UNIVERSIDAD DE CONCEPCION
FACULTAD DE INGENIERIA

APOYO AL DIAGNOSTICO DE
DEPRESION MEDIANTE ANALISIS
DE SENALES DE EEG Y
HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE
AUTOMATIZADO

Tesis para optar al Grado de Magister en Ciencias de la Computacion

Constanza Valeria Greig Arellano

Abril 2022
Concepcion, Chile

Profesora Guia: Dra. Pamela Guevara Alvez

Profesor Co-guia: Dr. Esteban Pino Quiroga






Abreviaciones

» BDI: Beck’s Depression Inventory. Inventario de Depresion de Beck.
s CD: Correlation Dimension. Dimension de correlacion.

» CIDI: Composite International Diagnosis Interview. Entrevista Diagnostica

Internacional Compuesta.
» CNN: Convolutional Neural Network. Redes neuronales convolucionales.
» CO-C:CO-Complexity. Complejidad CO.

s DFA: Detrended Fluctuation Analysis. Analisis de Fluctuaciones sin

Tendencias. Aumento de gradiente.

» DSM-V: Diagnostic and Statistical Manual of Mental Health. Manual de

Diagnostico y Estadistico de Trastornos Mentales. Quinta edicion.

s DSM-IV: Diagnostic and Statistical Manual of Mental Health. Manual de

Diagnostico y Estadistico de Trastornos Mentales. Cuarta edicion.
» EEG: Electroencefalograma.
» FFT: Fast Fourier Transform. Transformada Répida de Fourier.
= FONASA: Fondo Nacional de Salud.
» GNB: Gaussian Naive Bayes. Naive Bayes Gaussiano.
s GV: Gradient Boost.
» GP: Gaussian Process. Proceso Gaussiano.
» HFD: Higuchi Fractal Dimension. Dimension Fractal de Higuchi.

» [HME: Institute for Health Metrics and Fvaluation. Instituto de Métricas y

Evaluacion de Salud.
» KNN: K-Nearest Neighbors. K- Vecinos més Cercanos.
» LE: Lyapunov Ezponent. Exponente de Lyapunov.
= MLP: Multi Layer Perceptron. Perceptrén multicapa.

= OMS: Organizacion Mundial de la Salud.
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0OQ-45: Outcome Questionnaire 45. Cuestionario de Efectividad de la
Psicoterapia 45.

PCA: Principal Component Analysis. Analisis de Componentes Principales.
PHQ: Patient Health Questionnaire. Cuestionario de Salud del Paciente.
RF: Random Forest. Bosques aleatorios.

SL: Synchronization Likelihood. Probabilidad de Sincronizacion.

SMOTET: Synthetic Minority Oversampling Technique. Técnica de Muestreo

Sintético de Minorias.
STAIL: State-Trait Anxiety Inventory. Inventario de Ansiedad Estado-Rasgo.
SVM: Support Vector Machines. Maquinas de Vectores de Soporte.

TDEF': Transformada Discreta de Fourier.



III

Resumen

El presente trabajo de tesis desarrolla un modelo de aprendizaje automatizado,
machine learning, que mediante las caracteristicas entregadas por el EEG, sirve
para apoyar el diagnostico de la depresion. Asimismo, se aporta al estado del arte,
realizando un analisis de un mayor ntimero de canales del electroencefalograma y
enfatizando cuéles sirven para discernir de mejor manera entre tipos de sujetos.
Para este anéalisis se utiliza un subconjunto de la base de datos obtenida desde
"Patient Repository for EEG Data + Computational Tools", correspondiente al
proyecto Brain Rest (codigo d003). Los datos utilizados estan compuestos por las
senales de EEG de 60 electrodos de 114 sujetos, de los cuales 43 son sujetos con

depresion (31 de ellos mujeres) y 71 son de control (40 mujeres).

Se desarrollan dos modelos de clasificacion, primero uno simplificado, donde solo
se consider6 el promedio de las bandas de las frecuencias alfa, beta, delta, theta
y gamma; omitiendo la espacialidad de los datos. Luego, se aplico un modelo
més complejo, que considera un analisis estadistico y de teoria de informacion
de las bandas de frecuencia por canal de EEG. En este analisis se evaliian 506
caracteristicas del EEG, identificando 15 que presentan més diferencia entre los
grupos de estudio de depresivos y de control, y seleccionando finalmente 6 que
sirven para apoyar el diagnostico de depresion (dimension de correlacion en T7,
P3,01, PO3, FcZ y alfa en CP4). Para la clasificacion se prueban los algoritmos de
méaquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios y aumento de gradiente. Los
hiperparametros de los clasificadores son definidos mediante validaciéon cruzada.
El modelo simplificado desarrollado inicialmente obtuvo una exactitud balanceada

del 80 % aplicando el clasificador de aumento de gradiente.

Este trabajo concluye que un anélisis exhaustivo de las caracteristicas del
EEG permite una mejor clasificaciéon, apoyando de mejor manera el diagnostico
de depresion. Se obtuvo una exactitud balanceada del 91 % utilizando como
clasificador las méquinas de vectores de soporte y las caracteristicas de dimension
de correlacion del canal T7 y potencia de la banda alfa del canal CP4. Por
tanto, mediante el analisis de las caracteristicas del EEG fue posible mejorar la
clasificacion en un 11 %, donde se fallo en diagnosticar solo a dos sujetos, uno
depresivo y otro de control. Los trabajos similares analizados varian entre un 72 %

y un 93 % de exactitud en la clasificacion.



v

Indice general

Indice general

1. Introduccién 1

2. Marco Teérico 3

2.1. Trastornos Depresivos . . . . . . . . ... ... ... 3
2.1.1. Inventario de Depresion de Beck y otros Instrumentos de

Apoyo al Diagnostico de la Depresion . . . . . . .. .. .. 7

2.2. Procesamiento de senales y electroencefalograma . . . . . . . . .. 10

2.2.1. Posicionamiento de electrodos 10-20 . . . . . . .. ... .. 14

2.3. Técnicas de aprendizaje automatizado . . . .. ... ... .. .. 19

2.4. Técnicas de seleccion de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad 24

2.5, Estudios previos . . . . . . oL Lo 25

3. Objetivos de Estudio 33

3.1. Hipotesis . . . . . . . o o 33

3.2. Objetivo General . . . . . . . ... ... ... ... 34

3.3. Objetivos Especificos . . . . . . .. ... ... ... 34

4. Materiales y Métodos 35

4.1. Datos Disponibles . . . . . . . . .. ... .. . L 35

4.2. Anéalisisde senales . . . .. .. .. .. ... .. 37

4.3. Desarrollo de Modelos . . . . . ... .. ... ... ... ..... 51

4.3.1. Desarrollo de un modelo de aprendizaje automatizado . . . 51

4.3.2. Estudio de canales y caracteristicas . . . . ... ... ... 55

4.3.3. Desarrollo de un modelo predictivo mejorado . . . . . . . . 56

5. Experimentos y Resultados 57

5.1. Desarrollo del modelo predictivo . . . . . . ... ... ... .... 57

5.2. Estudiodecanales . ... ... ... .. ... ... .. ..., 61

5.2.1. Estimacion de las caracteristicas de la senal . . . . . . .. 61

5.2.2. Seleccion de Caracteristicas . . . . . . . .. .. ... ... 64

5.2.3. Desarrollo de un modelo predictivo mejorado . . . . . . . . 70

6. Conclusiones y Trabajo Futuro 75

6.1. Discusion . . . . . . . . e 75

6.2.

Conclusiones . . . . . . . . . 76



Indice general \%
6.3. Trabajo Futuro . . . .. ... ... . ... ... ... ..... 77
Referencias 79



VI

Indice de tablas

Indice de tablas

2.1.1.Ranking de las causas méas comunes de anos vividos con
discapacidad en Chile. Adaptado The Institute for Health Metrics
and Evaluation 2017 [13] . . . . .. ..o
2.1.2.Denominaciones eliminadas y agregadas del BDI-I al BDI-II. Fuente:
Adaptado de Aaron T. Beck et al. 1996 [24] . . . ... ... ...
2.1.3.Modificaciones principales realizadas del BDI-I al BDI-II. Fuente:
Adaptado de Aaron T. Beck et al. 1996 [24] y Aaron T. Beck et al.
1961 [20] . o
2.2.1.Caracteristicas de las ondas cerebrales. Adaptado de distintas
fuentes [5] [27] [31] [32] [33]. « v v v v oo
2.5.1.Resumen investigaciones de interés. Se detallan autores, afio de
publicacion, numero de sujetos que utilizan en el estudio donde
D depresivos, M mujeres, caracteristicas de analisis y exactitud
obtenida. El superindice EEG se aplica cuando los trabajos
obtuvieron méas de una exactitud para distinguir el resultado
obtenido al utilizar solo caracteristicas del electroencefalograma. .

4.1.1.Distribucion de sujetos de base de datos disponible . . . . . . ..

4.1.2.Principales estadisticas de la edad de los participantes segiin grupo

4.1.3.Principales estadisticas de los puntajes BDI obtenidos segiin grupo

4.1.4.Principales estadisticas de los puntajes STAI obtenidos segtin grupo

4.2.1.Intervalos de frecuencias . . . . . . . ... .. ... ... ...
4.2.2 Estadisticos potencia de las bandas de frecuencia . . .. ... ..

4.2.3.Valores minimos y maximos de la potencia de frecuencia de bandas

5.1.1.Resultados de cada clasificador . . . . ... ... ... ... ...
5.1.2.Informaciéon componentes principales . . . . .. ... ... ...
5.1.3.Resultados de cada clasificador aplicando PCA y SMOTET . . . .
5.2.1.Indicadores de caracteristicas seleccionadas por analisis estadistico
5.2.2.Resumen de caracteristicas seleccionadas . . . . .. ... ... ..
5.2.3.Resumen de canales seleccionados . . . . . . .. .. ... ... ..
5.2.4.Resumen de caracteristicas segin método de seleccion . . . . . . .
5.2.5.Balanced accuracy of selected features by classifier . . . . . . . ..
5.2.6.Mejores resultados clasificacion segiin método y caracteristicas . .
5.2.7.Promedio desempeno clasificadores . . . . .. ... ... .....

31
36

37
37
38
39
39

58
59

66
67
68
70
72
72



Indice de figuras VII

Indice de figuras

2.1.1.Prevalencia Depresion en los ultimos 12 meses por sexo y rango
etario en Chile. Adaptado de la Encuesta Nacional de Salud (2018)

[2] . . 6
2.2.1.Imagen de examen de electroencefalograma. . . .. .. .. .. .. 10
2.2.2.Senal original y senal filtrada utilizando un filtro de frecuencia paso

bajoy pasoalto. . . . .. ... o o 12
2.2.3.Ejemplos analisis de senales de EEG. . . .. ... ... ... ... 13
2.2.4.Plano sagital y sentido coronal. Fuente: Manual de laboratorio de

fisiologia, 6e; 2015. McGraw-Hill Education [31]. . .. ... ... 15
2.2.5.Lobulos Cerebrales. Fuente: Neuroanatomia texto y atlas, 4e; 2015.

McGraw-Hill Education [36]. . . . . . ... ... ... ... .... 15
2.2.6.Posicionamiento de 23 electrodos segiin métodos 10-20. Fuente:

Manual de Sistema de Posicionamiento 10-20, TCT 2012 [34]. . . 17
2.2.7.Posicionamiento de 64 electrodos segiin métodos 10-20 extendido.

Fuente: Grabner et al. 2012 [37]. . . .. .. ... ... .. ... 18

2.3.1.Ejemplo SVM para clasificar pacientes depresivos y de control
usando dos dimensiones Puntaje BDI y Puntaje STAIL La clase 0
corresponde a los sujetos de control, graficados por circulos, y la
clase 1 a los pacientes depresivos, graficados por cuadrados, segun

la clasificacion del modelo. . . . . . ... ... ... 21
2.3.2.Ejemplo arbol de decision para clasificar entre sujetos de control y

pacientes depresivos. . . . . .. L. 22
2.3.3.Clusters formados aplicando k-means con distintos valores de k. . 23
2.5.1.Principales biomarcadores digitales estudiados. Fuente: Adaptado

de Soares de Aguiar Neto (2019) [7]. . . .. ... ... ... ... 26
4.1.1.Distribuciéon puntajes BDI. En celeste los sujetos de control y en

verde los sujetos depresivos. . . . . ... Lo 37
4.1.2.Distribuciéon puntajes STAI segtin puntaje BDI . . . ... . ... 38
4.2.1.Grafico comparacion voltaje de bandas alfa segiin sujetos de estudio 40
4.2.2.Promedio onda alfa por sujetos segiin sexo . . . . . .. ... ... 41
4.2.3.Grafico comparacion voltaje de bandas beta segiin sujetos de estudio 42
4.2.4.Promedio onda beta por sujetos segiin sexo . . . . . . . ... ... 43

4.2.5.Gréfico comparacion voltaje de bandas delta segiin sujetos de estudio 44
4.2.6.Promedio onda delta por sujetos segiin sexo . . . . . . ... ... 45



VIII Indice de figuras

4.2.7.Grafico comparacion voltaje de bandas theta segiin sujetos de estudio 46

4.2.8.Promedio onda theta por sujetos segin sexo . . . .. ... .. .. 47
4.2.9.Gréfico comparacion voltaje de bandas gamma segtn sujetos de
estudio . . . . . . L 48
4.2.1(Promedio onda gamma por sujetos segin sexo . . . . . . . . . . . 49
4.3.1.Pasos del método a aplicar . . . . . ... ... oL, 53
4.3.2.Matriz de confusion . . . . . .. ... 54
5.1.1.Matriz de confusion clasificadores . . . . . . ... ... ... ... 59
5.1.2.Matriz de confusion clasificadores aplicando PCA y SMOTET . . 60
5.2.1.Evoluciéon de la dimension de correlacion segtun la variacion de
embedding donde cada color representa el canal de un paciente. . 62
5.2.2.Evolucion de la dimensién de fractal de Higuchi segiin la variacion
de kmax donde cada color representa el canal de un paciente. . . 63
5.2.3.Evolucién de la entropia muestral segiin la variacion de embedding,
donde cada color representa el canal de un paciente . . . . . . .. 63

5.2.4.Posicionamiento de electrodos segun canales seleccionados. En
circulo se muestran los canales seleccionados por el analisis
estadistico, en cuadrado los correspondientes a informacion mutua
y en triangulo los canales que se repiten para ambos métodos . . . 69
5.2.5.Exactitud balanceada de las caracteristicas segiun clasificador . . . 71
5.2.6.Matriz de confusion clasificadores con caracteristica cd- T7, alfa-
CP4ysexo . . .. . o i i i 73



Capitulo 1. Introduccién 1

Capitulo 1
Introduccion

La depresiéon es uno de los trastornos psiquiatricos que presentan mayor interés
para los investigadores dada su alta prevalencia en la poblacién mundial y nacional
[1] [2]. Ademas, dada la actual contingencia sanitaria global, los diagnosticos de
depresion y ansiedad han ido aumentando, y se espera que esta tendencia se

mantenga |[3].

En el altimo tiempo, los diagnoésticos de depresion han sido cuestionados, puesto
que se considera que los criterios utilizados no logran captar las condiciones
particulares de cada paciente, y pueden llegar a generalizar los sintomas,
sin considerar posibles traumas o circunstancias atenuantes, provocando un
sobrediagnostico [1]. Luego, identificar este trastorno resulta subjetivo y es
necesario encontrar un método que ayude a diagnosticar esta enfermedad de

manera evaluable, utilizando herramientas cuantitativas.

El cerebro es de los érganos mas importantes para el funcionamiento del cuerpo
humano y su complejidad es tal, que al dia de hoy atin no se conoce la totalidad
de su funcionamiento y cada dia se presentan nuevos descubrimientos. Su
funcionamiento esté ligado a las principales funciones del cuerpo humano, desde
el sistema musculoesquelético y nervioso hasta el uso de nuestras facultades
mentales como el raciocinio y las emociones |5]. El procesamiento de las emociones
humanas, asociadas a la depresion, se encuentra vinculado al sistema limbico,
el cual forma parte del cerebro. Luego, se considera que el estudio de senales
cerebrales, obtenidas mediante el analisis del electroencefalograma, resulta un

campo de estudio atractivo que puede aportar al diagnostico de la depresion [(]



[7]. Este trabajo se centra en el estudio de estas sefiales para apoyar el diagnostico

de la depresion.

Este trabajo se divide en tres secciones, donde primero se implementa un modelo
de aprendizaje automatizado general. Luego, se realiza un anélisis de los canales
y caracteristicas del EEG, identificando canales y caracteristicas relevantes para
el apoyo al diagnostico, para culminar con un nuevo modelo de aprendizaje
automatizado que utiliza lo aprendido en la segunda seccion. Al finalizar este
analisis se identifican ciertas caracteristicas del electroencefalograma que otorgan
mayor informacién para un diagnoéstico de la depresion, asi como también se
identifica una zona del cerebro que presenta diferencias entre sujetos depresivos y
de control. Al desarrollar el modelo de entrenamiento supervisado se confirma que
un analisis exhaustivo de las caracteristicas permite mejorar la clasificacion de
sujetos entre sujetos depresivos y de control. Se obtuvo en el ultimo modelo una

exactitud balanceada del 91 %, fallando solo en la clasificacion de dos pacientes.

