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Resumen

El TDAH es uno de los trastornos psiquidtricos y neuroconductuales mds comunes alrededor del
mundo, afectando a millones de nifios y adolescentes. Este proyecto de investigacién implementd una
metodologia basada en aprendizaje automdtico que buscaba identificar y clasificar sefiales de EEG de
sujetos con TDAH presentes en una base de datos de 121 participantes (61 TDAH, 60 control). Para de-
sarrollar la metodologia, se comenzd filtrando la sefial y eliminando artefactos, luego se almacenaron y
prepararon los datos para extraer las caracteristicas en el dominio del tiempo (estadisticas, morfoldgicas
y no lineales) y en el dominio de la frecuencia. La potencia de banda se calcul6 para 4 bandas de interés:
delta, theta, alfa y beta aplicando el método Welch. Las caracteristicas mas relevantes fueron seleccio-
nadas usando LASSO, lo que redujo significativamente la dimension de la matriz de almacenamiento y
ademds mejor6 el rendimiento de los modelos de clasificacion. También se realizé un andlisis estadis-
tico a las caracteristicas mds relevantes, evidenciando que predominaban en la zona frontal y parietal
del lado derecho y ademas, presentaban maés ritmos de ondas alfa y beta. Se evaluaron 4 clasificadores:
SVM, Regresion Logistica, Random Forest y Naive Bayes. Los resultados del desempefio de cada uno
fue presentado en en términos de accuracy, precision, recall y F1-score siendo el mds robusto en sus re-
sultados Regresion Logistica con 85.83 % de accuracy en validacion cruzada de 10 folds. La metodologia
fue efectiva en esta tarea de clasificacion de sefales para identificar individuos con TDAH y podria ser

utilizada en investigaciones posteriores.
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Abstract

ADHD is one of the most common psychiatric and neurodevelopmental disorders worldwide, affec-
ting millions of children and adolescents. This research project implemented a methodology based on
machine learning aimed at identifying and classifying EEG signals from subjects with ADHD in a data-
set of 121 participants (61 ADHD, 60 control). To develop the methodology, the signals were first filtered
and artifacts were removed, then the data was stored and prepared to extract features in both the time do-
main (statistical, morphological, and non-linear) and the frequency domain. Band power was calculated
for 4 bands of interest: delta, theta, alpha, and beta using the Welch method. The most relevant features
were selected using LASSO, which significantly reduced the storage matrix dimension and also impro-
ved the performance of the classification models. A statistical analysis was also performed on the most
relevant features, showing that they predominated in the frontal and parietal areas of the right hemisphere
and also exhibited more alpha and beta wave rhythms. Four classifiers were evaluated: SVM, Logistic
Regression, Random Forest, and Naive Bayes. The performance results of each were presented in terms
of accuracy, precision, recall, and F1-score, with Logistic Regression being the most robust in its results,
achieving 85.83 % accuracy in 10-fold cross-validation. The methodology was effective in this task of

classifying signals to identify individuals with ADHD and could be used in future research.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Introduccion General

El Trastorno de Déficit de Atencion e Hiperactividad (TDAH) es un trastorno conductual del desarro-
llo neurolégico que afecta al 11 % de los nifios alrededor del mundo. Sus sintomas incluyen innatencidn,
impulsividad e hiperactividad [5]. Los primeros sintomas se presentan en edad preescolar y suelen agudi-
zarse en la etapa escolar afectando el desarrollo de sus actividades académicas, personales y sociales hasta
la edad adulta, siendo mds comun en hombres [6]. La deteccidn temprana es crucial para que los pacien-
tes puedan recibir atencioén adecuada, tratamientos y herramientas que los ayude a desenvolverse y a ser
conscientes de su trastorno [4]. El diagndstico de TDAH es realizado por médicos especialistas, general-
mente, bajo criterios descritos en el Manual Diagndstico y Estadistico de Trastornos Mentales (DSM-5)
acompafiado de evaluacién escolar y familiar [7] [8]. Diagnosticar TDAH toma bastante tiempo dada
toda la informacion que se debe recopilar acerca del comportamiento del paciente en su entorno familiar
y escolar. Ademads, requiere un alto grado de competencia clinica y, en ocasiones, puede ser inexacta [8].
En este contexto, se ha generado un gran interés por parte de los investigadores para desarrollar nuevos
métodos de deteccion de TDAH que sean eficaces y complementen la confiabilidad profesional con datos
cuantificables implemetando técnicas de aprendizaje automético (ML) a sefales de electroencefalografia
(EEG) [8]. El EEG es un método fiable que proporciona informacién sobre la actividad cerebral por lo

