceso de clasificacion,
dado que no se ha encontrado ningiin trabajo que aborde el problema desde dicho punto de
vista.

Ademés, los estudios actuales utilizan aquellos potenciales evocados de interés para el
investigador, por lo que se destaca de este trabajo, el utilizar todos los potenciales evocados
presentes en las senales EEG, para luego discriminar la importancia de estos en base a los
resultados obtenidos.

Por otra parte, el calculo de la conectividad cerebral, y por ende su uso en el proceso
de clasificacion, mediante datos obtenidos por senales EEG, es poco utilizado en la litera-
tura actual, siendo mas frecuente usar imagenes de resonancia magnética funcional o fMRI®,
método que conlleva un alto costo operacional y monetario, a diferencia del uso de EEG.

En base a los fundamentos anteriores, es posible notar que el enfoque de esta tesis es
relativamente nuevo siendo, a su vez, un estudio con un menor costo de implementacion y
mayor accesibilidad, debido al uso de EEG.

Por otra parte, se tienen los aportes desde un punto de vista de la utilidad de los resultados
esperados en el mundo clinico. Esta contribucién se fundamenta en tres focos principales.

En primer lugar, al detectar biomarcadores y caracteristicas interpretables en el mundo
clinico, seré posible utilizarlos para atacar el tema de deteccidon de esquizofrenia en un tiempo
menor de diagnodstico, provocando que se pueda aplicar un tratamiento temprano al paciente.
Lo anterior se fundamenta bajo el hecho de que, en la actualidad, el proceso de diagnostico
contempla un periodo de evaluacién de varios meses para poder determinar si un paciente
presenta esquizofrenia o no, antes de iniciar el tratamiento.

Al definir biomarcadores y caracteristicas interpretables, provocara que este periodo de

lfunctional magnetic resonance imaging, procedimiento clinico y de investigacién que permite mostrar en
iméagenes las regiones cerebrales activas.
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evaluacion se reduzca al tiempo de la aplicacion del examen para obtener las senales EEG
(que son un par de horas |130]), sumado a lo que demore su analisis.

Con esto se puede observar que los tres focos en donde se fundamenta esta tesis para ser
de utilidad son: la deteccién precoz de pacientes con esquizofrenia, la reduccion del tiempo
de diagnoéstico para aplicar un tratamiento y la disminucion de costos de aplicacion frente al
procedimiento actual. A los cuales se le suman los aportes en el area de investigacion.

Trabajo futuro

A partir del estudio realizado en esta tesis se pueden determinar una serie de mejoras y
extensiones de la misma.

e Realizacion del estudio con una poblacién mayor (mayor cantidad de pa-
cientes). Lo que permitiria generar resultados mas estables y, por tanto, mas certeros.
Una forma podria ser la implementacion de datos sintéticos, los cuales se generan a
partir de la data existente.

e Utilizacion de los distintos grados de esquizofrenia. En esta tesis inicamente se
diseno un clasificador que permitiese determinar si una persona presentaba o no esqui-
zofrenia, pero no evaluaba el nivel de avance la enfermedad. Debido a la importancia
en temas médicos de esta diferenciacion, seria fundamental el poder clasificar no solo
esquizofrenia sino que también el nivel de avance de la misma.

e Evaluar otras caracteristicas del potencial evocado y/o conectividad cere-
bral. En esta tesis inicamente se utilizaron los potenciales evocados y conectividades
cerebrales “puros”, pero también es posible extraer otras caracteristicas de los mismos,
como por ejemplo las caracteristicas propias de una sefial (amplitud de onda, pick,
frecuencia, etc), que podrian incidir significativamente en la deteccion de esquizofrenia.