Este informe se organiza de la siguiente manera. Primero, se realiza una revision del
estado del arte sobre el estudio de la depresion, las senales cerebrales y como estas se
han utilizado para apoyar el diagnostico de la depresion. A continuacion, se detallan
los objetivos de la investigacion y se presentan los datos a analizar. Posteriormente,
se describe la metodologia aplicada, para finalizar con los resultados del estudio y

sus conclusiones.
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Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. Trastornos Depresivos

La depresion es un desorden neurologico y psiquiatrico caracterizado por una
pérdida de animo e interés general, que en los casos més extremos puede conducir
al suicidio. Sus principales sintomas son la tristeza, pérdida de interés, baja
autoestima, falta o exceso de apetito, cansancio generalizado, entre otros [3].
Ademas, muchas veces estd acompanada por trastornos del sueno y ansiedad,
por lo que presenta una alta comorbilidad con los trastornos ansiosos. La
depresion puede catalogarse en funcion de sus sintomas, persistencia de estos, y
las causas gatillantes. La quinta edicion del Manual de Diagnostico y Estadistico
de Trastornos Mentales, DSM-V (Diagnostic and Statistical Manual of Mental
Disorders) 9] define distintos tipos de trastornos depresivos. Entre ellos el trastorno
de desregulacion destructiva del estado de animo, el trastorno depresivo mayor,
el trastorno depresivo persistente, trastorno disférico premenstrual, trastorno
depresivo inducido por sustancias o medicamentos, trastorno depresivo debido a
otra afeccion médica y otros trastornos depresivos que no se acogen a ninguna
de las categorias antes mencionadas. Al momento de diagnosticar un trastorno
depresivo, el profesional puede realizar especificaciones, tales como si el trastorno
se presenta con ansiedad, catatonia, caracteristicas psicoticas o si es estacional.
Ademés, el profesional puede especificar la gravedad de los sintomas y del cuadro
depresivo, segiin el niimero de sintomas que el paciente presente. En todos los

trastornos antes mencionados no se consideran aquellos pacientes que presentan
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episodios depresivos junto con episodios maniacos; es decir, pasan de un estado
de animo bajo, sin energias, a uno hiperactivo con una notoria mejora animica [%].
Estas personas son catalogadas dentro del trastorno bipolar, por lo que su estudio

y caracterizacion suele ser separado |[1].

En este trabajo se destaca el trastorno depresivo mayor, pues corresponde a la
patologia presente en los sujetos de estudio. Segin el DSM- 5 [9] se diagnostica
un trastorno depresivo mayor cuando se presenta en un periodo de dos semanas
un estado de animo deprimido, entendiéndose por una sensacion de vacio, tristeza
o desesperanza, la mayor parte del dia, o una disminucién considerable del interés
o goce por las cosas que antes disfrutaba. Ademas, deben presentarse al menos
cuatro de los siguientes sintomas la mayor parte del tiempo: cambio de al menos
5% del peso (puede engordar o bajar de peso), insomnio, hipersomnia, agitacion
fisica, retraso psicomotor, fatiga, sentimiento de culpa injustificada, sentimiento
de inutilidad, problemas de concentraciéon y pensamientos de muerte. Ademés,
los sintomas no deben poder ser atribuidos a los efectos de una sustancia o una
afeccion médica, no existen episodios maniacos, ni pueden atribuirse los sintomas
a una esquizofrenia. Finalmente, los sintomas producen un malestar clinico en el

paciente y conlleva un deterioro en su calidad de vida.

La depresion tiene alta comorbilidad con los trastornos ansiosos. Estos trastornos
se categorizan en el trastorno ansioso generalizado, la fobia social, agorafobia, el
mutismo selectivo, trastornos de pénico, trastorno de ansiedad por separacion,
trastorno de ansiedad inducido por sustancias, trastorno de ansiedad debido a otra
afeccion médica y otros tipos de ansiedad que no cumplen con las especificaciones
para los anteriores diagnosticos. Luego, los trastornos ansiosos se caracterizan
por una preocupacion excesiva dificil de controlar, una sensaciéon de inquietud
constante, fatiga fisica y mental, y alteraciones del sueno. En este caso, se considera
que los sintomas estan presentes mas dias de los que se encuentran ausentes [10].
Al igual que en el caso del diagnostico de la depresion, depende del criterio del
especialista reconocer cuando el paciente tiene un trastorno o solo esta pasando

por un periodo ansioso.

Se recalca que la depresion es una enfermedad diagnosticable y tratable, que
va més alla de sentirse triste o ansioso de vez en cuando. Los sintomas de la
depresion pueden ser atribuibles a procesos naturales de duelo, luego depende

del criterio y experiencia del profesional de la salud el poder definir si lo que
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estd viviendo el paciente es parte de un proceso o representa un trastorno que
causa un malestar clinicamente significativo o deterioro considerable en la vida del
individuo [9]. La causa de la depresion no se encuentra clara. Sin embargo, se sabe
que influyen distintos factores bioldgicos (como déficit de serotonina), psicolégicos
(personalidad més melancolica ) y sociales (problemas econémicos) [ 1]. También
se sabe que puede ser desencadenada por eventos especificos, como la muerte de
un ser cercano, pérdida del trabajo, alguna enfermedad fisica o incluso problemas

con el alcohol y las drogas [!].

En el 2017 se estimaba que mas de 300 millones de personas en el mundo sufrian
de este problema, correspondiente a mas del 4% de la poblacion mundial, siendo
mayor la prevalencia en mujeres y en personas de 60 a 64 anos. Especificamente,
en el continente americano se calcula que cerca del 6 % de la poblacién femenina
sufre un trastorno depresivo, mientras que la prevalencia baja a un 4% en el caso
de los hombres [1]|. Entre los factores que pueden detonar un trastorno depresivo
esta la pobreza; luego, se estima que los paises subdesarrollados tienen mayor
porcentaje de su poblacién con este trastorno. Se deduce que en estos paises es
menor el niimero de personas que tiene los medios para recurrir a un especialista
para tratar su condicion y superarla. En efecto, se estima que el 80% de las
personas con depresion provienen de paises de medianos y bajos ingresos, siendo

estos parte del sudeste asidtico, Africa y region del Pacifico occidental [1].

El 2012 en Chile, la depresion ocupaba el tercer lugar de los trastornos psiquiatricos
més comunes, siendo superada por el trastorno ansioso y el trastorno disruptivo
del comportamiento [12]. Mientras que el IHME (The Institute for Health Metrics
and FEvaluation) declara que en el 2017 la depresion era la segunda enfermedad
que causaba mas limitaciones en la poblacién chilena, siendo superada solo por el
dolor a la espalda baja, ver tabla 2.1.1. En esta misma categoria, los trastornos
ansiosos ocupan el quinto lugar [13]. La OMS considera que el 5% de la poblacion
de Chile vive con un trastorno depresivo, ocupando el tercer lugar en Sudameérica
junto con Uruguay, después de Brasil y Paraguay. Ademas, segiin esta misma

fuente, el suicidio es la quinta causa méas frecuente de muertes prematuras [!].

La Encuesta Nacional de Salud del 2018 del Ministerio de Salud indica que el
15,8 % de la poblacién mayor a 18 anos presenta sospecha de depresion, siendo
considerablemente mayor la predisposicién en mujeres con un 24,3 % versus el

10 % de los hombres [2]. En este mismo informe, se detalla que en los 12 altimos
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Tabla 2.1.1: Ranking de las causas més comunes de anos vividos con discapacidad
en Chile. Adaptado The Institute for Health Metrics and Evaluation 2017 [13]

Ranking Problema de Salud

Lumbalgia

Trastornos Depresivos

Cefalea

Diabetes

Trastorno ansioso

Otros trastornos musculo-esqueléticos
Otras pérdidas auditivas

Dolor de cuello

Desordenes del periodo neonatal
Padecimientos orales

Caidas

—_ =
P2 ©owo-1o o b~ Wi

meses un 6,2 % de la poblacién ha presentado el trastorno, nuevamente siendo
mayor el porcentaje de mujeres (10,1 %) que de hombres (2,1 %). Se considera que
el rango etario mas comprometido es el de 45 a 54 anos, ver figura 2.1.1. Para la
sospecha de depresion en este informe se utilizo el CIDI (Composite International
Diagnosis Interview) Short Form, mientras que para el diagnostico de depresion
se aplico el cuestionario CIDI 3.0 [1/]. Ambos cuestionarios se basan en identificar
los sintomas declarados en la cuarta edicion del Manual Diagnoéstico y Estadistico
de los Trastornos Mentales (DSM-1V).

8.5%

o]
L

~
L

6.2% 6.2% 6.2%
5.8%

o
L

5.2%

w
L

»
L

3.2%

w
L

m

D

Prevalencia de depresion (%)

N
L

-
o

10.1% 2.1% 0

=
L

18-24  25-34  35-44  45-54 55-64 65-74 75+
Rango etario (afios)

Figura 2.1.1: Prevalencia Depresion en los tltimos 12 meses por sexo y rango
etario en Chile. Adaptado de la Encuesta Nacional de Salud (2018) [2]

El tratamiento farmacologico y psicoterapéutico en la depresion ayudan tanto a

disminuir los sintomas como a curar la enfermedad. Lamentablemente, no todos los
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afectados reciben estos tratamientos. Se estima que en Chile solo el 36,5 % de los
afectados ha recibido algtn tipo de ayuda, sea de un especialista u otro profesional
del area [12|. Existen diversas razones por las cuales los afectados no reciben
tratamiento. Por un lado, existen factores internos, donde los afectados piensan
que no necesitan la ayuda de un profesional, que su problema se solucionaré solo
o que pueden hacerlo por ellos mismos, tienen miedo al diagnoéstico o les preocupa
qué diran otras personas si se enteran que necesita ayuda y les da vergiienza que
alguien sepa [15]. Por el otro lado, existe el factor econémico, de no contar con
los recursos necesarios para ir a un especialista. En Chile, existen 5,8 psiquiatras
por cada 100.000 personas inscritas en el Fondo Nacional de Salud (Fonasa) y el
presupuesto en salud mental corresponde a un 2,16 %, muy por debajo del 5,10 %

destinado por los paises de ingreso alto [1(].

2.1.1. Inventario de Depresion de Beck y otros Instrumentos

de Apoyo al Diagnéstico de la Depresion

Uno de los inconvenientes con el diagnoéstico de depresion es que depende de la
comunicacion paciente-doctor. Por un lado, el paciente debe lograr comunicarse
exitosamente con el especialista. Mientras que por el otro lado, el especialista
depende de su criterio y experiencia previa, para poder determinar su diagnéstico
[11][6]. Luego, identificar este trastorno puede resultar subjetivo, pues el paciente
puede estar en negacion o falsear algunas respuestas con el fin de enganar al doctor
y obtener un falso diagnostico. Existen instrumentos que apoyan el trabajo del
psiquiatra como la entrevista CIDI 1], el cuestionario Outcome Questionnaire 45
(OQ-45), la escala de Hamilton [1 7] [18], el Cuestionario sobre la Salud del Paciente
(PHQ) [19] y el Inventario de Beck [20]. En este trabajo se centra la atencion en
este dltimo instrumento, pues fue el utilizado para diagnosticar depresion en los
sujetos de estudio. Se destaca que la aplicacion de un instrumento no es suficiente
para diagnosticar un trastorno depresivo, por lo que siempre debe ir acompanado
de la opinién de un especialista, quien llevara a cabo una entrevista para asi poder

emitir un diagnostico.

Entre las herramientas utilizadas para diagnosticar la depresion y en especifico
cuantificar el nivel de esta, se encuentra el Inventario de Depresion de Beck

(BDI Beck’s Depression Inventory) [20]. Este instrumento es un cuestionario,
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originalmente disenado y publicado por Aaron T. Beck en 1961, que consta de
21 aseveraciones, las cuales se punttian segun la escala Likert de 4 puntos [20].
Este cuestionario ha sido modificado en dos ocasiones, la tltima en 1996, para
poder cumplir los criterios de diagnostico dispuestos en el DSM-4 de 1994 (cuarta
edicién del Manual de Diagnoéstico y Estadistico de Trastornos Mentales) [21].
Estos cambios radican principalmente en incluir el cambio en el apetito como
sintoma de depresion y no solo la pérdida del apetito; y el cambio en el sueno
y no solo el insomnio. Asimismo, se considera la pérdida de interés y placer en
general, en vez de considerar solo el desinterés por la actividad social. Ademas, en
la version de 1996 se agregan nuevos items, como la dificultad de concentracion,
la agitacion, el sentimiento de inutilidad y la pérdida de energia [22] [23]. Estas
modificaciones son resumidas en las tablas 2.1.2 y 2.1.3.

Tabla 2.1.2: Denominaciones eliminadas y agregadas del BDI-I al BDI-II. Fuente:
Adaptado de Aaron T. Beck et al. 1996 2]

Denominacién eliminada BDI-I  Denominacion agregada BDI-II

Pérdida de peso Agitacion
Cambio en la imagen fisica Desvalorizacion de si mismo
Preocupacion por enfermedades Dificultad en concentrarse
Dificultad en el trabajo Pérdida de energia

Tabla 2.1.3: Modificaciones principales realizadas del BDI-I al BDI-II. Fuente:
Adaptado de Aaron T. Beck et al. 1996 [21] y Aaron T. Beck et al. 1961 [20]

Denominacion BDI-I ~ Denominacién BDI-II ~ Cambios

Tres opciones nuevas incluidas sobre
incremento del apetito

Cambios en los habitos Tres  opciones  incluidas  sobre

Pérdida de apetito Cambios en el apetito

Insomnio - . -
del sueno incremento del sueno
Cuatro opciones reformuladas para
., . L. . ) considerar la perdida de interés por
Exclusion social Pérdida de interés p P

actividades y cosas (no solo por las
personas)

Este cuestionario estd enfocado en adolescentes y adultos, pudiendo ser auto
aplicado o aplicado por un tercero. La version de 1996 cuenta con una confiabilidad
test-retest (p) del 0,93, siendo esta la medida en la que se considera que el test es
capaz de predecir la depresion y no se ve afectado por situaciones circunstanciales.
Es decir, si hoy se toma el test, el resultado sera el mismo a si se toma manana.
Ademés, el cuestionario presenta una consistencia interna («) de 0,91, lo que

implica que los items dentro del cuestionario se relacionan entre si, sin llegar a ser



2.1. Trastornos Depresivos 9

redundantes [22] [2]. El inventario de Beck, permite identificar especificaciones de
la depresion, por ejemplo, si estd acompanada de sintomas ansiosos, dado que sus
preguntas estdn enfocadas en reconocer sintomas somaticos como la pérdida de
energia, cambios en el apetito y el suetio; y sintomas cognitivos como la tristeza,

el pesimismo, y el sentimiento de culpa y fracaso.

Este instrumento arroja como resultado un puntaje, el cual se asocia a un nivel

de depresion:

0 a 13 puntos: minima depresion

14 a 19 puntos: depresion leve

20 a 28 puntos: depresiéon moderada

29 a 63 puntos: depresion severa

El inventario de Beck ha sido utilizado en distintos estudios y validado tanto en
Chile como en el mundo. Especificamente, su version en espanol fue validada por
Roberto Melipillan [23] en el 2008 para su aplicacion en adolescentes, confirmando
su capacidad para evaluar sintomatologia depresiva e identificar paciente depresivos.
Se destaca que este estudio fue realizado utilizando sujetos de control de la ciudad

de Concepcioén, Chile.

Herramientas de machine learning han sido utilizadas en el ultimo tiempo con el
fin de encontrar un método mas objetivo para diagnosticar la depresion. Desde
antes del ano 2000 que se aborda el tema del diagnoéstico asistido por computadores,
estudiando las diferencias de las senales cerebrales entre pacientes deprimidos y
no deprimidos. Principalmente, se ha estudiado la diferencia de la onda alfa entre
los cerebros y su asociacion a la depresion [25][20]. Los métodos de extraccion
de caracteristicas lineales y no lineales se consideran efectivos para identificar
los cambios en las senales de EEG para la detecciéon de depresion y pueden ser
utilizados para un diagnostico asistido por computador. Este sistema se presenta
en primera instancia como una herramienta de confirmacion de diagnéstico para

los psiquiatras [(] y se presenta en mayor detalle en la siguiente seccion.
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2.2. Procesamiento de senales y

electroencefalograma

El EEG es el registro de la actividad eléctrica cerebral. Esta actividad eléctrica
proviene de las neuronas piramidales, las cuales tienen distinta polaridad en cada
uno de sus extremos dependiendo de si estan enviando o recibiendo senal. Esta
sefial depende de los campos eléctricos cerebrales (topografia, polaridad y su
variacion espacio-temporal) y es obtenida mediante una herramienta llamada

electroencefaldgrafo.

El electroencefalografo es utilizado para explorar el funcionamiento del cerebro y del
sistema nervioso central, y su aplicacion esta fuertemente ligada en clinica al estudio
de la epilepsia. Los resultados buscados en ese caso son la captacion de senales
anormales, las que pueden representar lesiones en los l6bulos cerebrales, episodios
epilépticos y falta de actividad cerebral entre otros [27] [2¢]. En la figura 2.2.1 se
observa el resultado del examen de electroencefalograma, aplicado a un paciente
en vigilia sin enfermedades neurolégicas, el cual muestra la actividad eléctrica
del cerebro a través del tiempo. A mano izquierda se encuentra determinados los
electrodos entre los cuales se estd midiendo la diferencia de potencial. Al inferior

de la figura, se observa que junto con el EEG se realiz6 un electrocardiograma.