que puede ser una herramienta util para investigar y diagnosticar a los nifios con TDAH [9].

El desarrollo de un método basado en EEG implica una serie de etapas que incluyen la adquisicion
de sefiales, su preprocesamiento para eliminar ruido y artefactos, la extraccion de caracteristicas signi-
ficativas y su uso como entradas en algoritmos de clasificacion. Estas técnicas no solo pueden mejorar
la precision del diagndstico, sino también ofrecer informacidn cuantitativa que complemente la evalua-
¢ion clinica tradicional, fortaleciendo la toma de decisiones médicas. Con una base de datos adecuada de
sefales EEG y un disefio riguroso, se espera avanzar hacia un enfoque més objetivo y accesible para la

identificacion temprana de TDAH.



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Implementar un algoritmo de clasificacion del Trastorno de Déficit de Atencion e Hiperactividad
basado en sefiales electroencefalogria, utilizando herramientas de aprendizaje automético para apoyo en

el diagndstico.

1.2.2 Objetivos Especificos

= Obtener una base de datos con sefiales EEG de un grupo control y un grupo diagnosticado con
TDAH.

= Implementar algoritmos de aprendizaje automatico en Python para clasificar las sefiales EEG.

= Validar el rendimiento del algoritmo de clasificacion a través de métricas de evaluacion.

1.3 Alcances y Limitaciones

= Implementacién de algoritmo basado en una sola base de datos.

m Calidad de las sefiales EEG de la base de datos.



Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 Introduccion

Este capitulo busca proporcionar una comprension tedrica de las caracteristicas clinicas del TDAH
y su impacto en la poblacién infantil. Se mencionardn las principales caracteristicas del EEG, cémo es
adquirida la sefial, de dénde provinen los potenciales eléctricos y el equipo electrénico que se requiere
para obtener digitalmente los resultados de la actividad cerebral. También se describirdan los métodos co-
munmente adoptados para procesar sefiales de EEG y ejecutar un clasificador desde el preprocesamiento
hasta las métricas de evaluacion de desempeifio. Con esto se tendrd una vision tedrica de todo lo que

implica el procesamiento de sefiales y su utilizacién dentro del aprendizaje automaético.

2.2 Trastorno de Déficit de Atencion e Hiperactividad

El TDAH se conoce como un trastorno conductual en nifios caracterizado por falta de atencién, im-
pulsividad e hiperactividad diagnosticado tipicamente en la infancia, siendo mds prevalente en nifios que
en nifias. Se han diagnosticado unos 6.4 millones de nifios estadounidenses entre 4 y 17 afios. Los sin-
tomas suelen comenzar antes de los 12 afios y pueden aparecer desde los 3 afios dificultando el control
sobre su atencién, comportamiento y emociones, desencadenando dificultades en su desarrollo personal

y académico [9].

Se ha observado que una lesion cerebral, factores genéticos, consumo de alcohol durante el embara-
zo, parto prematuro y bajo peso al nacer pueden asociarse con el TDAH, siendo la deteccion temprana

relevante para ayudar a minimizar el impacto de los sintomas [6].

Cuando el TDAH persiste en la adultez, puede tener consecuencias graves a largo plazo, como bajo
rendimiento académico y laboral, incluyendo riesgo de comportamiento antisocial, abuso de drogas y
alcohol. Bajo estos antecedentes, la deteccion temprana es de gran valor para evitar mayores problemas
en la edad adulta [9].