¢ Reducir la dimensionalidad de los datos de conectividad cerebral. En esta tesis
se utilizé una forma especifica (la méas comun) para calcular la conectividad, asi como
también se utilizaron todos los electrodos disponibles para su calculo. Pero también es
factible cambiar tanto la forma de calcular la conectividad, por ejemplo utilizando otro
método, como también los electrodos a utilizar para su céalculo, por ejemplo, en lugar de
utilizar los 64 electrodos disponibles utilizar tinicamente uno por zona cerebral o elegir
las zonas cerebrales que mas impactan en la esquizofrenia y utilizar dichos electrodos.
Otra forma factible es realizar un downsampling menor a 256Hz.

e Probar el efecto del padding. En este caso, si bien se mencion6 el uso del zero-
padding no se prob¢ a cabalidad debido a que se prob6 solo una forma de concatenacion
de datos (aumentando cantidad de filas), la cual no necesitaba el uso del zero-padding
dado que no habia diferencia en la cantidad de columnas de los datos. Por lo cual se
puede aun probar el efecto de concatenar los datos aumentando ntimero de columnas
y también probando dos tipos de zero-padding: agregando ceros al inicio y agregando
ceros al final. Esto podria, como no, generar nuevos resultados y conclusiones.
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e Identificar y probar otros modelos. En este caso se utiliz6 inicamente una red feed
forward y una recurrente, ademés de la concatenacién de ambas; pero también podria
ser factible el uso de otro tipo de red, por ejemplo una convolucional para el caso de la
conectividad cerebral y/o los potenciales evocados o el diseno de un nuevo tipo de red.
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Anexo

En este anexo se encontraran tablas con mayor informaciéon respecto a la limpieza de cada
uno de los datos utilizados. Asi como también en mayor detalle resultados que no cumplieron
con los valores minimos de las métricas calculadas.

Sujeto Total trials | jumps | ruido | cruces | Eliminados | Observaciones
CNTF 002 292 3 5 0 5 -
CNTF_003 291 3 16 0 19 -
CNTF _005 290 7 2 0 9 -
CNTF_ 007 289 14 3 0 17 -
CNTF_ 010 142 2 0 0 2 -
CNTF_030 293 6 2 0 8 -
CNTF 031 291 20 4 0 24 -
CNTF 032 292 5 5 0 10 -
CNTF 033 289 12 30 0 42 -
CNTF 035 289 10 31 0 41 -
CNTF 036 298 8 0 0 8 -
CNTF_ 037 288 5 4 0 9 -
CNTF 039 290 17 0 0 17 -
CNTF 040 300 8 1 0 9 -
CNTF 041 289 7 1 0 8 -
CNTF 044 289 1 0 0 1 -
CNTF 045 288 2 11 6 19 -

Tabla 6.1: Analisis visual para pacientes sanos en prueba STB
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Sujeto Total trials | jumps | ruido | cruces | Eliminados | Observaciones
FEP 001 309 20 0 0 20 -
FEP 004 321 3 0 0 3 -
FEP 005 365 0 50 1 51 -
FEP 006 287 6 0 0 6 -
FEP 007 288 3 0 0 3 -
FEP 008 287 36 0 0 36 -
FEP 009 291 8 0 0 8 -
FEP 010 335 31 0 5 36 -
FEP 011 290 20 0 8 28 -
FEP 012 287 2 0 1 3 -
FEP 014 292 3 1 0 4 -
FEP 016 292 12 0 0 12 -
FEP 017 313 5 1 146 7 -
FEP 018 303 6 12 0 18 -
FEP 022 316 3 0 0 3 -
FEP 023 289 8 0 0 8 -

Tabla 6.2: Anélisis visual para pacientes con esquizofrenia en prueba STB

Sujeto Total trials | jumps | ruido | cruces | Eliminados | Observaciones
CNTF 001 497 0 0 1 1 -
CNTF 004 498 0 20 10 30 -
CNTF _007 502 0 9 0 9 -
CNTF _008 501 0 22 1 23 -
CNTF_009 498 0 17 2 19 -
CNTF_010 353 1 18 0 19 -
CNTF 021 498 0 2 0 2 -
CNTF_ 031 502 0 0 2 2 -
CNTF_ 035 500 0 4 0 4 -

Tabla 6.3: Anélisis visual para pacientes sanos en prueba DBF
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Sujeto Total trials | jumps | ruido | cruces | Eliminados | Observaciones