TGN LUK £U NZ, LOW LUG 1 NZ, NOIGN: UM, SEnsiviy: / pvimm
T I

FPASF At T o et -Twn,{ SASUAPVISE 9% V% §

P4-02/~
FP2-F8
F8-T4
TA-T6
TB-02 N Aty A oAt at e

1112612021 | 1 N i | 1

12:00:47 PM ] (\ f I | |

Pagee s\ | L AN | 1L | 2
ECG loo:00:40 | v

I AL e | ol P e L

|
\ | || ” A |
L WAL T‘ LA AN LA

Figura 2.2.1: Imagen de examen de electroencefalograma.



2.2. Procesamiento de senales y electroencefalograma 11

El procesamiento de senales es crucial para apoyar una correcta interpretacion
del EEG y realizar un diagnostico clinico correcto. Previamente, para facilitar el
procesamiento y analisis, se debe filtrar la senal para eliminar el ruido, y elegir
el tamano y tipo de ventana que permiten analizar intervalos de tiempos mas
pequenos. Usualmente, se utilizan los filtros de frecuencia paso bajo y paso alto.
Estos filtran las frecuencias sobre o bajo un umbral respectivamente, las cuales
se asocian a ruido provocado por el movimiento del paciente que puede soltar
los electrodos, o incluso por interferencia eléctrica de los equipos, las cuales se
presentan generalmente en los 50[Hz| y 60[H z]. El tipo y los parametros de los
filtros, asi como el tipo y el tamano de ventana a usar dependen de la senal de
interés. A su vez, la senal del EEG es compleja y contiene mucha informacion,
dado que puede tener més de 60 canales que se encuentran midiendo la actividad
cerebral de manera simultdnea y dicha actividad resulta distinta dependiendo del
area del cerebro que se estd monitoreando. Por esta razon, otro analisis de interés
es determinar cuales canales son los que mas aportan informaciéon para simplificar
el analisis. En la figura 2.2.2, se observa la diferencia entre una senial pura, en
linea continua, y una senal filtrada, en linea punteada, donde se destaca que
la senal filtrada presenta menos variaciones que la original. Primero se muestra
la senal en tiempo y voltaje y luego en frecuencia y voltaje. En este caso se
aplico un filtro paso banda de un orden de 500 con frecuencia minima 1[Hz] y
maxima 150[H z]. La sefial original corresponde a la muestra del canal F'p3 de un
sujeto sin patologias cerebrales aparentes. En la imagen de frecuencias se hace un
acercamiento desde 0[H z] hasta 5[Hz] donde se confirma el filtrado de la mayoria
de los armoénicos menores a 1[Hz], a pesar de que el filtro no es perfecto y ain se

presentan algunas componentes.

El procesamiento més utilizado para senales de EEG es el anélisis de tiempo y
frecuencia, puesto que son senales no estacionarias y se ven afectadas por distintos
estimulos, como luz, ruido y movimientos. En el analisis de tiempo se evalia como
cambia el voltaje de la senal en el tiempo y a través de distintos estimulos, como
cerrar y abrir los ojos. En el andlisis de frecuencia se evalta la potencia promedio
de cada componente en frecuencia. Para poder realizar un anélisis de frecuencia se
debe descomponer la senal e identificar los tipos de onda prominentes. El método
cominmente aplicado es la transformada rapida de Fourier (FFT), la cual aplica

un algoritmo para optimizar el calculo de la transformada discreta de Fourier
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Figura 2.2.2: Senal original y senal filtrada utilizando un filtro de frecuencia
paso bajo y paso alto.

(TDF). Por el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, la mitad de la frecuencia
de muestreo determina la maxima frecuencia que puede representar la FFT, por
lo que la frecuencia de muestreo debe ser al menos 2 veces la maxima frecuencia
de los tipos ondas del EEG, para evitar distorsiones ni alterar la senal original. La
mayoria de los estudios de frecuencia analizan hasta los 30 [Hz| (onda beta), siendo
la frecuencia de muestreo minima de 60 [Hz|. Luego, si se desea identificar senales
con una frecuencia de 100 [Hz|, la frecuencia de muestreo debiese ser de minimo
200 [Hz] [29]. Usando la FFT también se puede evaluar como varia la frecuencia
de la senal a través del tiempo, lo que se llama espectrograma. El espectograma
también utiliza ventanas para procesar la informacion en periodos acotados de
tiempo y permite observar en qué periodo de tiempo se presenta cada frecuencia.
Las ventanas cominmente utilizadas en procesamiento de EEG son las Hamming
y Hanning [30]. En la figura 2.2.3 se muestran ejemplos de senales de EEG segtun

su variacion de voltaje, componente segtin su frecuencia y el espectograma.

Sea x(N) una senal, la Transformada de Fourier X (k) , de un conjunto k sobre la

senal x(N) de N puntos se define en la ecuacion 2.2.1:

=2

X(k)=S z(n)e T k=0, N—1 (2.2.1)

3
Il
=)

Las ondas cerebrales detectadas pueden ser clasificadas segtin su frecuencia (ondas

alfa, beta, delta, theta y gamma, medida en Hertz), su amplitud (voltaje medido en



2.2. Procesamiento de senales y electroencefalograma

13

Voltaje (V)
s 8

Voltaje (V)

(a) Senal de EEG de un

canal y su variacién en el

tiempo.

(b)

frecuencia de la senal de

Componentes

EEG de (a).

(c) Espectrograma de
senal de EEG de (a).

en

Figura 2.2.3: Ejemplos anélisis de senales de EEG.

la

micro Voltios) y su morfologia (forma de la onda representada en el EEG). Existen
distintos umbrales para caracterizar las ondas cerebrales segin su frecuencia,

luego resulta dificil comparar estudios sobre el tema [7]. La tabla 2.2.1 resume la

[ 32 133

Tabla 2.2.1: Caracteristicas de las ondas cerebrales. Adaptado de distintas fuentes

informacion recolectada sobre las diferentes ondas [] |

P2

Il

I'l

.

Onda Frecuencia [Hz| Detalle Presencia
alfa (o) 8-13 15-50 (mV)  Estado de reposo, zona
posterior
beta () 14-30 5-20 (mV)  Actividad mental, estado
de alerta, zona frontal y
parietal
Comienzo del sueno,
theta (6) 4-7 >40 (mV)  asociada a la fatiga y
procesamiento emocional,
zona del talamo
Sueno profundo, comin en
delta (9) <4 >50 (mV)  nifos, no debiese estar
en adulto despierto, zona
frontal
gamma () =30 ondas rapidas Sistema sensorial, zona

corteza sensorial

La amplitud en el EEG se define como la distancia entre la linea de base y el
peak de la onda, y depende del niimero de neuronas que liberan energia eléctrica
sincréonicamente. Si la liberacion es asincronica, las amplitudes se van anulando
entre si. Por este motivo, las ondas beta tienen menor voltaje, pues estan presentes

cuando aumenta la actividad neuronal [31]. El electroencafalograma puede medirse
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en reposo o con procedimientos activadores, a través distintos estimulos visuales,
sensoriales y auditivos, o pidiendo al paciente que realice cambios en el ritmo
de la respiracion. Cuando se realiza el estudio en estado de reposo, se realizan
mediciones con los ojos abiertos y los ojos cerrados, lo que provoca cambios en las
ondas cerebrales. Ademas, se puede realizar el examen para monitorear el trabajo
cerebral cuando se esté realizando un puzzle o alguna otra actividad de interés

para el estudio o durante un largo periodo de tiempo (todo el dia) [5].

2.2.1. Posicionamiento de electrodos 10-20

Existen distintos equipos de electroencefalografia que utilizan distinta frecuencias
de muestreo (125 [Hz|, 256 [Hz|, 500 [Hz|, 1000 [Hz|), distintos ntimeros de
electrodos (3, 21, 32, 64), y distintos posicionamientos de estos. Con el fin de
estandarizar la toma de electroencefalograma, en el ano 1958, la Federacion
Internacional de Neurofisiologia Clinica adopté un posicionamiento estandar
de los electrodos. Este posicionamiento se basa en medir la distancia entre el
inién y nasion, representando el plano sagital y la distancia entre la depresion
inmediatamente por delante del pabellon auricular del lado izquierdo y derecho,
representando el sentido coronal. En la figura 2.2.4 se muestra el inién con una I,
el nasion con una N y la depresion delante del pabelléon auricular se encuentra
encerrada en un circulo. Luego, en la interseccion del plano sagital con el sentido
coronal se posiciona el electrodo central C, y segtn este y los dos planos, se van
posicionando los electrodos en distancias entre el 5 y el 25 % de la distancia total
del plano en el que se encuentra la referencia, como se observa en la figura 2.2.6
[31] [31]. Por ejemplo, después de posicionar el electrodo C', a una distancia del
20 % del plano sagital hacia el nasion, se posiciona el electrodo F,. El sistema 10-20
localiza 23 electrodos, 21 son los encargados de medir el potencial eléctrico cerebral
y dos son considerados electrodos de referencia. Se consideran los electrodos de
referencia, puesto que el EEG mide la variacion de potencial eléctrico entre el

electrodo de referencia y el electrodo activo.

Las posiciones de los electrodos estan determinadas segtin la suposicién que bajo
estos se encuentran estructuras cerebrales especificas que permitiran una mejor
obtencion de ondas cerebrales. El cerebro estd compuesto por 4 l6bulos: frontal,

parietal, temporal y occipital més la corteza insular, mostrados en la figura 2.2.5.
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1 20%
.

Figura 2.2.4: Plano sagital y sentido coronal. Fuente: Manual de laboratorio de
fisiologia, 6e; 2015. McGraw-Hill Education [31].

Luego, cada uno de estas partes tiene asociadas funciones, las cuales se desean
monitorear mediante el registro eléctrico de la funcién de las neuronas posicionadas
en dichos 16bulos [35]. La corteza insular se encuentra debajo de un surco por
lo que esta recubierta por los l6bulos frontal, parietal y temporal, de esta forma
esta sirve como conexion entre los 16bulos y tiene funciones compartidas con estos.
A continuacion, se presentan generalidades sobre las funciones asociadas a cada
l6bulo, pues cada l6bulo esta compuesto por distintas circunvoluciones, surcos y

cisuras con funciones especificas [30].

Lébulos:
Frontal

Parietal
>,
"K Temporal

A

\\\ Occipital
*/

Corteza de la insula

i

Figura 2.2.5: Lobulos Cerebrales. Fuente: Neuroanatomia texto y atlas, 4e; 2015.
MecGraw-Hill Education [30].

= Lobulo frontal: funciones conductuales, desde los pensamientos hasta
la accién, funciones motoras y premotoras. Asociado a la articulacién

del lenguaje. Estado cognitivo, emociones y recuerdos. Los trastornos
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psiquiatricos como la depresion y esquizofrenia estan asociados a

irregularidades en la corteza en el l6bulo frontal.

= Lobulo parietal: procesamiento inicial informacion sensitiva. Esta encargado
de la imagen corporal del individuo y su interacciéon con el entorno, ademas
de la percepcion del lenguaje, percepcion visuoespecial y razonamiento

matematico.

= Lobulo temporal: funciones auditiva, comprension del lenguaje y de olfato.
El bulbo olfativo se encuentra en la zona frontal, pero sus senales neuronales
se envian al l6bulo temporal. Participa en la memoria y las emociones

conectandose con el 16bulo frontal.

= Lobulo occipital: percepciéon auditiva y procesamiento visual. Ayuda al
reconocimiento de formas, colores y percepciéon del movimiento. Comprension

del lenguaje.

» Corteza insular: asociado a las sensaciones internas y externas como gusto
y el tacto. Se vincula al equilibrio y se comunica con el sistema limbico, el

cual procesa las emociones.

Los nombres de los electrodos estan determinados de tal manera que la primera
letra indica en qué parte de la corteza cerebral de los l6bulos se encuentran.
Estos son anteriorfrontal (AF), frontal (F), frontocentral (Fc), frontoparietal (Fp),
parietal (P), parietoccipital(PO), temporal (T), occipital (O). Los nameros del
electrodo estan definidos de manera que en el lado derecho estan los nimeros pares
y en el izquierdo los impares. La letra C corresponde a los electrodos centrales
en sentido coronal, mientras que el subindice z indica que se encuentra en el
plano sagital y el prefijo CP es porque se encuentra en la zona centroparietal [37].
El posicionamiento 10-20 de electrodos puede aplicarse manualmente, donde el
encargado del examen realiza las mediciones del craneo del paciente y ubica los
electrodos uno a uno, o puede utilizarse un gorro que viene con los electrodos
incorporados. Este gorro tiene distintos tamanos, de manera que los electrodos
queden posicionados en el craneo de tal forma que en la mayoria de los pacientes
queden en la posicion preferente. La version extendida del posicionamiento,
posiciona 66 electrodos, 64 activos y 2 de referencia, generalmente en las orejas,
siguiendo la simetria entre el posicionamiento en ambos hemisferios y entre

los electrodos laterales. En la figura 2.2.6 se muestra el posicionamiento de 21
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electrodos en el craneo mas dos de referencia, mientras que en la figura 2.2.7 se

muestra el posicionamiento de los 64 electrodos.

Figura 2.2.6: Posicionamiento de 23 electrodos segin métodos 10-20. Fuente:
Manual de Sistema de Posicionamiento 10-20, TCT 2012 [31].
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Figura 2.2.7: Posicionamiento de 64 electrodos segin métodos 10-20 extendido.
Fuente: Grabner et al. 2012 [37].
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2.3. Técnicas de aprendizaje automatizado

El aprendizaje automatizado es un campo de las ciencias de la computacion que
aplica algoritmos para resolver problemas complejos de manera automatica. Este
aprendizaje establece un modelo que asimila un conjunto de reglas de decision y las
va aplicando a los datos para generar las etiquetas o salidas deseadas. El objetivo es
automatizar trabajos que requeririan mucho tiempo para un humano, permitiendo
que el modelo aprenda sobre los datos, sin que un humano deba detallar los pasos.
Finalmente, el aprendizaje automatizado busca encontrar patrones en un conjunto

de datos para luego poder identificar y clasificar nuevos datos similares [35] [39].

Con el proposito de que el modelo aprenda se le entrega un conjunto de datos de
entrada del cual debe aprender y generalizar el conocimiento, llamado conjunto de
entrenamiento. Luego, el conocimiento generado es aplicado a un segundo conjunto
de datos, llamado conjunto de prueba. Es relevante la capacidad del modelo de
generalizar el conocimiento, pues esto permite que sea capaz de adaptarse a nuevos
datos y entregar resultados correctos. Cuando el modelo no es capaz de predecir
nuevos datos, pero si clasifica bien los datos originales, se denomina que este posee
un sobre-ajuste (overfitting), pues memorizo los datos de entrenamiento y no es
capaz de predecir nuevos datos. Con el fin de evitar el sobre-ajuste se utiliza la
técnica de validacion cruzada. Esta técnica separa los datos de entrenamiento en
nuevos datos de entrenamiento y prueba. Luego, prueba distintos hiperpardametros
en el algoritmo, hasta seleccionar los que entregan un mejor resultado para ser

aplicados en los datos de prueba finales.

Las técnicas de aprendizaje pueden ser supervisadas, no supervisadas o por refuerzo.
En el caso de las técnicas supervisadas, al modelo se le entregan los datos de
entrenamiento, junto con las etiquetas esperadas de estos datos. Mientras que en
el caso del entrenamiento no supervisado, el modelo no cuenta con estas etiquetas
y debe crear distintos conjuntos. Finalmente, en el entrenamiento por refuerzo, el

modelo determina las acciones a seguir con el fin de maximizar cierta ganancia

El aprendizaje supervisado puede tener el fin de clasificar los datos o de predecir
el valor de una funciéon objetivo. Por ejemplo, en el primer caso se busca que

el computador sea capaz de clasificar los animales entre perros y gatos. Para
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esto se le entrega un conjunto de fotos con sus respectivas etiquetas (gato, perro)
para que aprenda a distinguirlos y luego se le pasa el conjunto de datos de
prueba para evaluar que tan bien aprendi6 a distinguirlos. La ventaja, es que el
computador tardara mucho menos tiempo que un humano en clasificar un extenso
conjunto de datos. En el segundo caso, se busca que el computador retorne un
valor continuo, por ejemplo, determinar la cantidad de lluvia que caera durante
el ano en Concepcion en milimetros ciibicos. Este es un problema de regresion,
en el cual se le entregan los datos historicos de lluvia junto con otras variables
medio ambientales, para que el computador pueda estimar el préoximo nivel de
precipitaciones. En el caso del aprendizaje supervisado, el modelo busca minimizar
el error entre el valor objetivo y el valor de la predicciéon. En este trabajo, se
utilizard un modelo de clasificacion supervisado para distinguir entre el grupo de

estudio de control y el de pacientes depresivos.

El aprendizaje no supervisado puede ser de agrupamiento, clustering, o de
estimacion de densidad. En el caso del agrupamiento, se desea que el computador
sea capaz de identificar similitudes entre los datos de entrada y agruparlos segtn la
cantidad de grupos que identifica. Existen algoritmos que utilizan como paréametro
de entrada la cantidad de grupos que se desea formar. Utilizando el caso de clasificar
perros y gatos, se podrian ingresar estos datos y esperar que el computador, sin
necesidad de entregarle las etiquetas, distinga entre estos dos grupos. Sin embargo,
puede ser que el computador distinga mas grupos, por ejemplo que distinga entre
distintas razas de los animales. En este trabajo, se desea aplicar este método con
el fin de evaluar si el computador es capaz de identificar dos grupos, de sujetos
depresivos y de control, o incluso un tercer grupo correspondiente a pacientes

ansiosos o que presenten un menor grado de depresion.