El TDAH se ha convertido en un tema de investigacion importante al afectar a millones de nifios en
todo el mundo. Ademads de aumentar la comprension sobre el TDAH, estos estudios pueden proporcio-

narnos un biomarcador confiable para el diagndstico temprano [5].



23 EEG

Electroencefalografia es un tipo de estudio no invasivo realizado para proporcionar informacién va-
liosa sobre el funcionamiento cerebral en diversas condiciones y estados mentales. Su funcionamiento se
basa en detectar la actividad eléctrica generada por la activacion de neuronas dentro del cerebro por me-
dio de electrodos instalados sobre el cuero cabelludo. Las sefiales de EEG adquiridas de un ser humano

pueden utilizarse, por ejemplo, para investigar los siguientes problemas clinicos [2]:

= Monitoreo del estado de alerta, coma y muerte cerebral.

= [ocalizacién de dreas dafiadas después de una lesion en la cabeza, accidente cerebrovascular y

tumor.
= Monitoreo del compromiso cognitivo.
= Investigacion de la epilepsia y localizacion del origen de las convulsiones.
= Evaluacion de los efectos de los farmacos antiepilépticos.
= Monitoreo del desarrollo cerebral.
= [nvestigacién de trastornos del suefo y la fisiologia.
= [nvestigacion de trastornos mentales.
= Reconocimiento de emociones en autistas.

= Monitoreo de la fatiga mental en pilotos y conductores.

2.3.1 Actividad neuronal

Las actividades en el Sistema Nervioso Central (SNC) estdn principalmente relacionadas con las
corrientes sindpticas transferidas entre las uniones de los axones y dendritas, o dendritas y dendritas de

células [2]. En la imagen 2.1 se pueden ver las principales estructuras de la neurona.

El potencial de accién es la informacion transmitida por un nervio. Estos potenciales son causados
por un intercambio de iones a través de la membrana neuronal y un potencial de accidn es un cambio

temporal en el potencial de la membrana que se transmite a lo largo del axén. El potencial de membrana se
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despolariza (se vuelve més positivo), produciendo un peak. Después del peak, la membrana se repolariza
(se vuelve mas negativa). El potencial se vuelve mds negativo que el potencial de reposo y luego vuelve

a la normalidad como se muestra en la imagen 2.2.
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Fig. 2.1: Estructura de una Neurona [2]
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Fig. 2.2: Potencial de Accién [2]

2.3.2 Bandas cerebrales

Por medio del estudio de EEG se han podido distinguir 5 pricipales ondas cerebrales que se dife-
rencian entre si por sus rangos de frecuencia. Estas 5 bandas de frecuencia se denominan alfa («), theta

(0), beta (3), delta (9) y gamma (y). Cada una de estas bandas, se asocia a diferentes estados del cerebro
descritos en la Tabla 2.1 [1].

En la imagen 2.3 se puede observar cada banda y notar la diferencia de frecuencia y amplitud.



Tabla 2.1: Clasificacion de bandas cerebrales [1]

Descripcion

Se estima que tienen su origen en regiones subcorticales y
se asocian con estados de suefio profundo o encefalopatias

graves.

Las ondas teta aparecen a medida que la conciencia se des-
liza hacia la somnolencia. Los cambios en el ritmo de las
ondas teta se examinan para estudios de maduracién y emo-

cionales.

Se asocian con estados de relajacion y alerta tranquila, sin
atenciéon o concentracion especifica. Tiene una amplitud

mds alta sobre las dreas occipitales.

Esta onda estd presente en el ritmo habitual de vigilia del
cerebro asociado con el pensamiento activo, la atencién ac-
tiva, el enfoque o la resolucion de problemas concretos. La
actividad beta ritmica se encuentra principalmente sobre las

regiones frontales y centrales.

Banda Frecuencia (Hz)
Delta () <4

Theta (/) 4-8

Alfa (o) 8-13

Beta ((9) 13-30
Gamma () <30

La deteccion de estos ritmos puede usarse para la confir-
macion de ciertas enfermedades cerebrales. Las regiones de
frecuencias EEG altas y los niveles mds altos de flujo san-

guineo cerebral se encuentran en el drea frontocentral.