EQZ 009 R1 69 0 2 0 2 -

EQZ 009 R2 69 0 3 0 3 -

EQZ 010 R1 69 0 5 7 9 -

EQZ 010 R2 69 0 1 1 1 -

EQZ 013 R2 69 0 2 6 8 -

EQZ 015 R2 69 0 4 4 8 -

EQZ_1058 R1 69 0 1 0 1 -

EQZ_1058 R2 69 0 3 0 3 -

EQZ_1059_R1 69 0 0 5 5 -

EQZ GDP R1 69 0 17 17 17 Trials >15%. Da-
to eliminado

EQZ GDP_ R2 69 - - - - Dato eliminado

FEP 002 R2 69 0 0 4 4 -

FEP_009_R2 69 0 1 0 1 -

FEP 011 R1 69 - - - - Dato eliminado

FEP 011 R2 69 _ - 14 14 Trials >15%. Da-
to eliminado

FEP 012 R2 69 0 0 2 2 -

Tabla 6.4: Analisis visual para pacientes con esquizofrenia en prueba RS

Sujeto Total trials | jumps | ruido | cruces | Eliminados | Observaciones
EQZ 001 500 2 0 1 3 -
FEP 001 292 0 0 3 3 -
FEP 005 503 18 3 7 27 -
FEP_ 008 497 0 1 1 1 -
FEP 011 498 0 4 0 4 -
FEP 014 497 1 0 0 1 -
FEP 018 497 2 11 1 13 -

Tabla 6.5: Analisis visual para pacientes con esquizofrenia en prueba DBF
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Sujeto Total trials | jumps | ruido | cruces | Eliminados | Observaciones

CNTF 001 R1 69 0 1 0 1 -

CNTF_002_ Rl 69 0 0 11 11 Trials >15%. Da-
to eliminado

CNTF 002 R2 69 - - - - Dato eliminado

CNTF_007_R2 69 0 4 0 4 -

CNTF 008 R1 69 0 7 0 7 -

CNTF 008 R2 69 0 3 0 3 -

CNTF 009 R1 69 0 2 0 2 -

CNTF 010 R1 69 0 2 0 2 -

CNTF 010 R2 69 0 1 0 1 -

CNTF 012 R1 69 0 1 0 1 -

CNTF_ 012 _R2 69 0 0 3 3 -

CNTF 016 _R2 69 0 1 0 1 -

CNTF 019 R2 69 0 1 0 1 -

CNTF 035 R1 69 0 4 0 4 -

CNTF_ 040 R1 69 0 1 2 3 -

CNTF_ 041 RI 69 0 1 1 2 _

CNTF_045 R2 69 0 2 0 2 -

CNTF_074_R1 69 0 2 0 2 -

Tabla 6.6: Anélisis visual para pacientes sanos en prueba RS

Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones
CNTF 002 2 2 0 -
CNTF 003 2 1 1 -
CNTF 005 1 1 0 -
CNTF 007 1 1 0 -
CNTF 010 2 2 0 -
CNTF 030 2 1 1 -

Tabla 6.7: Analisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes sanos para la
prueba STB Parte 1
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Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones
CNTF_ 031 1 1 0 |-
CNTF_ 032 2 1 1 |-
CNTF 033 1 1 0 -
CNTF_ 034 2 1 1 |-
CNTF 035 1 1 0 -
CNTF_ 036 2 1 1 |-
CNTF_ 037 3 2 1 -
CNTF 039 1 0 1 -
CNTF 041 1 1 0 -
CNTF 044 1 0 1 -

Tabla 6.8: Analisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes sanos para la
prueba STB Parte 2

Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones
FEP 001 1 1 0 -
FEP 002 2 2 0 -
FEP 004 3 2 1 -
FEP 005 1 1 0 -
FEP 006 1 1 0 -
FEP_ 007 1 1 0 -
FEP 008 3 3 0 -
FEP 009 1 1 0 -
FEP 010 1 1 0 -
FEP 011 1 1 0 -
FEP 012 1 0 1 -
FEP 016 1 0 1 -
FEP 017 1 0 1 -
FEP 023 1 1 0 -