En el entrenamiento por refuerzo, el computador va aprendiendo por ensayo y
error, buscando optimizar su ganancia en cada decision que toma. El ejemplo
méas comun de este entrenamiento, son las redes neuronales que aprenden a jugar
ajedrez o el juego Go contra los humanos, donde la ganancia es la victoria del
juego. En estos casos, al computador debe entregérsele las reglas del juego para
que sea capaz de jugar y explorar los movimientos que pueden llevarlo a la victoria.
El proceso de entrenamiento lo lleva a cabo el computador jugando contra si

mismo.

Se destaca que en todos los entrenamientos se debe considerar una limpieza de los
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datos y una seleccion. Se deben entregar datos de los cuales sea posible aprender
y rescatar informacion. Por ejemplo, en el caso de las imagenes de perros y gatos,
todas las imagenes debiesen ser del mismo tamano con el animal centrado. En
el caso del estudio de las senales cerebrales, todos los sujetos deben haber sido

medidos con un mismo equipo y con una misma configuracion.

En este trabajo se han aplicado los métodos de clasificaciéon maquinas de vectores
de soporte (Support Vector Machine), bosques aleatorios y aumento de gradiente
(Gradient Boost), por lo que seran explicados brevemente a continuacion. Ademas,
se comenta el método de agrupamiento k-means que es el que se desea aplicar a

futuro. La informacion sobre estos métodos fue obtenido de Murphy(2021) [10].

Las maquinas de vectores de soporte (SVM), se basan en el principio de representar
los objetos en un grafico de n dimensiones y luego encontrar un hiperplano que
los separe. Luego, este hiperplano determina el margen entre las clasificaciones.
En la figura 2.3.1, se muestra un modelo simplificado de la separaciéon entre dos
clases representadas en un plano bidimensional, donde una curva aparece como
margen entre ambas clases. En la imagen existen objetos mal clasificados, esto
es a veces necesario para poder generalizar el conocimiento. En este ejemplo de
SVM se busca separar entre sujetos de control y pacientes depresivos, segiin sus
puntajes BDI y STAI este caso es ficticio y se considera que la etiqueta 0 y 1 fue
asignada por un especialista de la salud. Mientras que la posicién del marcador,

en el fondo rosa o gris, indica la clasificacion del sujeto segtn el modelo.
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Figura 2.3.1: Ejemplo SVM para clasificar pacientes depresivos y de control
usando dos dimensiones Puntaje BDI y Puntaje STAI. La clase 0 corresponde a los
sujetos de control, graficados por circulos, y la clase 1 a los pacientes depresivos,
graficados por cuadrados, segtn la clasificacion del modelo.

El modelo de arbol de decision se basa en clasificar segiin las respuestas a ciertas
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preguntas. Se parte por una pregunta en la raiz, y se va descendiendo a través
de las ramas segun las respuestas, donde cada nodo del arbol presenta una
nueva disyuntiva y cada hoja representa una clasificacion. El algoritmo es el
que determina qué consultas hara primero, dependiendo de la informaciéon que
entregue cada dato. En la figura 2.3.2, se muestra el mismo ejemplo anterior,
donde se desea clasificar a los sujetos entre depresivos o de control. Luego, la raiz
consulta sobre el valor del puntaje BDI, si este es menor a 9 entonces el sujeto
se clasifica como de control, de lo contrario se consulta por el puntaje STAIL. Si
este puntaje es menor a 40.5, el sujeto se considera de control, de lo contrario se
considera depresivo. Ademaés, cada nodo de la figura indica cuantos sujetos son
clasificados. Por ejemplo en la segunda hoja de izquierda a derecha se clasifican
5 sujetos, de los cuales 3 se consideran de control y 2 depresivos (es decir estan
mal clasificados). En el caso de este trabajo, cada nodo del arbol consultara sobre
el valor de las potencias asociadas a cada frecuencia del sujeto de estudio. Los
bosques aleatorios (RF Random Forest) estan formados por conjuntos de arboles
de decision. Los datos de entrenamiento de estos arboles de decision son distintos
entre si, luego cuando se desea catalogar un nuevo dato se considera la etiqueta
generada por todos los arboles que componen el modelo. Al utilizar bosques en
vez de un tnico arbol de decision se busca mejorar la prediccion del modelo sin

caer en el overfitting.

BDI <=9.0
gini = 0.477
samples = 94
value = [57, 37]
class = Control
/ \
sa?ril?)ile=50='054 SQTQI:E : ???95
value = [54, 0] samples = 40

b value = [3, 37]
class = Control "~ Depresion

/N

gini = 0.48 gini=0.0
samples = 5 samples = 35
value = [3, 2] value = [0, 35]
class = Control class = Depresion

Figura 2.3.2: Ejemplo arbol de decision para clasificar entre sujetos de control y
pacientes depresivos.



2.3. Técnicas de aprendizaje automatizado 23

70 A 70 A
0 " - 0 ™ -
[ [ ]
[ !l ] !-
60 a” ! ulg 8 W 60 a” ! alg 8 &
[ mg Eng [ ] g Ewg
I m " I m "
E 50 = = [ E 50 I ] [ b
° "R g [ ° X " E g [ ]
© n T % b3 ]
S 40 S 40 x X
& & Ex% ¥
REXR
XX %
30 30
20 T T T T T T T 20 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Puntaje BDI Puntaje BDI
(a) k-2 (b) k=3

Figura 2.3.3: Clusters formados aplicando k-means con distintos valores de k

La potenciacion del gradiente, o gradient boost es una técnica de aprendizaje
automatizado que se usa tanto para problemas de clasificaciéon como de regresion.
Se basa en construir un modelo de forma iterativa donde soluciones parciales se
van mejorando hasta construir una solucion final. El objetivo de esta técnica es el
de minimizar una funcién de costo, usualmente determinada por el error medio
cuadratico. Se pueden usar distintos clasificadores para construir el modelo final,

aunque usualmente se utilizan los arboles de decision.

El método k-means agrupa a los sujetos en k grupos, donde k es un parametro
de entrada. Para identificar a qué grupo pertenece cada sujeto, considera la
distribucion del total de sujetos en un plano y elige k centroides aleatoriamente.
Luego, calcula la distancia de cada sujeto a los k& grupos iniciales y lo asigna
al mas cercano. Una vez determinados los grupos iniciales, calcula el centroide
de cada grupo y la distancia de cada sujeto a cada centroide, asignandolo al
grupo mas cercano. Esta etapa se repite hasta contar con grupos estables. El
algoritmo se repite hasta encontrar el mejor grupo, segin la varianza del conjunto
de datos. Se destaca que existen métodos para optimizar el nimero k de grupos
que se desean formar. En la figura 2.3.3 se observan grupos formados utilizando
el método k-means, donde cada punto representa un sujeto de la base de datos
que se utiliza en este trabajo ', representado en un plano de dos dimensiones
segun los puntajes obtenidos en el Inventario Beck (BDI) y en el Inventario de
Ansiedad Estado-Rasgo (STAI). Cada grupo se encuentra identificado con un
color y marcador distinto, ademas, se identifica con un tridngulo el centroide de

cada uno.

Thttp://predict.cs.unm.edu/downloads.php
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2.4. Técnicas de seleccion de caracteristicas y

reduccion de dimensionalidad

Al momento de entrenar un modelo de clasificacion es posible trabajar con un
gran nimero de variables de decision, luego resulta imperativo poder distinguir
qué caracteristicas aportan realmente a la clasificacion y cudles solo crean ruido.
Para este fin se trabaja con distintas técnicas. En el caso de este trabajo, se
abordara la técnica de reduccion de dimensionalidad por Anélisis de Componentes
Principales (PCA, Principal Components Analysis), y las técnicas de seleccion de

caracteristicas por analisis estadistico, correlacion e informaciéon mutua.

El analisis de componentes principales disminuye la dimensiéon de los datos de
entrada, creando nuevas variables a través de las caracteristicas originales de los
datos. Esta técnica es ampliamente utilizada para poder graficar en dos o tres
dimensiones los conjuntos de datos que posean muchas dimensiones. El analisis
de componentes utiliza el estudio de la covarianza entre las caracteristicas para
replicar la varianza de los datos originales en un nuevo subconjunto de datos
construido por partes de cada caracteristica original. De esta forma, el primer
componente puede corresponder a un 60 % de la informacién original ocupando
distintos porcentajes de cada caracteristica inicial. El estudio de correlacion, al
igual que el analisis de las componentes principales permite conocer la relacion
entre las caracteristicas a utilizar para aplicar el modelo, e incluso se puede evaluar
la relacion de las caracteristicas con la clasificacién. En este caso no se busca crear
nuevas variables, sino que utilizar un menor nimero de las variables que ya existen.
Luego, si tenemos la variable a y b con una gran correlacién, solo utilizamos una
de ellas. Finalmente, la informaciéon mutua se asemeja al método anterior, mide el
grado de dependencia entre las variables, medida en razén de la informacion que

estas comparten en comun.

La desventaja de utilizar la relacion entre las caracteristicas iniciales para
seleccionar las que mejor representan el modelo es que a pesar de conservar
la mayor parte de la informacién original, no se tiene la certeza de que son estas
mismas caracteristicas las que poseen mayor poder predictivo para la clasificacion.
Existe la posibilidad de que las caracteristicas eliminadas tengan informacion

desconocida por los estadisticos, la cual al ser eliminada provoque que el modelo
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se desajuste. Otro inconveniente posible es que al eliminar muchas caracteristicas
se busque simplificar en sobre manera el modelo, y que luego este no sera capaz

de identificar ciertas sutilezas entre los datos de entrada.

En el caso del anéalisis estadistico, se aplica el estudio de la distribuciéon Z. Este
estudio asume que dos muestras distintas presentan una misma media. Luego,
se aplicara en este trabajo una prueba de media a cada caracteristica de interés,
considerando por un lado las caracteristicas de los sujetos de control y el otro las
caracteristicas de los sujetos depresivos. Finalmente, se seleccionan aquellas que
rechacen la hipotesis; es decir, se escoge aquellas caracteristicas que presenten
mayor diferencia entre ambas clases. El estudio de medias ha sido aplicado
anteriormente para distinguir los electrodos y bandas de frecuencia que mas
pueden aportar al diagnostico de la depresion, al igual que la prueba Mann-

Whitney, t-student y el analisis multivarianza [0 [71].

2.5. Estudios previos

El examen del electroencefalograma ha sido utilizado para medir las ondas
cerebrales y encontrar una relacion con la depresion, dado que se ha demostrado
que las senales cerebrales estan relacionadas con enfermedades psiquidtricas y
neurologicas. Este examen presenta la ventaja de que es un examen no invasivo,
relativamente facil de aplicar y no excesivamente costoso [11], su valor es de
$50.000 - $75.000 en Chile. Entre las distintas caracteristicas del EEG que se
estudian para el diagnoéstico de depresion se encuentra el analisis del espectro, es
decir la potencia asociada a las bandas de las senales segin su frecuencia [12] [13];
las caracteristicas cuantificables de las bandas de frecuencia, como la variaciéon
de la frecuencia y la potencia de las bandas en el tiempo. Ademés, se estudia el
grado de libertad y aleatoriedad de las senales [11] [10] [17] v la conectividad de
las neuronas. La conectividad de estas se analiza mediante los clisters, que se
forman por la conexion entre neuronas segin sectores del cerebro, y la densidad y
la dispersion de estos [ 18] [19] [50]. Otros biomarcadores en auge es el potencial
evocado, el cual estudia la respuesta de las ondas cerebrales frente a distintos
estimulos, como sonidos y tacto, en términos de refracciéon considerando direccion
y velocidad [52]; y la relacion entre el suetio y la depresion [53]. Este biomarcador

es utilizado por Miseon et al.[>], para identificar sujetos de control, depresivos y
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con estrés post-traumaético, dado que en estos dos tltimos co existen los mismos
sintomas. En la clasificacion entre sujetos de control y depresivos la exactitud no

super6 el 70 %.

Soares de Aguiar Neto y Garcia Rosa, realizaron el 2019 una revision de la
literatura disponible sobre biomarcadores de EEG asociados a la depresion [7].
Se entiende como biomarcador, una caracteristica que puede ser objetivamente
medida y que permite conocer el estado de un proceso biologico, patogénico
y/o farmacologico |75]. Los biomarcadores son utilizados para diagnosticar una
enfermedad o la probabilidad de desarrollarla y/o predecir el desarrollo de un
tratamiento [50]. En la figura 2.5.1 se muestran los resultados de la revision
sistematica, donde se destaca que la mayoria de los estudios, el 45% utiliza
como biomarcador digital el analisis del espectro. El 19 % utiliza el potencial
evocado y el 18 %, las caracteristicas de la senal, donde la Dimension Fractal de
Higuchi (HFD) [57] y la Dimension de Correlacion han demostrado ser buenos
discriminadores [12] [11] [15]. Ademas, el 17 % aborda la conectividad funcional,
donde los cerebros depresivos aparentan tener una estructura mas aleatoria |51].
Finalmente, el 4% de la literatura aborda la vigilia en EEG, la cual es una medida
de actividad cerebral utilizada para cuantificar el estado de alerta durante el
proceso de quedarse dormido. En el 45 % correspondiente al analisis del espectro se
considera la asimetria alfa. Esta mide la potencia relativa de la senal alfa entre los
dos hemisferios del cerebro [20]. A pesar de ser la asimetria alfa la més estudiada
en este campo, se puede aplicar la asimetria de cualquier banda de frecuencia.
EEG Vigilia
Caracteristicas de la Sefial
¥ 15%
Andlisis Espectro 45%

[v)
Lo Conectividad Funcional

19%
Potencial Evocado

Figura 2.5.1: Principales biomarcadores digitales estudiados. Fuente: Adaptado
de Soares de Aguiar Neto (2019) [7].

Las principales conclusiones de la revision de Soares de Aguiar |7] son que las ondas

gama y teta son buenas herramientas para el diagnostico de la depresion. Mientras
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que la asimetria de alfa y el potencial evocado no son buenos para el diagnostico,
pero si para la deteccion de sintomas de esta, pues estdn asociados a los cambios de
animo. Ademaés, destacan que las caracteristicas no lineales del EEG merecen ser
estudiadas con més detalle, pues han demostrado buenos resultados [17] [57]. Por
otro lado, el estudio destaca la necesidad de estandarizar los estudios relacionados
a EEG y trastornos depresivos, pues existe mucha variaciéon entre ntimeros de
sujetos de estudio, herramientas de diagnostico del trastorno y equipamiento
de EEG, por lo que se obtienen resultados no comparables e incluso a veces

contradictorios.

Lee et al.(2018) [75], realizan un estudio de las ondas cerebrales en una poblacion
de 100 adultos jovenes, 50 depresivos y 50 no depresivos, mediante una prueba U
de Mann-Whitney para evaluar las diferencias entre la poblaciones. Utilizan un
equipo de EEG convencional con 20 electrodos segtun sistema 10-20, para medir
las ondas alfa alta, alfa baja, beta, delta y teta. Para diagnosticar se aplico el
Cuestionario sobre la Salud del Paciente-9 (PHQ-9) [19]. En primera instancia,
concluyen que el grupo de pacientes depresivos presenta una potencia de onda
delta superior al de los no depresivos, mientras que la onda alfa es menor en
estos. Finalmente, la regresion lineal demuestra que la potencia alta de alfa y
beta de la corteza central izquierda (canal C3) tienen la capacidad de diferenciar
entre los depresivos y no depresivos. Mientras que la regresion lineal multivariada,
demuestra que solo la onda alfa de alta frecuencia en C3 es capaz de discernir
entre estos dos grupos. Estos resultados difieren de la conclusion de la revision de

Soares de Aguiar, pues se descarta la onda theta como un buen discriminador.

En Li et al. (2019) [59] clasifican a 51 pacientes, 24 depresivos, diagnosticados
segin BDI con un puntaje entre 14 y 28. Para obtener las senales emplearon 128
canales con una frecuencia de muestreo de 250 [Hz|. Luego, desarrollan un sistema
CAD para el diagnostico de la depresion utilizando caracteristicas espaciales y
temporales de las ondas alfa, beta y theta y redes neuronales convolucionales
(CNN). La informacion espacial del EEG la obtienen mediante la localizacion
de los electrodos en la cabeza, mientras que la informacién temporal mediante
cuadros en el tiempo para ver la evolucion del potencial. Finalmente, obtienen
una exactitud del 85,62 %. Luego, en Li et al.(2019a) |!1] estudiaron a 28 sujetos,
de los cuales 14 fueron diagnosticados como depresivos segin el MINI Entrevista

Neuropsiquiatrica Internacional [60]. Durante las mediciones del EEG, se solicita
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a los sujetos de estudio que observen imagenes con distintas expresiones faciales,
bajo el supuesto que las personas con depresiéon tienen mayor respuesta a las
imagenes negativas. Luego, esto permitiria mayor diferencia en los resultados
de EEG entre los sujetos depresivos y los de control. Al igual que en el trabajo
anterior, la transformada de Fourier es aplicada para obtener las potencias de las
frecuencias alfa, beta y teta. Ademaés, utilizan como caracteristica la informacion
espacio-temporal. Finalmente, utilizan un algoritmo de deep forest para extraer
nuevas caracteristicas y catalogarlas segtin distintos clasificadores como vecino
mas cercano (KNN), maquinas de vectores de soporte (SVM) y bosques aleatorios
(RF). El resultado més preciso fue aplicando SVM, con un 89.02 % de pacientes

bien catalogados.