2.3.3 Adquisicion de la senal

El sistema de medicién de EEG debe consistir de varios elementos necesarios, incluyendo los electro-
dos con medios conductivos, amplificadores con filtros, convertidor analdgico a digital y dispositivo de
grabacion. Las sefiales de microvoltios registradas desde los electrodos en el cuero cabelludo son trans-
formadas por los amplificadores en sefiales dentro de un rango adecuado de voltaje. Luego, las sefiales

son transformadas por el convertidor de un formato analégico a uno digital y finalmente almacenadas a

través del dispositivo de grabacién [3]. Esquemadticamente se muestra en la Figura 2.4.
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Fig. 2.4: Esquema Electroencefalégrafo [3]
2.3.4 Tipos de electrodos

Los electrodos cominmente utilizados para EEG se pueden clasificar segun sus cacteristicas electré-

nicas de adquisicion [10]:

= Electrodo pasivo: Los cables de los electrodos pasivos se conectan a una caja de interruptores que



contiene todos los componentes electrénicos de conmutacion.

= FElectrodo activo: Los cables de los electrodos activos tienen componentes electronicos de conmu-

tacion integrados.

También se pueden clasificar segiin como se adhieren a la cabeza para adquirir las sefiales cerebrales:

= Electrodo seco: No utiliza gel conductor y pueden ser electrodos de contacto, sin contacto y aislan-

tes.

= Electrodo himedo: Utiliza un gel conductor que estd en contacto con el cabello.

2.3.5 Ubicacion de los electrodos

La Federacion Internacional de Sociedades de Electroencefalografia y Neurofisiologia Clinica reco-
mienda la disposicién convencional de electrodos denominada 10-20 para 19 electrodos [2] (excluyendo
los electrodos del 16bulo de la oreja). El ‘10’ y el ‘20’ se refieren al hecho de que las distancias reales
entre electrodos adyacentes son el 10 o el 20 % de la distancia total adelante-atrds o derecha-izquierda
del craneo [1]. Cuando se registra un EEG usando mas electrodos, se interpolan electrodos adicionales
usando la division del 10 %, que llena los sitios intermedios a medio camino entre los del sistema 10-20

existente. La distribucién 10-20 se muestra en la Figura 2.5.
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Fig. 2.5: Ubicacién de Electrodos Sistema 10-20 [4]



2.4 Machine Learning

Machine Learning (aprendizaje automaético) es una combinacion de aprendizaje a partir de clasifica-
cién o prediccidon de datos o agrupamiento. En la mayoria de las aplicaciones, se combina con algunas
técnicas de procesamiento de sefiales para extraer las mejores caracteristicas discriminativas de los datos

antes de tomar pasos de aprendizaje y clasificacion [4].

Existen principalmente dos tipos de técnicas: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.
En la técnica de aprendizaje supervisado, el objetivo se conoce durante la fase de entrenamiento y el cla-
sificador se entrena para minimizar la diferencia entre la salida real y los valores objetivo, es decir, ajusta
sus parametros para que las predicciones sean lo mds precisas posible. Por otro lado, en el aprendizaje no

supervisado, el clasificador encuentra patrones ocultos o estructuras intrinsecas en los datos de entrada

[2].

Aplicar aprendizaje automadtico en el contexto de estudio de sefiales EEG, generalmente implica los

siguientes pasos: [11]:

Adquisicion de la sefial

= Preprocesamiento

Seleccion de caracteristicas relevantes

Entrenamiento/Validacion del modelo

Optimizacion de pardmetros

En la siguiente seccidn, se detallardn los principales pasos involucrados en el procesamiento de sefia-

les de EEG para algoritmos de clasificacion.