Tabla 6.9: Anélisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes con esquizofrenia
para la prueba STB
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Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones
EQZ 001 1 1 0 |-
EQZ 004 1 1 0 -
FEP_ 001 1 1 0 -
FEP 002 1 1 0 -
FEP_ 005 2 1 1 |-
FEP 006 1 1 0 -
FEP 007 1 1 0 -
FEP 008 1 1 0 -
FEP_ 010 1 1 0 -
FEP 011 1 1 0 -

Tabla 6.10: Analisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes con esquizo-

frenia para la prueba DBF

Sujeto

Total rechazados

pestaneo

sacada

Observaciones

CNTF_ 001

2

CNTF 004

CNTF_ 005

CNTF_ 006

N | O

CNTF_ 007

CNTF 008

o | o | O

CNTF_ 009

—_

CNTF 010

CNTF 015

CNTF 017

CNTF_ 021

CNTF_ 031

CNTF_ 035

1

1

o | oo | o | OO

CNTF_ 037

1

1

0

Tabla 6.11: Anélisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes sanos para la

prueba DBF
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Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones

CNTF 001 R1 3 2 1 -

CNTF_001_R2 2 1 1 -

CNTF_ 003 _R1 3 1 2 -

CNTF 003 _R2 1 1 0 -

CNTF 004 R2 1 0 1 -

CNTF 005 R1 - - 0 Componentes invalidos, ca-
nal malo. Dato eliminado

CNTF_ 005 R2 - - 0 Dato eliminado

CNTF 006 R1 2 2 0 -

CNTF 007 _R1 1 1 0 -

CNTF 007 R2 3 3 0 -

CNTF 008 R1 3 1 2 -

CNTF 008 R2 1 1 0 -

CNTF 009 R1 1 0 1 -

CNTF 010 _R1 3 0 3 -

CNTF 010 R2 1 0 1 -

CNTF 011 R1 1 0 1 -

CNTF 012 R1 1 1 0 -

CNTF 012 R2 1 0 1 -

CNTF 015 R1 1 1 0 -

CNTF 016 _R1 1 1 0 -

CNTF 018 R1 2 1 1 -

CNTF 019 R2 1 0 1 -

CNTF 021 R1 1 0 1 -

CNTF_ 021 _R1 1 0 1 -

CNTF 022 R1 - - 0 Componentes invalidos, ca-
nal malo. Dato eliminado

CNTF 022 R2 - - 0 Dato eliminado

Tabla 6.12: Anélisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes sanos para la
prueba RS Parte 1
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Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones
CNTF 023 R1 1 1 0 -
CNTF 023 R2 1 0 1 -
CNTF 030 R1 3 0 3 -
CNTF 031 R2 2 0 2 -
CNTF 033 _R1 3 1 2 -
CNTF 035 R2 1 1 0 -
CNTF 041 R1 3 0 3 -
CNTF_071_R1 1 1 0 -
CNTF_071_R2 1 1 0 -

Tabla 6.13: Anélisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes sanos para la
prueba RS Parte 2

Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones

EQZ 003 R1 1 0 1 -

EQZ 005 R1 - - 0 Componentes invalidos, ca-
nal malo. Dato eliminado

EQZ 005 R2 - - 0 Dato eliminado

EQZ 013 _R1 1 1 1 -

EQZ 013 R2 1 0 1 -

EQZ 015 R1 1 0 1 -

EQZ 1058 R1 2 0 2 -

EQZ 1059 R2 1 0 1 -

FEP 002 R1 3 3 0 -

FEP 005 R1 2 1 1 -

FEP 006 R1 2 2 0 -

FEP 006 R2 1 1 0 -

FEP 008 R1 1 1 0 -

FEP 009 R1 3 1 2 -

Tabla 6.14: Analisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes con esquizo-
frenia para la prueba RS Parte 1
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Sujeto Total rechazados | pestaneo | sacada | Observaciones
FEP 009 R2 2 0 2 -
FEP 010 R1 2 2 0 -
FEP 015 RI1 1 0 1 -
FEP 016 R1 1 0 1 -
FEP 017 R1 1 0 1 -
FEP 023 R1 2 1 1 -