Por otro lado, en Zhang et al. (2019) [01] analizan las ondas cerebrales de 170
sujetos, 81 depresivos y 89 no depresivos, siendo de los estudios con mayor nimero
de sujetos. Estos fueron diagnosticados segtin el Cuestionario sobre la Salud del
Paciente-9 (PHQ-9), al igual que en Lee et al. (2018) [78]. Luego, a diferencia
de estos, utilizaron 3 electrodos en la parte frontal de la cabeza para realizar las
mediciones. En esta investigacion extraen del EEG las bandas alfa, beta, teta
y gama, esta ultima rara vez utilizada. Ademas, aplican la entropia de Renyi
[62], la Dimension de Correlacion |[17], Complejidad CO [1(], caracteristicas no
lineales del EEG y caracteristicas de la voz como su entonaciéon y timbre. Estos
concluyen que el sistema de 3 electrodos es representativo para el diagnoéstico
de la depresion, obteniendo una exactitud de diagnostico del 76.41 % utilizando
un clasificador multi agente con todas las caracteristicas. Como clasificadores se
ocupa SVM, KNN, RF, GNB (Naive Bayes gaussiano), GP (proceso de Gauss),
MLP (perceptron multicapa). Al considerar solo el EEG y un clasificador obtienen
una exactitud de 73,53 % con MLP y de 72,42 % con SVM solo para caracteristicas
de la voz. Destacan que es mejor utilizar la potencia total de las ondas, mas que

una onda en especifico para el diagnostico.

Dentro de las revisiones realizadas para este trabajo, se destaca que la mayoria
utiliza la potencia de las ondas junto con caracteristicas lineales, aumentando
los estudios de las caracteristicas no lineales en los tdltimos 3 anos. La onda
més estudiada es la alfa y la menos estudiada la gamma, mientras que en
las caracteristicas no lineales se destaca la Dimension Fractal de Higuchi y la

conectividad de senales [19] [50]. En la literatura se han encontrado pocos estudios
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asociados a la onda gamma, esto puede deberse a que se considera que el 98 % de
las senales estan en un espectro de 0,5 a 30Hz, y la onda gamma se encuentra
sobre éste |13]. El sistema de EEG mas aplicado es segtin el sistema internacional
de posicionamiento de electrodos 10-20. El sistema de 3 electrodos en la frente
también es utilizado, aunque tiene menores registros, pues es mas comodo para el
paciente, es de méas facil utilizacion y se considera que la parte frontal del cerebro
esta asociado a las emociones [12]. La poblacion mas estudiada son los adultos
jovenes, considerando hombres y mujeres, mayores de 18 hasta 30 afios [55]. Se
destaca que en todos los articulos revisados, no se considera como una variable
del modelo el sexo de los sujetos de estudios, algunas investigaciones incluso no
especifican si sus sujetos de estudio estan compuestos por hombres y/o mujeres.
solo en Zhang et al.(2019) [01], mencionado anteriormente, se entrenan modelos
distintos por sexo, alcanzando una exactitud del 76,42 % clasificando depresion en
mujeres, 76,39 % en hombres y 76,41 % utilizando ambos sexos. Estos resultados
se consiguen aplicando un clasificador multi agente y caracteristicas lineales y
no lineales del EEG. Ademas, esta investigacion considera uno de los mayores

nimeros de sujetos con 170.

Se identifican distintos problemas en la clasificacion de sujetos con trastorno
depresivo y sujetos de control utilizando EEG y otras herramientas. Los principales
inconvenientes son la dificultad de conseguir sujetos de estudio y que los estudios
son dificiles de comparar entre si. La mayoria de las investigaciones cuentan con
pocos sujetos de estudios, menos de 100. El estudio con el mayor ntimero de
sujetos encontrados cuenta de 348, de los cuales 144 presentan depresion y 204
son sujetos de control|[63]. Este estudio tiene una exactitud del 76,6 %, utilizando
caracteristicas lineales y no lineales y regresion lineal como clasificador. En general,
los datos no son ptiblicos, lo que no permite que otros investigadores se basen en el
mismo conjunto de datos para sus analisis y las bases de datos particulares difieren
en no solo en los sujetos (numero y distribucion de estos por sexo y edad), sino
que también en el niimero de canales a considerar y criterio de depresion segin el
cual etiquetar a los sujetos. Los diferentes electrodos y niumero de estos aplicados
en la toma del electroencefalograma, también repercuten en los resultados, y ha
sido poco estudiado. En Bachmann et al. (2018)[01] y Saeedi et al. (2020)[65],
analizan los distintos canales del electroencefalograma, identificando los canales

y las potencias por canales que presentan mayores diferencias entre sujetos de
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control y depresivos. Estos estudios analizan 30 y 19 canales respectivamente,
luego se desea completar esta informacion identificando los canales y bandas mas

significativos considerando 60 canales segin posicionamiento 10-20.

Con respecto a los modelos entrenados, en los tltimos anos han aumento los
estudios que utilizan herramientas de deep learning, resaltando las redes neuronales,
para clasificar los sujetos [19] [60]. Se destaca que la mayoria de los estudios buscan
clasificar muestras de las senales de electroencefalograma, y no a los pacientes.
Luego, al momento de entrenar el modelo no se especifica si se usa alguna técnica
para garantizar que las muestras de un sujeto no se repiten dentro de los grupos
de entrenamiento y testeo. Mao et al. (2018) [67] obtuvieron una exactitud del
77,2% clasificando muestras de 34 pacientes, utilizando las ondas alfa, beta y
theta mas caracteristicas temporales y espaciales, como clasificador utilizaron
redes neuronales convolucionales. Ellos destacan que dividieron las muestras de los
sujetos estrictamente entre entrenamiento y control, en el caso de no considerar esta
division, el modelo obtenia una exactitud del 99 %. Mahato y Paul (2020) logran
una exactitud del 88,33 % clasificando 63 sujetos, utilizando caracteristicas lineales
y SVM [05]. En Seal et al., (2021) clasifican 34 sujetos y obtienen una exactitud del
91,4 % al separar las muestras de entrenamiento y testeo segin sujetos, mientras
que si no consideran los sujetos al realizar la separacion, obtienen una exactitud
del 99,37 % [09]. Las investigaciones de Saeedi.et al(2020) [19] y Sharma et al.
(2021)[60] tienen una exactitud sobre el 99 %, clasificando muestras de 63 y 45
sujetos respectivamente. Sin embargo, no se menciona que se hayan entrenado
las muestras de los sujetos de forma separada. En la tabla 2.5.1, se resumen los
resultados con los cuales se desea comparar este trabajo, pues consideran una
separacion de datos clara entre sujetos de entrenamiento y de testeo. Se destacan
en negrita los estudios que utilizan el mismo instrumento(BDI) que la base de

datos de este trabajo para diagnosticar a los sujetos.

Por otra parte, existen pocos estudios enfocados en el estudio de canales y del
aporte de cada uno en la clasificacién entre sujetos de control y sujetos depresivos.
Entre estos se destacan los estudios realizados por Hosseinifard el 2013 [13] y por
I-Mei el 2021 [70]. En el primer trabajo se aplica una prueba t para evaluar la
diferencia entre las frecuencias alfas en 19 canales de ambos grupos de estudios. En
este estudio se concluy6 que los canales con una diferencia de p<0,005 eran C3, P3,

01, F7, T3 y O2. Se destaca que dentro de estos canales el tinico correspondiente
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Tabla 2.5.1: Resumen investigaciones de interés. Se detallan autores, ano de
publicacién, nimero de sujetos que utilizan en el estudio donde D depresivos, M
mujeres, caracteristicas de anélisis y exactitud obtenida. El superindice EEG se
aplica cuando los trabajos obtuvieron més de una exactitud para distinguir el
resultado obtenido al utilizar solo caracteristicas del electroencefalograma.

Autores Sujetos  N°canales Caracteristicas Exactitud
EEG (%)
Mahato et 63 19 alfa, alfal, alfa2, beta, 88.33
al.(2020) [65] (33D, delta, theta y asimetria
27M) theta
Uyulan et 92 19 alfa, beta, theta 92.66
al.(2020) [73]  (45D)
Li et al.(2019) 28 16 alfa,  beta, theta con 89.02
[11] (14D) caracteristicas espacio-
temporales
Li et 51 128 alfa, beta, theta con 85.62
al.(2019a) (24D, caracteristicas  espacio-
[59] 15M) temporales
Zhang et 170 3 alfa, beta, delta, theta, 76.41-
al.(2019) [61] (81D, entropia Renyi, CD, CO-C, 7353FF¢
98M) caracteristicas vocales
Ding et 348 5 DFA, LE, SL , actividad 79.63 y
al.(2019) [63] (144D, electrodérmica, movimientos 72,41FF¢
222M) oculares
Mao 34 (17D, 64 alfa, beta, theta con 77.20
et.al(2018) 10M) caracteristicas espacio-
[67] temporales
Wu et 55 29 alfa, beta, delta, theta, 83.64
al.(2018) [71] (24D, gamma
32M)
Hosseinifard 90(45D) 19 alfa, beta, theta, delta, 90.00
et HFD, CD, FDA,
al.(2013)[13] exponente de Lyapunov

al hemisferio derecho es 02.

En el caso del estudio realizado por Lin el 2021 [70] estudian los canales y
caracteristicas que mas se diferencian entre sujetos con trastorno depresivo mayor
con sintomatologia ansiosa. Para esto, aplican el test de Pearson en el valor total
y relativo de las potencias de las ondas alfa, beta, delta y theta correspondiente a
11 canales del EEG ( Fz, Cz, Pz, C3, C4, F3, F4, P3, P4, O1 y 02). Considerando
un valor p de 0,001 , se concluye que las caracteristicas que més se diferencian son
el valor beta y delta de Fz, beta, delta y theta de Cz, beta de F3, beta y delta de
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F4, beta de C3, y beta y delta de C4. Se destaca que la frecuencia de banda que

mas se repite es la onda beta.
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Capitulo 3

Objetivos de Estudio

El presente trabajo de tesis busca desarrollar un modelo de aprendizaje
automatizado, machine learning, que mediante las caracteristicas entregadas
por el EEG, sirva para apoyar el diagnostico de la depresion. Se centra en
complementar los estudios disponibles sobre las componentes de las potencias de
las frecuencias de la senal, analizando un mayor niimero de canales. Ademas, se
propone un nuevo método de seleccion de caracteristicas para el desarrollo del
modelo, que permite identificar las caracteristicas que presentan més diferencias.
Finalmente, se busca determinar el poder predictivo de las caracteristicas del EEG
seleccionadas, comparando distintos clasificadores, y estableciendo un método de

apoyo al diagnostico.

3.1. Hipotesis

Es posible desarrollar un modelo de aprendizaje automatizado para clasificacion
de depresion a partir de examenes clinicos de EEG que basado en un anélisis de las
caracteristicas del EEG y la seleccion de canales, obtenga resultados comparables
a los del estado del arte y aportando nuevos antecedentes, utilizando la base de

datos "Patient Repository for EEG Data + Computational Tools"[72].
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3.2. Objetivo General

Determinar las caracteristicas y canales del EEG que més aportan a la clasificacion
de sujetos depresivos y de control y junto a estos desarrollar un modelo de
aprendizaje automatizado que permita apoyar el diagnostico de depresion mediante

biomarcadores digitales.

3.3. Objetivos Especificos

= Analizar las senales de electroencefalograma de una base de datos publica,
compuesta por pacientes depresivos y sujetos de control, y extraer

caracteristicas relevantes para la clasificacion.

= Seleccionar los canales del electroencefalograma y bandas de frecuencias que

mas aportan a la clasificacion entre sujetos depresivos y de control.

= Aplicar métodos de aprendizaje automatizado sobre las caracteristicas para la
clasificacion de la depresion e identificar potenciales biomarcadores digitales

de esta segin los canales.

= Evaluar los resultados de los algoritmos aplicados para la deteccion de
trastornos depresivos, comparando los diferentes métodos probados y los

resultados del estado del arte.
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Capitulo 4
Materiales y Métodos

En este capitulo, primero se describe la base de datos disponible, destacando
sus principales estadisticos y las diferencias que se observan entre los grupos de
estudio de control y depresivos. Finalmente, se describe el método a utilizar segtin
las tres etapas de la investigacion: desarrollo de un modelo predictivo, estudio de

canales y desarrollo de un segundo modelo.

4.1. Datos Disponibles

Se utiliza una base de datos obtenida desde "Patient Repository for EEG Data +
Computational Tools"' [72] correspondiente al proyecto Brain Rest con c6digo
d003. El equipo utilizado es un EEG Neuroscan de 64 canales con una frecuencia
de 500Hz, con los electrodos posicionados segtn sistema internacional 10-20. La
base de datos estd compuesta por las mediciones de electroencefalograma de 121
sujetos, 46 depresivos (34 mujeres y 12 hombres) y 75 sujetos no depresivos (40
mujeres y 35 hombres), diagnosticados segtn el Inventario de Depresion de Beck

[21]. Todos los participantes tienen entre 18 y 25 afos.

El EEG fue aplicado a cada participante durante la vigilia, considerando periodos
de ojos abiertos y ojos cerrados. Estos estados fueron registrados y son parte
de la base de datos. Esta base de datos forma parte de un estudio de James

Cavanagh del 2019, en el cual se buscaba determinar que los pacientes depresivos

Thttp://predict.cs.unm.edu/downloads.php
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y ansiosos tienen un proceso de aprendizaje distinto a los sujetos de control [72];
sin embargo, los resultados correspondientes a estos datos no fueron publicados.
Ademés de los datos del EEG, la base de datos contempla los puntajes de cada
sujeto en dos test, el Inventario de Depresion de Beck y el Inventario de Ansiedad
Estado-Rasgo (STAI). El primero es el que se utiliza para poder distinguir entre
sujetos depresivos, puntaje BDI mayor 13, y sujetos de control, puntaje BDI menor
a 7. Los sujetos con puntaje entre 7 y 13 son ignorados en este estudio. El segundo
test se utiliza para apoyar el diagnostico de trastorno ansioso y distinguirlo del
diagnostico depresivo, luego un mayor puntaje indica un mayor nivel de ansiedad,
con puntaje maximo 80. Este segundo puntaje no es considerado en el presente

estudio.

Al realizar una primera revision de la base de datos se observa que existen
mediciones con datos atipicos y que la duraciéon de las mediciones varia entre
diferentes sujetos. Dado lo anterior, se realiza un recorte en el ntmero de
participantes y se estableci6 una duracion de EEG para todos de 7,19 minutos,
lo que corresponde a un total de 215.744 datos por canal por sujeto. En la tabla
4.1.1 se detallan los 114 sujetos finales. En la tabla 4.1.2 se detalla la distribucion
de edades de los participantes, mientras que en la tabla 4.1.3 y 4.1.4 se muestra la

distribuciéon de los puntajes BDI y STAI segtun grupo de control.

Tabla 4.1.1: Distribuciéon de sujetos de base de datos disponible

Sujetos con depresion  Sujetos control Total

Mujeres 31 40 71
Hombres 12 31 43
Total 43 71 114

Tabla 4.1.2: Principales estadisticas de la edad de los participantes segiin grupo

Grupo Minimo Maximo Media
Mujeres con depresion 18 21 18.5
Hombres con depresion 18 24 19.1
Total sujetos con depresion 18 24 18.6
Mujeres control 18 23 19.0
Hombres control 18 23 19.0

Total sujetos control 18 23 19.0
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Figura 4.1.1: Distribuciéon puntajes BDI. En celeste los sujetos de control y en
verde los sujetos depresivos.

Tabla 4.1.3: Principales estadisticas de los puntajes BDI obtenidos segiin grupo

Grupo Minimo Maximo Media
Mujeres con depresion 13 30 21,8
Hombres con depresion 14 30 23,2
Total sujetos con depresion 13 30 22,2
Mujeres control 0 6 1,5
Hombres control 0 6 2,9
Total sujetos control 0 6 1,8

Tabla 4.1.4: Principales estadisticas de los puntajes STAI obtenidos segtin grupo

Grupo Minimo Maximo Media
Mujeres con depresion 41 68 56,4
Hombres con depresion 41 69 55,6
Total sujetos con depresion 41 69 56,2
Mujeres control 22 47 30,9
Hombres control 23 40 31,8
Total sujetos control 22 47 31,3

4.2. Analisis de senales

Luego de realizar una revisién de los datos disponibles, mediante un anélisis
grafico, se determina un total de 114 registros disponibles, de 60 canales cada uno,
para el desarrollo del modelo. Estos registros corresponden a 41 sujetos depresivos
y 71 de control. La disminucién de sujetos se debe a que no estaban todos los
archivos de EEG disponibles en la base de datos y que al hacer la revisién por

sujeto, se encontrdé uno que tenia escalas muy distintas a los demés, por lo que se
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Figura 4.1.2: Distribucién puntajes STAI segiin puntaje BDI

asume que fue medido con otra ganancia (los datos eran 100 veces mayor al de
los otros sujetos). Ademas, se disminuye de 64 a 60 canales, por sugerencia de los
propietarios de la base de datos, pues dos canales corresponden a los electrodos
ubicados en los mastoides como referencia, y otros dos fueron posicionados a la

altura del cerebelo.