2.5 Procesamiento de senales de EEG

2.5.1 Preprocesamiento

El preprocesamiento es un paso crucial para obtener resultados precisos y fiables en el anélisis de

sefales de EEG. La adquisicion de sefiales de EEG viene acompafiada de ruidos de linea y artefactos. Los
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artefactos son sefiales fisiologicas no deseadas que pueden distorsionar los datos. Entre los artefactos mas
comunes se encuentran el electromiograma (EMQG), el electrocardiograma (ECG) y aquellos causados por

movimientos corporales menores, movimientos oculares y sudoracion [1].

La presencia de artefactos dificultan el andlisis e interpretacion de las sefiales de EEG, ya que intro-
ducen variabilidad y ruido que no estdn relacionados con la actividad cerebral que se desea estudiar. Es
fundamental implementar técnicas de preprocesamiento que permitan mejorar la calidad de la sefial antes

de proceder con la extraccion de caracteristicas [1].

Este proceso implica varias etapas que ayudan a mitigar el ruido y los artefactos que pueden distorsio-
nar los registros. A continuacion, se mencionan los principales pasos involucrados en el preprocesamiento
de las senales de EEG [1]:

Filtrado

Re-Referencia

Extraccion de Epocas

Eliminaciéon de Canales Malos

Eliminacion de Artefactos

A continuacion, la seccidn se centrard en detallar dos de los procedimientos mas relevantes realizados
comunmente durante el preprocesamiento de sefiales de EEG en contexto de deteccion de TDAH: Filtrado

y Eliminacién de Artefactos Fisioldgicos.

Filtrado

El filtrado se utiliza para eliminar el ruido de linea y las frecuencias no deseadas que pueden estar pre-
sentes en las sefiales de EEG. Este paso ayuda a mejorar la relacion sefial-ruido y a aislar las frecuencias

de interés que corresponden a la actividad cerebral relevante [1].

Una de las fuentes mas comunes de artefactos no fisioldgicos es la interferencia eléctrica. Esta pro-
viene del suministro de energia alterna, que es de 60 Hz o 50 Hz dependiendo de donde es adquirida la

sefal. La interferencia de la linea eléctrica puede eliminarse aplicando un filtro Notch [12] [9].
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De acuerdo a las caracteristicas sefialadas en la Tabla 2.1, las bandas de frecuencia se asociasan a
diferentes estados del cerebro. Tal como se sefala en [9] la mayoria de los pacientes con TDAH tienen
un patrén de ondas cerebrales comun que consiste en una abundancia de ondas cerebrales lentas (delta o
teta) y una escasez de ondas cerebrales rdpidas (beta), por lo que se pueden utilizar ademas, filtros para

seleccionar solo las ondas relevantes para el estudio.

Componentes de Artefactos Independientes (ICA)

Los artefactos, como los movimientos oculares, la actividad muscular y otros ruidos fisioldgicos,
pueden distorsionar significativamente las sefiales de EEG. La aplicacion de técnicas como el Analisis de
Componentes Independientes (ICA) permite separar y eliminar estos artefactos, mejorando las sefales

neuronales [2].

ICA es una técnica de separacion de fuentes que intenta identificar fuentes independientes en los datos
de EEG. Aplicar ICA a los datos de EEG implica la descomposicion de las series temporales de EEG en
un conjunto de componentes. Los datos de EEG se transforman en una coleccién de salidas simultdneas

de filtros espaciales aplicados a todos los datos multicanal [1].

Después de la descomposicion por ICA, cada fila de la matriz de datos transformada representa la
evolucién temporal de la actividad de un Componente Independiente (IC) que ha sido filtrado espacial-
mente a partir de los datos del canal. Las salidas del procedimiento de ICA son formas de onda de IC,
asi como una matriz que transforma los datos de EEG a datos de IC, y su matriz inversa para transformar
los datos de IC de nuevo a datos de EEG. Estas salidas proporcionan informacién sobre las propiedades

temporales y espaciales de un IC [1].