Tabla 6.15: Analisis visual para el rechazo de componentes (ICA) en pacientes con esquizo-

frenia para la prueba RS Parte 2

Prueba

Configuracion

ERPs

Accuracy

F1

Recall

Precision

STB

2 épocas
0.5 dropout

doble de neuronas
en capa oculta

4 grupos de cv

Data concate-

nada

92 - 101
- 102

75.93 %

69.4 %

61.67 %

88.33 %

STB

10 épocas
0.5 dropout

50 neuronas en ca-
pa oculta

6 grupos de cv

Data
nada

concate-

92 - 101

75 %

64.74 %

57.41%

82.41 %

STB

10 épocas
0.5 dropout

doble de neuronas
en capa oculta

6 grupos de cv

Data
nada

concate-

91-92-
101

76.85 %

72.3%

66.67 %

86.11 %

Tabla 6.16: Resultados con acc >= 75 % pero con overfitting (parte 1).
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Prueba

Configuracion

ERPs

Accuracy

F1

Recall

Precision

STB

10 épocas
0.5 dropout

doble de neuronas
de 1ra capa en ca-
pa oculta

3 grupos de cross-
validation

Data
nada

concate-

91-92-
101

75.93 %

73.06 %

70.37 %

80.22 %

STB

6 épocas
0.5 dropout

mitad neuronas de
primera capa en
capa oculta

4 grupos de cross-
validation

91

75.93 %

71.17%

63.75 %

86.8 %

STB

6 épocas
0.5 dropout

doble de neuronas
de primera capa
en capa oculta

3 grupos de cross-
validation

91-92-
102

5%

77.24 %

74.21%

88.81%

Tabla 6.17: Resultados con acc >= 75 % pero con overfitting (parte 2).
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Prueba

Configuracion

ERPs

Accuracy

F1

Recall

Precision

STB

2 épocas
Sin dropout

100 neuronas en
capa oculta

5 grupos de cross-
validation

91 - 101

75.83%

72.87T%

68.89 %

81.89 %

STB

2 épocas
Sin dropout

doble neuronas de
primera capa en
capa oculta

6 grupos de cross-
validation

91

5%

70.21 %

62.96 %

87.04%

STB

2 épocas
Sin dropout

mitad neuronas de
primera capa en
capa oculta

4 grupos de cross-
validation

101 - 102

75 %

67.09 %

64.58 %

83.45 %

STB

2 épocas
0.5 dropout

doble de neuronas
de 1ra capa en ca-
pa oculta

6 grupos de cross-
validation

Data concate-
nada

92 - 101

75 %

73.9%

72.22 %

79.26 %

Tabla 6.18: Resultados con acc >= 75 % pero con underfitting.
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Prueba | Configuracion

ERPs Accuracy | F1

Recall Precision

6 épocas

Sin dropout
STB

mitad de neuronas
de la 1ra capa en
capa oculta

3 grupos de cv

92-101 | 76.85%

71.85%

64.82% | 88.68%

10 épocas

0.5 dropout
STB

100 neuronas en
capa oculta

6 grupos de cv

101 - 102 | 75.93 %

73.10%

68.52% | 83.89%

10 épocas

0.5 dropout
STB

mitad neuronas en
capa oculta

3 grupos de cv

92 - 101

oo 75.93 %

74.54 %

70.83% | 83.3%

Tabla 6.19: Resultados con acc >= 75% pero con overfitting (parte 3).

amplcorr (amplitude corre-
lation)

coh (coherence)

csd (cross-spectral density
matrix)

dtf (directed transfer fun-
ction)

granger (granger causality)

pdc (patial directed cohe-
rence)

plv (phase-locking value)

powcorr (power correlation)

ppc (pairwise phase consis-
tency)

psi (phaseslope index)

wpli (weighted phase lag in-
dex)

plm (phrase linearity mea-
surement

wpli_debiased  (debiased
weighted phase lag index)

corr (pearson correlation)

laggedcoherence (lagged co-
herence estimate)

wppe  (weighted pairwise
phase consistency)

powcorr_ortho (power co-
rrelation with single trials
orthogonalisation)

Tabla 6.20: Métodos estadisticos utilizados para calcular la conectividad cerebral
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