Los sujetos fueron caracterizados conforme a su clasificacion, entre sujetos de
control y pacientes depresivos, segtun el voltaje de sus armoénicos. Se aplicdé un
filtro FIR ((Finite Impulse Response)) de paso banda con frecuencias de corte
1[Hz] y 150[H z], pues la mayoria de la frecuencia gamma se observa hasta los
100[H z] y poner el corte en ese mismo limite podria afectar los armonicos cercanos.
El valor final de rangos de frecuencias usados se encuentra en la tabla 4.2.1. Las
frecuencias son obtenidas aplicando el método de Welch con ventana Hamming y

una superposicion de ventanas del 50 %.

Tabla 4.2.1: Intervalos de frecuencias

Onda Frecuencia [Hz]
alfa () 9-14
beta (/) 15-30
theta (6) 5-8
delta (0) 1-4
gamma () 31-100

En las tablas 4.2.2, 4.2.3, se evidencia la diferencia de la potencia promedio
segin las bandas de frecuencia, siendo la onda alfa y theta menores en los sujetos

clasificados como depresivos. La mayor diferencia se encuentra en las ondas alfa,
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donde las ondas de los sujetos depresivos representan el 70 % de las ondas de los
sujetos de control. Dado el valor de la desviaciéon estandar se destaca que existen

muchos valores atipicos en la muestra, lo que provoca altos valores de desviacion.

Tabla 4.2.2: Estadisticos potencia de las bandas de frecuencia

Ondas  Sujetos con depresion(uV’)  Sujetos control(uV') Depresion/Control (%)

alfa 6,040 £4,277 8,504 £7,808 70
beta 1,738 +£1,592 1,574 £2,063 110
delta 119,586 £92,308 109,999 £98,175 109
theta 14,602 49,843 15,049 +12,030 97
gamma 0,602 £0,649 0,579 £1,111 104

Tabla 4.2.3: Valores minimos y méaximos de la potencia de frecuencia de bandas

Estadistico  Sujetos  alfa(uV’) beta(uV) delta(uV) theta(pV) gamma(uV)

Minimo Control 0,679 0,350 22,378 2,957 0,060
Depresivos 1,225 0,245 17,844 3,082 0,051
Méximo Control 23,035 8,210 476,390 50,407 2,790
Depresivos 57,106 14,695 511,095 70,639 8,355

En las figuras 4.2.1, 4.2.3, 4.2.5, 4.2.7, se grafica la distribuciéon de potencias de
cada banda, considerando el grupo total de estudio, las mujeres y los hombres por
separado. Se destaca que las bandas presentan una diferencia més pronunciada en
el grupo de las mujeres. Ademas, la diferencia con los hombres suele ser inversa,
por lo que en el grupo total, la diferencia entre los grupos se estrecha. Esto puede
ser propio de la base de datos, o de la poblacion en general. Se necesitan mayores

estudios para poder determinarlo.

Luego, en las figuras 4.2.2, 4.2.4, 4.2.6, 4.2.8, 4.2.10 se observa el contraste
entre la potencia de las ondas segun grupo. Para obtener dichos gréficos, se
considera el promedio de las potencias por cada banda de frecuencias, de acuerdo
a la clasificacion de los sujetos, creando un caso promedio por clasificacion. Se
considera una frecuencia de muestreo de 500[Hz| y un tiempo de medicion de 7,19
minutos, el paso de la frecuencia analizada es 0,0076[H z]. Es decir, la onda alfa
considera los valores 8,0032[H z], 8,0109[H z] hasta 11,9934[H z].

Todos estos graficos son construidos luego de aplicar el filtro paso banda desde
1[Hz] a 150[H z] y de obtener las frecuencias de bandas por método de Welch con

ventana Hamming y una superposicion de ventanas del 50 %.
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En el caso de la onda alfa, figura 41.2.2 se observa que, sobre los 10[Hz| existe
una disminucién del voltaje para el grupo de las mujeres de control. Mientras
que en el promedio del grupo de las mujeres con depresion hay un leve aumento
del voltaje en los 10[Hz] y la disminucion se produce después de los 11[Hz]. En
el caso del grafico de todos los grupos de estudio, figura 4.2.2, se observa un
peak de voltaje a los 9[H z], siendo este mas pronunciado en el grupo de hombres
depresivos. Ademas, este grupo presenta en promedio un voltaje de onda alfa més
constante, disminuyendo levemente, mientras que el grupo de hombres de control
tiene una disminucion pronunciada desde los 10[H z]. Al comparar las ondas alfas
del promedio de sujetos depresivos y de control, se aprecia que los sujetos con
depresion tienen un voltaje que oscila entre los 5 y 9uV con una disminucion desde
los 11[H z]. Mientras que el voltaje de los sujetos de control oscila entre los 7 y
164V con una disminucion desde los 10[H z|, figura 4.2.2. En la figura 4.2.1, se ve
que el grupo de mujeres de control tiene una mayor mediana y dispersion de datos
que el grupo de mujeres con depresion. En el caso de los hombres, el estadistico
de mediana y varianza es similar entre las clasificaciones. Si se consideran los
estadisticos principales de la onda alfa del consolidado, se destaca que los sujetos

de control tienen una mayor dispersion de datos, figura 4.2.1.
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Figura 4.2.3: Grafico comparacion voltaje de bandas beta segiin sujetos de
estudio
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Al observar las graficas de la onda beta en la figura 4.2.4 para el grupo de mujeres
queda en evidencia la diferencia de voltaje entre grupos de estudios para las
frecuencias mayores a 22[H z]. Para el caso promedio de mujeres con depresion
existe una leve pendiente negativa, mas pronunciada desde los 24[H z], con una
concentracion alrededor de la potencia 2V . Mientras que para el caso promedio
de mujeres de control hay un aumento de potencia con una concentracion cerca
de a potencia 2,5V . En el caso promedio de los hombres, la forma de la curva
es similar, luego se diferencia en la magnitud del voltaje. El voltaje del grupo de
hombres con depresion es mayor al de los hombres de control. En el caso promedio,
los sujetos con depresion tienden a disminuir el voltaje desde los 22[Hz| y los
sujetos de control tienen a aumentar el voltaje. En el caso del grafico que consolida
la informacion de los sexos, se mantiene la tendencia de la grafica de las mujeres.
A diferencia del grafico por sexos, en el caso del consolidado, el promedio de los
datos entre clases es es mas cercano, sobre todo considerando las frecuencias sobre
los 22[Hz]. En la figura 4.2.3, se evidencia que los sujetos depresivos y de control
tienen una mediana similar, pero los depresivos poseen un voltaje mayor que los

sujetos de control, figura .
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Figura 4.2.5: Gréfico comparacion voltaje de bandas delta segiin sujetos de
estudio
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Figura 4.2.6: Promedio onda delta por sujetos segiin sexo
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Al analizar la onda delta en la figura 4.2.6, se destaca que en los casos promedio las
curva son similares, diferencidndose principalmente en la magnitud de los voltajes.
En general, los hombres de control tienen una onda delta de menor voltaje a
los otros grupos, siendo la mayoria de los datos bajo los 100uV con un peak de
150pV . Los hombres depresivos tienen la mitad de sus valores delta sobre los
100pV con un peak sobre 200uV, figura 4.2.6. En la figura 4.2.5, se observa que
los estadisticos para las mujeres depresivas y de control son similares, con una
mediana cerca de los 90uV, teniendo las mujeres depresivas una mayor dispersion
de datos de alto voltaje. Para el caso de los hombres, existe mayor diferencia
en la onda delta, donde la mediana de los hombres de control es menor a las
de los depresivos. En el consolidado de sexos, se mantiene esta tendencia, con
una mediana similar pero una dispersién de datos mucho mayor para los sujetos

depresivos que destacan con un mayor voltaje.
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Figura 4.2.7: Grafico comparacion voltaje de bandas theta segiin sujetos de
estudio
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Si observamos las ondas thetas, figura 4.2.8, concluimos que todas las curvas
del caso promedio presentan una morfologia similar, siendo esta onda la menos
representativa para diferenciar los grupos. En el caso de las graficas de las mujeres
de control, estas presentan una pendiente menos pronunciada que las del grupo de
las mujeres depresivas. Las mujeres de control, en la figura 4.2.7, tienen armoénicos
de mayor voltaje, lo que se debe a que tienen una mayor dispersion de datos y un
numero mas extremo de puntos atipicos. En el caso del estudio de los hombres, el
analisis es contrario al de las mujeres, el grupo de los hombres de control tiene
una menor dispersion de datos, con una mediana levemente menor a los de los
hombres de control. Al considerar el consolidado de ambos grupos, la diferencia
disminuye y se consideran los valores de los armoénicos mas bien semejantes en

términos de dispersion.
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Figura 4.2.9: Grafico comparacion voltaje de bandas gamma segtn sujetos de
estudio
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Al revisar las ondas gamma, en la figura 4.2.10, llama la atencién la disminucion
del voltaje sobre los 70[H z], lo que se debe en parte a la aplicacion de los filtros
hasta los 150[H z]. A pesar de que en todos los casos promedios, el voltaje de la
onda gamma va decreciendo, este fenémeno es menos notorio para los hombres
con depresion dado que sus armoénicos se mantienen dentro de un mismo intervalo.
Al revisar la figura 4.2.9 se observa que en todos los casos se repite que los voltajes
de los grupos de control son menores que en los grupos con depresion. Se destaca
que para la onda gamma hay un mayor nimero de puntos atipicos que para los
otros casos. Ademas, al ser la magnitud de los datos menor que para las otras

ondas, estos puntos se aprecian facilmente.

Dado que la base de datos esta compuesta por mas mujeres que hombres, la gréafica
agregada de todos los sujetos suele parecerse a la grafica de solo las mujeres. Se
destaca que, al igual que en lo observado en la tabla 4.2.2, en primera instancia la

frecuencia que parece diferenciarse méas entre sujetos es la onda alfa.
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4.3. Desarrollo de Modelos

Este trabajo se divide en tres secciones: primero se implementa un modelo de
aprendizaje automatizado, luego se realiza un anélisis de los canales del EEG que
més aportan a la diferenciacion de sujetos depresivos y de control, para concluir
con un nuevo modelo de aprendizaje automatizado que utiliza lo aprendido en
la segunda seccion. Finalmente, se busca determinar cual modelo tiene mejores

resultados, identificando las caracteristicas més importantes para el diagnostico.

En las tres secciones de este trabajo se utiliza la potencia de las ondas cerebrales,
siendo estas alfa, beta, delta, theta y gamma, para realizar un anélisis de frecuencia.
Con este fin, se considera como primer paso el preprocesamiento de las senales.
Este preprocesamiento se basa en una limpieza de los datos, donde se busca
eliminar el ruido. Luego, se aplica un filtro FIR (Finite Impulse Response) de paso
banda, donde se eliminan las frecuencias altas y bajas. Segtun la bibliografia, el
limite elegido puede ser un ntimero fijo en términos de la frecuencia de la senal
o puede determinarse como un valor porcentual. En este trabajo se aplica un
valor fijo determinado entre 1[H z] y 150[H 2] como el aplicado en el anélisis de las
senales. Se destaca que la frecuencia de muestreo de los datos es de 500[H z], luego,
se pueden obtener armonicos de hasta 250[H z]. También se aplica un filtro Notch

de 60[H z] para eliminar la interferencia provocada por la corriente eléctrica.

Al obtener la senal filtrada, se aplica el Método Welch [75], el cual obtiene la
frecuencia y potencia de cada senal al aplicar la FFT por ventanas y sacando
un promedio. Luego, este permite separar las bandas alfa, beta, delta, theta y
gamma. El preprocesamiento de los datos y la obtencion de estos potenciales
biomarcadores se realiza en Matlab. Una vez se obtienen los datos de los sujetos
de estudio, se realiza una revision manual de los datos por frecuencia por sujeto,

para asegurar que todos se encuentren en una misma escala.

4.3.1. Desarrollo de un modelo de aprendizaje automatizado

Utilizando lo datos descritos anteriormente, se propone un modelo de
entrenamiento supervisado para apoyar el diagnostico de depresion. Los datos

de entrada de este modelo son los promedios de la potencia de las bandas de
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frecuencia obtenida en todos los canales del EEG por cada sujeto. En este enfoque
se considera utilizar todas las bandas y realizar una selecciéon de caracteristicas y
reduccion de dimensionalidad que permita mejorar el resultado, disminuyendo los

datos de entrada necesarios.

Los clasificadores utilizados en el modelo son bosques aleatorios, SVM y gradient
boost. Los modelos predictivos se programaron en el lenguaje de programacion

Python utilizando la biblioteca scikit-learn [76].

En la figura 4.3.1 se muestra el modelo a aplicar. En la primera etapa, se aplican
los filtros para limpiar la senal bruta del EEG, como salida se obtiene la senal
EEG’, correspondiente a la senal sin ruido. En la segunda etapa, se aplica el
método Welch que separa la senal en bandas de frecuencias. Estas frecuencias
son los valores de potencia de alfa, beta, delta, theta y gamma. Como salida
se obtiene una matriz n X m, donde n es el nimero de sujetos de estudio, c el
nimero de canales y m el nimero de bandas. En la tercera etapa, se calcula el
promedio del valor de cada banda considerando todos los canales. Luego, la salida
de esta etapa es una matriz n x m. Finalmente, la Gltima etapa corresponde al
entrenamiento supervisado, el cual entrega el modelo desarrollado. En la etapa
del entrenamiento supervisado, se separan los sujetos en grupo de entrenamiento
y grupo de prueba con el fin de poder evaluar el desempeno del modelo en datos
que no fueron utilizados para ajustarlo. Ademas, se utiliza la técnica de validacion

cruzada para definir los hiperparametros de los clasificadores utilizados.

El modelo es evaluado segtin qué tan efectivo es en diferenciar entre los pacientes
depresivos y el grupo de control. Los indicadores més utilizados para comparar
los desempenios de los modelos son la exactitud (accuracy), ecuacion 4.3.1,
correspondiente a la proporciéon de sujetos bien identificados; la especificidad,
ecuacion 4.3.2, correspondiente a la proporcion de sujetos diagnosticados como
negativos que si cumplen la condicién con respecto a todos los diagnosticados
como tal; y la sensibilidad, ecuacién 4.3.3, la cual mide la proporcién de sujetos
diagnosticados como positivos que si cumplen la condicién con respecto al
total de positivos. En este trabajo, teniendo en cuenta que se esté trabajando
con un conjunto de datos desbalanceado, con mayor nimero de sujetos de
control que de depresivos, se utiliza la exactitud balanceada, ecuacion 4.3.5.
La exactitud balanceada (balanced accuracy) es el promedio entre la especificidad

y la sensibilidad; es decir, el promedio entre el total de depresivos que fueron bien
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Figura 4.3.1: Pasos del método a aplicar

clasificados y el total de sujetos de control bien clasificados. En la figura 4.3.2; se
presenta la matriz de confusion, la cual permite conocer el niimero de sujetos que

fueron bien o mal diagnosticados.

evactitud = VP “;]]\D[i‘;,];f+ N (4.3.1)
especi ficidad = VNV—j—VFP (4.3.2)
sensibilidad = V;:_—PFN (4.3.3)
Total datos clasificados =V P + VN + FP + FN (4.3.4)
exactitud balanceada = % X ( VP‘?—PFN + VNV-ij—VFP) = especificidad;— S(:nSibi)lidad
4.3.5

donde,

VP: Verdadero Positivo, condicion y diagndstico positivo

VN: Verdadero Negativo, condicion y diagndstico negativo

FP: Falso Positivo, condicion negativa, pero diagnosticado como positivo

FN: Fualso Negativo, condicion positiva, pero diagnosticada como negativo
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Valor Prediccion Valor Prediccion
Depresivo Control

Valor Real
Depresivo V P F N

Valor Real F P
Control

VN

Figura 4.3.2: Matriz de confusion
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4.3.2. Estudio de canales y caracteristicas

Esta segunda seccion se basa en analizar la informacion entregada por todos
los canales del EEG y seleccionar los que contribuyan a la clasificacién entre
sujetos. Si se omite el paso 3 del modelo anterior, se obtiene un gran nimero de
caracteristicas; luego, para optimizar el modelo, resulta necesario seleccionar las
caracteristicas que efectivamente aportan al diagnostico. De esta misma forma,
se desea determinar si es necesario considerar la informacion de los 60 canales y
las 5 bandas o si existe un menor niimero que obtenga mejores resultados. Como
se mencion6 anteriormente, las regiones del cerebro cumplen distintas funciones,
por lo que podria resultar beneficioso concentrar el estudio solo en el area frontal
que es donde se concentran las ondas alfas y, segiin la revision bibliografica, posee

buen poder predictivo.