Los datos de EEG pueden considerarse como sumas de sefiales reales de EEG y artefactos, que son
independientes entre si. Por lo tanto, ICA es potencialmente una metodologia ttil para separar artefac-
tos de sefales de EEG. Para la eliminacién de artefactos en los registros de EEG, los ICs calculados se
clasifican primero como componentes artefactuales o relacionados con el sistema nervioso. Si se detec-
tan y se identifican como ICs relacionados con artefactos, pueden restarse de los datos registrados y los
datos restantes pueden remezclarse. ICA separa los componentes con el fin de identificar artefactos re-
lacionados con movimientos oculares, ECG, EMG y ruido de linea. Estos ICs relevantes para artefactos
tienen formas caracteristicas (topografias, evoluciones temporales y espectros de frecuencia) y pueden

identificarse automaticamente mediante Software [1].

Esta técnica de separacion de fuentes ha sido utilizada en estudios relacionados con el procesamiento
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de sefiales EEG [13], [14]. Es muy probable que a lo largo de las seiales EEG se encuentren artefactos y
este método ha sido perfeccionado y estudiado arrojando resultados favorables en la etapa de preproce-

samiento.

2.5.2 Extraccion de Caracteristicas

Para un entrenamiento eficiente del algoritmo de clasificacidn, es necesaria la extraccion de carac-
teristicas [9]. Esta es una de las etapas mas determinantes de los resultados de la clasificacion. Realizar
una extraccion eficaz de caracteristicas de los datos de EEG puede utilizarse para identificar y pronosti-
car enfermedades cerebrales [15]. A continuacidn, se presentan las caracteristicas cominmente extraidas
que han sido estudiadas en investigaciones relacionadas con la clasificaciéon del TDAH en el Dominio del
Tiempo y en el Dominio de la Frecuencia [16] [9], [4], [5], [15].

Caracteristicas en el Dominio del Tiempo

Las senales de EEG no son estacionarias, por lo que sus propiedades varian sustancialmente con
el tiempo. Estas caracteristicas variables en el tiempo, podrian ser moduladas por condiciones experi-
mentales o estados mentales y, por lo tanto, transmiten informacion importante [1]. Las caracteristicas
estudiadas en el dominio del tiempo pueden ser estadisticas, morfoldgicas y no lineales y se han utilizado
en varios estudios de sefiales de EEG [6], [16], [9], [4], [5]. Las caracteristicas estadisticas consideran
modelar los datos en términos de rasgos estadisticos como: media, mediana, rango, varianza, curtosis y
asimetria [17]. Para especificar mas detalladamente, se presenta la férmula de cada caracteristica y una

pequeia descripcion.

» Caracteristicas Estadisticas

» Media Aritmética o Promedio: Estadistica mds comtiinmente usada, la cual se puede obtener
sumando todos los valores de la muestra y dividiendo por el tamaifio de esta. Representa la

tendencia central.
7= _ x; (2.5.1)
donde:

o 7 es la media aritmética.

o n es el tamafno de la muestra.
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o x; es el valor de la muestra i-ésima.

* Mediana: Valor en el medio de los valores ordenados de la muestra, lo cual divide los datos
de la muestra en dos mitades iguales.

Si el tamafio n es impar, la mediana es:

Me = ZL’(L1) (252)

(2.5.3)

donde:
o () representa el k-€simo valor ordenado de la muestra.

* Varianza: Utilizada para medir la diferencia de cada dato de muestra respecto al valor me-
dio. La varianza de un conjunto de datos finito con tamafio n, se puede calcular mediante la

siguiente féormula:

1
2= ;i —7)° 2.54
ot = Z(:{; T) (2.5.4)
donde:

o o2 es la varianza.

o 7 es la media aritmética de la muestra.

* Desviacion Estandar de la Muestra: Medida estadistica que indica la dispersion o variabi-

lidad de un conjunto de datos respecto a su media aritmética.

o= ! > (2 —7)? (2.5.5)

donde:
o o es la desviacion estandar muestral.

* Rango Intercuartilico (IQR): Es una medida de la dispersion de los datos alrededor de la

mediana ()2, y se calcula restando el primer cuartil ()1 al tercer cuartil ()3:

IQR = Q3 — Q1
donde:
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o @1 es el primer cuartil (el valor que divide el 25 % inferior de los datos).
o @3 es el tercer cuartil (el valor que divide el 25 % superior de los datos).

o ()2 es la mediana.