Ademas de las caracteristicas de las frecuencias de bandas, se consideran nuevas
caracteristicas de la senal. Estas caracteristicas son la asimetria alfa, la dimension
fractal de Higuchi (HFD), la dimension de correlacion (CD) y la entropia. La
asimetria alfa se define como la diferencia del potencial eléctrico de la frecuencia
alfa entre los hemisferios del cerebro, luego se considera que ésta es mayor en
sujetos depresivos dado que presentan mayor actividad en un hemisferio que en
el otro |7]. La dimension fractal de Higuchi determina la dimension fractal de
una serie de tiempo estimando su complejidad y semejanza |13]. La dimension de
correlacion calcula el grado de libertad de una senal, mientras més bajos los valores
menor es la aleatoriedad de la senal [13]. La entropia cuantifica la predictividad de
una serie de tiempo, de esta forma a mayor valor de entropia menor predicitividad
de la senal. El calculo de la asimetria se obtiene directamente desde el andlisis de
senales en Matlab, mientras que la HFD, CD y entropia se obtienen mediante la

aplicacion de bibliotecas especificas de Python para el caso.

Con el fin de desarrollar un estudio de canales se realizan dos analisis, uno
estadistico y otro de teoria de la informacion. El analisis estadistico se basa en
lo desarrollado por Hosseinifard [13]. En ese articulo realizan una prueba ¢ con
los valores de alfa como entrada para determinar qué canales representan una
diferencia significativa entre sujetos depresivos y de control. Luego, en este estudio

utilizamos la prueba %, pero con las 5 bandas como entrada, no solo la alfa.

En el anélisis de teoria de la informacion, se utiliza el indicador de informacion
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mutua para seleccionar caracteristicas en los modelos de aprendizaje automatizado.
Este indicador evalua la dependencia entre dos variables, cuantificAndolo desde
0 a 1, donde O significa que son independientes y 1 que son completamente
dependientes. Finalmente, se implementan los modelos utilizando los canales y

caracteristicas seleccionadas por ambos métodos.

4.3.3. Desarrollo de un modelo predictivo mejorado

Una vez finalizado el analisis de los canales se seleccionan las caracteristicas que
se utilizan como entrada al segundo modelo predictivo. Se entrenan modelos
utilizando las caracteristicas seleccionadas por el analisis estadistico, el analisis de
teorfa de la informacién y un modelo utilizando las caracteristicas que se repiten
en ambos analisis. Estos modelos son evaluados, al igual que en el primer modelo,

aplicando la exactitud balanceada.

Primero se seleccionan las caracteristicas repetidas segin ambos analisis, luego
por cada analisis se seleccionan 5 caracteristicas. En el caso del estudio estadistico,
se seleccionan las primeras 5 caracteristicas, independiente de las repetidas, que
presentan un menor valor p. En el caso del estudio de teoria de la informacion, se
seleccionan las primeras 5 caracteristicas que entreguen mayor informaciéon. Luego,
se entrenan distintos modelos utilizando como entrada una sola caracteristica a la
vez y probando con los tres clasificadores, SVM, RF y GB. Al obtener los resultados
por cada caracteristicas estas se van sumando al modelo, ordenadas segin su
desempeno de manera decreciente, hasta que la exactitud balanceada disminuye al
ingresar una nueva caracteristica. Si existen caracteristica con desempeno similar
se consideran juntas y separadas con el resto de las caracteristicas, de manera que

se generan nuevas combinaciones.
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Capitulo 5
Experimentos y Resultados

Al igual que el capitulo de Materiales y Métodos (Capitulo 4), este capitulo de
Experimentos y Resultados se divide en tres secciones segin el objetivo de estudio.
De esta forma, primero se presentan los descubrimientos al desarrollar el primer
modelo predictivo, seguido por el anélisis de los canales y caracteristicas del EEG,

para finalizar con el desarrollo del segundo modelo predictivo.

5.1. Desarrollo del modelo predictivo

Una vez se cuenta con los datos de entrada, siendo estos los 5 valores de las bandas
(alfa, beta, delta, theta y gamma) més el clasificador binario de sexo del sujeto, se
realiza una normalizacion de los datos antes de entrenar los modelos. El voltaje de
los armoénicos, se estandariza aplicando la funcién Standard Scaler, de la libreria
scikit-learn, por cada columna, la cual resta el promedio y divide por la varianza
cada valor de potencia. Luego, los datos son separados en 80 % entrenamiento y

20 % prueba. Finalmente, se entrenan los modelos de clasificacion.

Para entrenar los modelos se utilizaron los 6 datos de entrada y se dividieron los
datos en grupos de entrenamiento y de prueba de manera estratificada, esto con el
fin de obtener la misma proporcién de sujetos depresivos en cada grupo. Siempre
se utiliz6 una proporciéon del 80 — 20 de entrenamiento y prueba, cumpliendo
la restriccion de que los sujetos de estudios solo participaban del conjunto de
entrenamiento o de prueba. Ademaés, para definir los hiperparametros de cada

clasificador, se utiliz6 validacion cruzada con un k£ = 10 y proporciéon 80 — 20
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de entrenamiento y validacion. El mejor resultado en términos de exactitud fue
alcanzado por el clasificador SVM y bosques aleatorios, con un 78 %. Ademas,
el modelo con SVM obtuvo la mejor exactitud balanceada, con un 80 %. Este
modelo obtuvo los mejores resultados con un valor C de 100 000, parametro de
regularizacion, gamma de 0,00001, coeficiente del kernel, y con kernel de base
radial. En el caso del clasificador de bosques aleatorios, el mejor modelo utiliz6 5
caracteristicas, 100 estimadores, un minimo de 8 hojas y se utilizé6 como criterio
la entropia. En el caso de Gradient Boost, el mejor modelo utiliz6 un valor de
profundidad maxima del arbol de 50 niveles, un minimo de hojas de 2 y una funcion
de costos de regresion logistica. En este caso, el clasificador fall6 en diagnosticar
2 sujetos depresivos y 4 sujetos de control y obtuvo una exactitud de 74 %. En
la tabla 5.1.1 se observa el desempenio de cada clasificador por indicador y en la
figura 5.1.1 se observa el detalle de cada uno. Ademas, se aplico el clasificador
k- means, pero no se obtuvieron resultados cercanos al promedio de los otros

clasificadores, pues este fallaba en identificar los sujetos depresivos.

Tabla 5.1.1: Resultados de cada clasificador

Indicador SVM Gradient Boost Bosques aleatorios
exactitud 8% 74 % 78 %
especificidad 89 % 78 % 78 %
sensibilidad 1% 1% 79%
exactitud balanceada 80 % 75 % 78 %

Ademés de las estrategias antes mencionadas, se intentaron herramientas
alternativas con el fin de mejorar los resultados obtenidos. Por un lado se trabajo
con la funcion SMOTET (Synthetic Minority Oversampling Technique), la cual
es una técnica de muestreo ficticio que busca balancear el dataset [77]. Luego,
crea muestras de la clase que se encuentra en desventaja. En esta caso, crea datos
ficticios de los sujetos depresivos, a partir de los datos de los sujetos informados.
Se espera que al aumentar el nimero de casos depresivos, los clasificadores puedan
obtener mayor informaciéon y alcanzar un mejor desempeno. También se aplico la

reduccion de caracteristicas con la técnica PCA (Principal Component Analysis).

El algoritmo PCA es aplicado al conjunto de datos correspondiente a la informacion
de voltaje de las cinco bandas més la clasificacion de sexo. Este proceso retorna
una nueva matriz de datos de n.m’, donde n representa el numero de sujetos y m’

las nuevas caracteristicas. En este caso se obtuvieron 6 caracteristicas, al igual
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Figura 5.1.1: Matriz de confusion clasificadores

que el namero de caracteristicas iniciales, solo que el porcentaje de informacion
que entrega cada una va disminuyendo. En la tabla 5.1.2 se visualiza el porcentaje
de informacién total que se puede reconstruir con cada componente. Se destaca
que solo con las dos primeras componentes uno puede tener mas del 50 % de
informacion original de los datos. Al momento de entrenar el modelo, se entrend

sumando una componente a la vez.

Tabla 5.1.2: Informacién componentes principales

PCA1 PCA2 PCA3 PCA4 PCA5 PCAG
39.7% 295% 16,1% 131% 1% 06%

Lamentablemente, al utilizar estas estrategias no fue posible mejorar la
predictividad del modelo y los resultados no superaron el 75% en exactitud
balanceada. Los mejores resultados se obtuvieron al utilizar las primeras tres
componentes principales con bosques aleatorios, con el 75% de exactitud
balanceada. Estos resultados son presentados en la tabla 5.1.3 y en la imagen
5.1.2.
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Tabla 5.1.3: Resultados de cada clasificador aplicando PCA y SMOTET

Indicador PCA+RF SMOTET+RF SMOTET-+GB
exactitud 74 % 74 % 74 %
especificidad 56 % 44 % 78 %
sensibilidad 86 % 93 % 1%
exactitud balanceada 1% 69 % 7%

Valor Prediccion Valor Prediccion

. Valor Prediccion iccid
Depresivo Control Valor Prediccion

Depresivo Control
Valor Real 5 4
. Valor Real 4 5
Depresivo .
Depresivo
Valor Real 2 1 2
Control valor Real 1 1 3
Control

(a) PCA+ RF (b) SMOTET+ RF

Valor Prediccion valor Prediccion
Depresivo Control

Valor Real 7 2

Depresivo

Valor Real 1 0
Control

(c) SMOTET+GB

Figura 5.1.2: Matriz de confusion clasificadores aplicando PCA y SMOTET
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5.2. Estudio de canales

Previo a realizar el estudio estadistico y de informacion de los canales del EEG es
necesario calcular nuevos indicadores de la senal. Estos indicadores corresponden
a la asimetria alfa, la dimension fractal de Higuchi, la dimensiéon de correlacion y

finalmente la entropia.

5.2.1. Estimacion de las caracteristicas de la senal

La asimetria alfa se calcula segiin el protocolo definido por Baehr et al. en 1998
[79] sobre el neuro feedback para el tratamiento de la depresion y se define como
el valor absoluto de la diferencia de los logaritmos de la potencia de la senal, tal

como lo muestra la ecuaciéon 5.2.1 :
asimetra al fa(F3 — F4) = log(alfa F4) — log(al fa F3) (5.2.1)

donde,
alfa F4 es la potencia de la senal alfa del EEG en el canal F
alfa F'3 es la potencia de la senal alfa del EEG en el canal F3

Para calcular la dimension de correlacion (CD), la dimension fractal de
Higuchi (HFD) y la entropia se utilizaron bibliotecas especificas de Python. Estas
caracteristicas son medidas para cada canal del EEG. Con el fin de estimar todos
los hiperparametros de las funciones, dado el alto tiempo de ejecuciéon de cada
funcion (aproximadamente 20 minutos por cada iteracion), se opta por realizar
un muestreo aleatorio de 20 sujetos para establecer los hiperparametros. Por este
mismo motivo se utiliza una submuestra de la senal para estimar los indicadores.
De esta forma se calculan las caracteristicas considerando una muestra de 90,000
datos centrales de la senal, correspondiente a 3 minutos. Todos estos resultados
son calculados en el claster del Departamento de Ingenieria Informatica y Ciencias

de la Computacion de la Universidad de Concepcion.

La dimension de correlacion mide el grado de libertad de una senal, mientras mas
bajos los valores, menor es la aleatoriedad de la senal |13]. Para calcular esta

caracteristica se utiliza la funciéon corr _dim disponible en la biblioteca Nolds en
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Python [¢0]. Esta funcién considera como datos de entrada la serie de tiempo de
un canal del EEG y un valor de dimension de embedding. Para estimar este valor se
realiza el muestreo aleatorio de pacientes, considerando ademas un canal aleatorio
por paciente y se calcula la dimension de correlaciéon para todos los valores de
embedding desde 3 a 30. Se realiza este experimento con dichos limites, segin
lo realizado por Hosseinifard el 2013 [13], donde se define el valor de embedding
dimension iterando desde 3 a 30 y seleccionando el valor para el cual el valor de
la dimensién de correlaciéon se satura alcanzando un valor maximo estable. En
la figura 5.2.1 se muestra la evolucion del valor de CD segiin el incremento de la
dimensiéon de embedding para cada sujeto de prueba. Se establece el limite del
valor de embedding en 10 dado que presenta un punto de convergencia entre los

sujetos y es el mismo valor utilizado en Hosseinifard.
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Dimensién de Correlacion
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T t T T T T
5 10 15 20 25 30
Embedding Dimension

Figura 5.2.1: Evolucién de la dimension de correlacion segtun la variacion de
embedding donde cada color representa el canal de un paciente.

La dimension fractal de Higuchi, calcula la dimension fractal de una serie de tiempo
estimando su complejidad y semejanza [13]. Para cuantificar esta dimension se
aplica el mismo procedimiento anterior, buscando maximizar el valor de HFD.
En este caso se replica lo detallado por Goémez el 2008 [¢1], iterando el valor de
embedding dimension desde 2 a 50. Finalmente se selecciona un valor kmaz de 48,
segiin se muestra en la figura 5.2.2, dado que presenta el minimo valor para el

cual los valores de HFD se ven maximizados.

Para el caso del calculo de la entropia de la serie de tiempo se decide utilizar la
entropia muestral, dado que se encontraron trabajos relacionados en los que la

aplican [42] y ademas se encuentra en la biblioteca Nolds [20], ya utilizada para el
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Figura 5.2.2: Evoluciéon de la dimension de fractal de Higuchi segtun la variacion
de kmazx donde cada color representa el canal de un paciente.

calculo de CD. La entropia muestral se utiliza para medir la predictivilidad de una
senal, es decir, cuanto mas aleatoria es una senal, menos predecible es la misma.
Para estimar el hiperparametro utilizado para calcular la entropia muestral, al
igual que en los casos anteriores se realizan pruebas con una seleccién aleatoria
de canal y pacientes. Luego, se iteran los valores de embedding dimension con
valores que van desde 2 hasta 30 como se muestra en la figura 5.2.3. Finalmente,
se selecciona el valor 2, dado que es el utilizado por el trabajo revisado y en la
prueba realizada se confirma que en este punto se presenta el mayor valor de

entropia.
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Figura 5.2.3: Evolucion de la entropia muestral segin la variacion de embedding,
donde cada color representa el canal de un paciente
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5.2.2. Seleccion de Caracteristicas

Se tiene un total de 506 caracteristicas a seleccionar, ademas del sexo de los

sujetos. Las caracteristicas se enumeran a continuacién:

300 valores de potencia de bandas, 5 frecuencias x 60 canales

26 valores de asimetria alfa, asimetria de 52 canales, pues hay 8 canales

centrales

60 valores de HFD

60 valores de CD

60 valores de entropia

La prueba t de Student, al igual que la prueba Z, permite analizar si dos muestras
presentan una misma media o no. En este caso se basan en analizar los datos de
cada caracteristica para cada grupo de estudio (depresivos y de control) y evaluar
si la diferencia de estos es significativa o no, y si las diferencias observadas se
deben solo a procesos azarosos. Para poder determinar lo anterior, se establece un
intervalo de confianza. Para ambas pruebas se asume que los datos provienen de
una distribuciéon normal, este supuesto se basa en el teorema del limite central
que dada una distribuciéon de n muestras, con un n suficientemente grande, esta
distribucién se acerca a la distribuciéon normal. En este caso se utiliza la prueba t
en vez de la Z pues se esta trabajando con una muestra, no con toda la poblacion
y los estadisticos de media y desviacién estandar son estimados. Ademés, en los
trabajos revisados [13] [70], se utiliz6 esta misma prueba y se considera que para

muestras grandes los resultados de ambas pruebas convergen [31] .

Al realizar la prueba ¢ de Student con p <0,001 un valor de d- Cohen > 0,5 se
obtuvieron 28 caracteristicas con diferencias significativas. Estas caracteristicas
provienen todas de canales distintos, de los cuales 22 corresponden a la zona
posterior del cerebro. Entre hemisferios cerebrales no se observa diferencia
significativa, estos electrodos pertenecen 11 a la zona derecha, 11 a la izquierda y
6 a la zona centro. Se utiliza la medida del valor p junto con la d- Cohen, dado
que el valor p indica que existen diferencias significativas, mientras que el tamano
del efecto nos dice qué tan importante es esta. Se utiliza el valor d- Cohen para

estimar el efecto que puede tener el tamano de la muestra sobre el estadistico p.
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Luego, la diferencia estadistica, puede deberse solo a que la muestra utilizada es
lo suficientemente grande. De esta forma, un valor d elevado, al menos sobre 0,2,
permite concluir que esta diferencia estadistica es significativa y no depende solo
del tamano de la muestra analizada [33]. En este caso la magnitud de d va desde
0,58 a 0,89.

Al anélisis anterior se le suma un nuevo indicador, realizando una prueba estadistica
del valor p de Pearson. Considerando un valor de p > 0,2 se seleccionan 32
caracteristicas. Se aplica este umbral pues es el minimo para considerar que existe
alguna relacion [93]. De estas 32 caracteristicas, 30 corresponden a la correlacion de
dimension, una a una onda beta y la tltima a una onda gamma. Con este analisis
se seleccionan las mismas caracteristicas que para la prueba con Cohen, mas
cuatro nuevas caracteristicas, tres de las cuales pertenecen a la seccién posterior
del cerebro, como la mayoria de las caracteristicas seleccionadas previamente. En

la tabla 5.2.1, se muestra el resumen de las caracteristicas y sus indicadores.

El indicador de informacién mutua fue obtenido por la biblioteca scikit-learn
habilitada para Python. Este indicador evaltia la dependencia entre dos variables,
cuantificandolo desde 0 a 1, donde 0 significa que son independientes y 1 que son
completamente dependientes. En este caso, se analiza la dependencia de cada
caracteristica obtenida versus el indicador de depresion. Se seleccionan todos los
valores para los cuales el indicador es mayor a 0.1, distinguiendo un total de 18
caracteristicas, correspondientes a 17 electrodos diferentes. Al analizar los mismos,
se observa que 10 de ellos se encuentran en la zona posterior del cerebro, mientras
que 6 se encuentran desde la linea media a la zona frontal y 2 en la zona temporal.
Ademas, 9 corresponden a la zona derecha, 7 a la izquierda y 2 a la linea central

en el plano sagital.

En la tabla 5.2.2, se resumen las caracteristicas que presentan diferencias,
mientras que en la tabla 5.2.3, se muestran los canales en cuestion. Entre el
analisis estadistico y el de informacion mutua se repiten 5 caracteristicas, todas
correspondientes a la dimension de correlacion en los electrodos CPz, CP5, O1,
P1 y P5. Ademas, la imagen 5.2.4 muestra la representacion grafica de los
canales segun el posicionamiento de los electrodos. En circulo se muestran los
canales seleccionados por el analisis estadistico, en cuadrado los correspondientes
a informacion mutua y en tridngulo los canales que se repiten para ambos métodos.

Se observan 10 canales que se repiten en ambos analisis: C4, CPZ, CP4, CP5, P1,
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Tabla 5.2.1: Indicadores de caracteristicas seleccionadas por anéalisis estadistico

P5, P8, PO3, POG6, OL1.

Caracteristica d p
cd-"CP4’ 0,689 0,31
cd-"F7Z’ 0,685 0,272
cd-"P8’ 0,623 0,317
cd-"CP3’ 0,622 0,398
cd-"P4’ 0,707 0,285
cd-"PO4’ 0,620 0,28
cd-"C2’ 0,680 0,272
cd-"CP2’ 0,620 0,315
cd-"CP5’ 0,592 0,278
cd-'FC4’ 0,597 0,278
cd-’O71’ 0,612 0,291
cd-’07’ 0,602 0,348
cd-"POG’ 0,618 0,365
cd-"POT’ 0,676 0,29
cd-"POS’ 0,619 0,319
cd-"POZ’ 0,677 0,348
cd-"C1’ 0,579 0,359
cd-"C4’ 0,591 0,361
cd-"CP1’ 0,759 0,375
cd-"CPZ’ 0,803 0,344
cd-"FCZ’ 0,888 0,327
cd-"P1’ 0,793 0,276
cd-"P2’ 0,749 0,291
cd-"P3’ 0,787 0,314
cd-"P5’ 0,759 0,336
cd-"POJ’ 0,728 0,335
cd-"PO5’ 0,730 0,314
cd-"P7Z’ 0,827 0,29
beta-"P8’ 0,289

gamma-'P2’ 0,29
cd-"FC2’ 0 0,287
cd-"P6’ 0,282
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Tabla 5.2.2: Resumen de caracteristicas seleccionadas

Analisis Estadistico Informacién Mutua

cd-"CP4’ beta-'C4’
cd-'F7Z’ beta-’C6’
cd-"P8&’ cd-"CZ’
cd-"CP3’ beta-"F6’
cd-"P4’ cd-’AF4’
cd-"PO4’ cd-'FT7
cd-"C2’ alfa-’CP4’
cd-"CP2’ cd-’071’
cd-"CP¥’ gamma-"PO6’
cd-’FC4’ delta-"PO6’
cd-’O1’ gamma-'P8’
cd-"O7Z’ gamma-'PO3J’
cd-"PO6’ cd-'P5’
cd-"POT’ cd-"CPZ’
cd-"PO¥’ cd-"P1’
cd-"POZ’ cd-"CP5’
cd-"C1’ alfa-"T8&’
cd-"C4’ cd-"TT
cd-"CP1’
cd-"CPZ’
cd-'FCZ’
cd-"P1’
cd-"P2’
cd-"P3’
cd-"P5’
cd-"PO3’
cd-"POY’
cd-'PZ’
beta-"P8’
gamma-'P2’
cd-’FC2’

cd-"P6’
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Tabla 5.2.3: Resumen de canales seleccionados

Analisis Estadistico Informacién Mutua

FZ
FCZ
FC2
FC4

C1

C2

C4
CPZ
CP1
CP2
CP3
CP4
CP5

PZ

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P8
POZ
PO3
PO4
PO5
PO6
PO7
POS8

01

0z

AF4
F6
FT7
CZ
C4
C6
CPZ
CP4
CP5
P1
P5
P8
PO3
PO6
T7
T8
01
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Figura 5.2.4: Posicionamiento de electrodos segtun canales seleccionados. En
circulo se muestran los canales seleccionados por el analisis estadistico, en cuadrado
los correspondientes a informacién mutua y en tridngulo los canales que se repiten
para ambos métodos
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5.2.3. Desarrollo de un modelo predictivo mejorado

La tltima etapa de este trabajo consiste en desarrollar un modelo predictivo que
mejore los resultados iniciales expuestos. Para desarrollar el modelo se utilizan las
caracteristicas que se repiten en ambos analisis, ademaés de las cinco caracteristicas
que entregan mayor informaciéon con respecto al clasificador de la depresion y las
cinco caracteristicas que presentan mayor diferencia estadistica entre sujetos de
estudios. Las caracteristicas seleccionadas se detallan en la tabla 5.2.4. Ademas, se
agrega como caracteristica el sexo del sujeto de estudio, dado que luego de unos

primeros experimentos su inclusion mejora la clasificacion en un 15 %.

Tabla 5.2.4: Resumen de caracteristicas segiin método de seleccion

Analisis Estadistico Informacién Mutua  Ambos

cd-"FCZ’ beta-'C4’ cd-"O1’
cd-"P3’ cd-"AF4 cd-"CP5’
cd-"P2’ cd-"T7 cd-"CPZ’

cd-"PO3’ alfa-’CP4’ cd-"P1’
cd-"P4’ alfa-"T®’ cd-"P5’

Al entrenar los modelos con las caracteristicas anteriores se obtienen los mejores
resultados de clasificacion en términos de exactitud balanceada utilizando: cd-
"T7, cd- 'P3’, ¢d-’O1’, c¢d- 'PO3J’, cd -’FCZ’ y alfa- '"CP4’. Se destaca que de estas
6 caracteristicas, 5 son dimension de correlacion y 4 corresponden al hemisferio
izquierdo. El detalle de la exactitud balanceada por caracteristica y clasificador
se presenta en tabla 5.2.5 y figura 5.2.5. En negrita se encuentran los mejores

resultados por caracteristica.

Se observa que los mejores resultados son obtenidos por cd- "T'7’, caracteristica
seleccionada segun informaciéon mutua y con clasificador gradient boost. Sin
embargo, el método de analisis estadistico presenta mas caracteristicas con una
exactitud balanceada sobre el 70 %, 3 caracteristicas de analisis estadistico versus 2
de informacién mutua. En relacion a los clasificadores, se observa cierta consistencia
entre sus resultados, sobre todo considerando que bosques aleatorios y gradient
boost se basan en arboles de decision. El clasificador de SVM tiene en promedio
un mejor desempeno, considerando una exactitud balanceada de 64 % versus un
61 % de bosques aleatorios y 60 % de GB.

Posteriormente, se agregan una a una las caracteristicas. Primero, se considera un
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Tabla 5.2.5: Balanced accuracy of selected features by classifier

Caracteristica SVM RF GB

cd-"T'7 69% T78% 80%
cd-"01’ 1% 56% 51%
cd-"P3’ 5% 61% 56%

cd-"PO3’ 1% 5% 54%
cd-’FCZ’ 61% 71% 69%
alfa-’CP4’ 62% 7T1% 67%
alfa-"T8’ 69% 69% 55%
cd-’AF4’ 67% 56% 55%
beta-"C4’ 62% 67% 64%

cd-"P2’ 67% 51% 58%
cd-"P5’ 62% 63% 58%
cd-"P1’ 61% 56% 63%

cd-"CP5’ 56% 56% 60%
cd-"P4’ 60% 52% 56%
cd-"CPZ’ 54% 50% 55%
Promedio 64% 61% 60%

grupo solo con las caracteristicas seleccionadas con analisis estadistico, después
solo con informaciéon mutua y finalmente se consideran ambos grupos. Los mejores

resultados se observan para los siguientes casos 5.2.6:

Tabla 5.2.6: Mejores resultados clasificacion segiin método y caracteristicas

Método Seleccién  Clasificador Caracteristicas Exactitud
Balanceada ( %)

SVM cd-"T7’, alfa-"CP4’ 91

Informaciéon Mutua RF cd-"T7, alfa-"CP4’ 85
GB cd-"T7’, alfa-"CP4’ 82

SVM cd-"P3’ 75

Analisis Estadistico RF cd-"FCZ’ 71
GB cd-'FCZ’ 69

SVM c¢d-’01’ - ¢d-"P5’ 61

Ambos RF cd-"T7, cd-’FCZ’, alfa-’CP4’ 85

GB beta-'C4’, cd-'P5’ 77

El promedio del desempeno por clasificadores se presentan en la tabla 5.2.7. A
pesar de que el mejor resultado fue obtenido por SVM y el promedio con una sola
caracteristica también fue mejor con SVM, bosques aleatorios presenta un mejor

promedio.

Los mejores resultados se obtienen con la dimension de correlacion del electrodo
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Tabla 5.2.7: Promedio desempeino clasificadores

SVM RF GB
% 80% T6%

Valor Prediccion Valor Prediccion
Depresivo Control Valor Prediccion valor Prediccion

Depresivo Control
Valor Real 1 3 1
Depresivo Valor Real
Depresivo

Valor Real 1 valor Real 2 7
Control Control

(a) SVM (b) RF
Valor Prediccion valor Prediccion
Depresivo Control

Valor Real 1 2 2

Depresivo

valor Real 2 7
Control

(c) GB

Figura 5.2.6: Matriz de confusion clasificadores con caracteristica cd- T7, alfa-
CP4 y sexo

T7, el valor de alfa en el electrodo CP4 y la variable de sexo del sujeto de estudio.
La mejor clasificacion alcanzada es con SVM con una exactitud balanceada del
91%. En la imagen 5.2.6 se presentan la matrices de confusion de los mejores
resultados. Se destaca que el mejor resultado falla en reconocer a dos sujetos, uno

de control y uno depresivo.

El clasificador SVM fue entrenado con un valor C de 2,59 x 10*? y alfa de
6,72 x 1075, El clasificador RF utilizé6 como parametros 100 estimadores, una
profundidad maxima de arbol de 50, un minimo de hojas de 3, una divisién de
10 y el criterio de separacion aplicado fue la entropia. En el caso del clasificador
GB, fue optimizado con 400 estimadores, un maxima profundidad de arboles de
15, un minimo de 5 hojas y se utilizo6 funcién de pérdida deviance para definir las

separaciones.

En esta ocasion los resultados que fueron mejorados con SMOTET no superaban
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los resultados del mejor resultado sin SMOTET por lo que no son considerados.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Discusion

El presente trabajo de tesis desarrolla exitosamente un modelo de aprendizaje
automatizado, machine learning, que mediante las caracteristicas entregadas por
el EEG, sirve para apoyar el diagnostico de la depresion. Asimismo, se aporta
al estado del arte, realizando un anélisis de un mayor niimero de canales del
electroencefalograma e identificando cudles sirven para discernir de mejor manera
entre tipos de sujetos. Estudios anteriores analizan 19 canales [13] [19], mientras
que ahora se complementa con el estudio de 60 canales, con una nueva manera de
seleccionar variables (analisis estadistico con informacién mutua) y estudiando

distintas caracteristicas del EEG.

Los resultados obtenidos son consistentes con los presentados por Hosseinifard
el 2013 [13], donde se identifica la dimension de correlacién como una buena
caracteristica para realizar clasificacion. Ademés, Hosseinifard |13] identifica 6
canales de interés para discernir entre sujetos depresivos y de control. De estos 6
canales, dos son igualmente seleccionados en este trabajo, los canales P3 y O1.
En el estudio de Saeedi del 2012 [19], se identifican distintos canales significativos
para distintas caracteristicas del EEG. En este caso, se repiten con este trabajo 2

canales, siendo O1 y T7.
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6.2. Conclusiones

Al finalizar este estudio, se estudiaron 506 caracteristicas de las ondas cerebrales
de 114 sujetos, de los cuales 43 presentaban trastorno depresivo y 71 eran
sujetos de control. Se realizaron modelos de apoyo al diagnostico de la depresion
usando tres clasificadores, maquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios y
potenciacion del gradiente. Luego, se confirma la hipotesis de que un analisis de
las caracteristicas extraidas del EEG en tiempo y frecuencia para los diferentes
canales permite mejorar la clasificacion entre sujetos depresivos y de control.
En términos de caracteristicas del EEG se evidencian tres que presentan mas
diferencia entre grupos: dimensiéon de correlacion, valor onda alfa y valor onda
beta. La caracteristica que mas veces se presenta como distintiva es la dimension

de correlacion, la cual indica la aleatoriedad de la senal.

Mientras que en términos de los canales estudiados, se identifican 10 canales que
presentan mayor diferencia entre los grupos de estudio. Estos canales son: AF4,
FCZ, C4, CPZ, CP4, CP5, P1, P2, P3, P4, P5, PO3, PO6, O1, T7 y T8. Se destaca
que los canales se concentran en la zona comprendida desde la zona central hasta
la posterior. Ademas, es posible destacar que existe una mayor diferencia entre
sujetos en el hemisferio izquierdo del cerebro, donde se destacan los canales T7,
CP4, P3, FCZ, O1, P5 y C4, donde 5 caracteristicas corresponden a la seccién
posterior. En términos de clasificadores, se concluye que, en general, los bosques
aleatorios presentan un mejor desempeno al ser aplicados a las caracteristicas

analizadas.

Al entrenar el segundo modelo, se logra una mejora en la exactitud balanceada
del 13 %, aumentando desde el 78 % utilizando GB, al 91 % aplicando maquinas
de soporte de vectores. El primer modelo obtiene su mejor resultado utilizando
como entrada los datos del promedio de las 5 bandas de frecuencia, mientras que
el segundo utiliza como entrada solo dos caracteristicas, el valor de alfa en CP4 y
la dimensién de correlacion en T7. Resulta interesante destacar los canales que
mejor poder predictivo presentan, puesto que el T7 est& posicionado en la zona
temporal del 16bulo izquierdo, la cual tiene implicancia en las emociones y su
procesamiento. Mientras que el canal CP4, ubicado en la zona centro parietal del
l6bulo derecho, esta en contacto con el 16bulo frontal, a cargo de las emociones

y recuerdos y el lobulo parietal es quien procesa la informacion sensitiva. Por
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consiguiente, al identificar canales en los l6bulos temporal y frontal se confirma que
el trastorno depresivo presenta distorsiones asociadas a las emociones. Mientras
que al seleccionar canales asociados al 16bulo parietal, se presenta un nuevo tema
de interés, proponiendo una relacion entre la depresion y el procesamiento de las

emocliones.

Este trabajo concluye que un analisis y proceso de selecciéon exhaustivos de las
caracteristicas del EEG permiten una mejor clasificacion, apoyando de mejor
manera el diagnostico de depresion. Se obtuvo una exactitud balanceada del 91 %
utilizando como clasificador las maquinas de vectores de soporte, las caracteristicas
de la dimensién de correlacion del canal T7 y potencia de la banda alfa del canal
CP4. Por otro lado, el modelo simplificado desarrollado inicialmente obtuvo
una exactitud balanceada del 78 % aplicando el clasificador de aumento de
gradiente. Por tanto, mediante el analisis de las caracteristicas del EEG fue
posible mejorar la clasificaciéon en un 13 %, donde se fall6 en diagnosticar solo
a dos sujetos, uno depresivo y otro de control. Finalmente, se sugieren como
potenciales biomarcadores la dimension de correlacion en T7 y la potencia de
banda de alfa en CP4, puesto que fueron las caracteristicas seleccionadas que

obtuvieron mejor desempeno al entrenar los modelos.

6.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se sugiere considerar nuevas técnicas de seleccion de
caracteristicas, nuevos clasificadores y nuevas caracteristicas que no pudieron
ser incluidas en esta investigacion, como el estudio de la conectividad cerebral
mediante los indicadores de clustering, coherencia o de longitud de los caminos.
En este caso, el objetivo seria confirmar la hipotesis que la conexion cerebral de

sujetos depresivos resulta mas dispersa en términos de conexiéon neuronal.

Por otro lado, es deseable perfeccionar la estimacién de los hiperparametros
utilizados para calcular la HFD, la dimensién de correlacion y la entropia.
Dado el alto requerimiento computacional fue necesario utilizar el clister del
Departamento y realizar una submuestra de valores y sujetos para poder estimarlos.
Por consiguiente, una comparacion mas precisa de los parametros podria conllevar

un cambio en el valor de las caracteristicas y una mejora en la clasificacion de los



78 6.3. Trabajo Futuro

sujetos de estudio.

Asimismo, se desea replicar el estudio utilizando una base de datos propia que sirva
para caracterizar la poblacion de adultos con trastorno depresivo en la Region del
Biobio. Este estudio podria ser profundizado al colaborar con académicos del area
de la salud que permitan determinar la sintomatologia y gravedad del trastorno.
De esta forma se podria implementar un modelo que no solo busque apoyar el

diagnostico del trastorno sino que también cuantificar su gravedad.
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