* Sesgo (Skewness) y Curtosis (Kurtosis): Son medidas que describen la forma de la distribu-

cion de los datos.

El sesgo mide la asimetria de la distribucién de los datos respecto a su media. Se calcula

1~ (2 —7\°
Skew = — : 2.5.6
ew - ; ( > ) ( )

La curtosis mide la forma de la cola de la distribucién en comparacién con una distribucién

1 — T; — 7T 4
Kurt = — ! 2.5.7
ur nZ( > ) ( )

=1

como:

normal. Se calcula como:

donde:

o 7 es la media de la muestra.

o o es la desviacion estandar de la muestra.

= Parametros de Hjorth

Los parametros de Hjorth son una serie de métricas que describen la forma de una sefial en términos

de tres pardmetros: actividad, movilidad y complejidad.

e Actividad

La actividad es una medida de la varianza de la sefial, lo cual representa la potencia del

espectro de la sefial. Se define como:

Actividad = o2 (2.5.8)
donde:
o o2 es la varianza de la sefial z.

» Movilidad La movilidad es una medida de la variacién de la primera derivada de la sefial en

comparacion con la variacion de la sefial en si. Se calcula como:

Q
SRS

Movilidad =

(2.5.9)

Q
8N

donde:
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o o7, es la varianza de la primera derivada de la sefial.

2
T
o o2 es la varianza de la sefial original z.

donde 0?2, es la varianza de la primera derivada de la sefial.

* Complejidad La complejidad es una medida de la variacién de la segunda derivada de la
sefal en comparacion con la primera derivada. Indica cudn compleja es la forma de la sefial

en relacion a una onda sinusoidal pura. Se define como:

Movilidad de 2’
Movilidad de =

donde la movilidad de 2’ es la movilidad de la primera derivada de la sefial.

Complejidad = (2.5.10)

donde:

o La movilidad de 2’ es la movilidad de la primera derivada de la seiial, calculada como:

0.2

Movilidad de z’ = o
0—$

N

!

/

o La movilidad de z es la movilidad de la sefial original.

o o2, es la varianza de la segunda derivada de la sefial.

Estos pardmetros son utiles para caracterizar las sefiales EEG, proporcionando informacion

sobre su estructura y dindmica.
= Caracteristicas Morfoldgicas

* Amplitud Absoluta

El valor absoluto de la sefial estd definido por:

AA = max |z(t)| 2.5.11)
donde:

o x(t) es la sefal en el tiempo ¢.
o max |z(t)| representa el valor mdximo absoluto de la sefial en todo el intervalo de tiempo.
« Area Positiva

La suma de los valores positivos de una sefal:
AP = 0.5 (2(t) + [a(1)]) (2.5.12)
t

donde:



16
o x(t) es la senal en el tiempo ¢.

o ), denota la suma a lo largo de todos los instantes de tiempo .

« Area Negativa

La suma de los valores negativos de una sefial:
AN = 0.5 (x(t) — |z(t)]) (2.5.13)
t

donde:

o x(t) es la senal en el tiempo ¢.

o Y, denota la suma a lo largo de todos los instantes de tiempo ¢.

« Area Total

La suma de los valores positivos y negativos de una sefial:
AT = AP + AN (2.5.14)

donde:
o AP es el drea positiva de la sefial.
o AN es el drea negativa de la sefal.
* Peak to Peak

La diferencia entre el maximo y el minimo de una sefial:
PP = Xhax — Xmin (2.5.15)

donde:

o Xmax s el valor maximo de la sefial z(t).

o Xmin €s el valor minimo de la sefal z(t).

= No Lineales

Las caracteristicas no lineales pueden interpretarse como la complejidad de un sistema. En el con-
texto del cerebro y las sefales EEG, estas caracteristicas no lineales reflejan la complejidad de la
actividad cerebral, que es altamente dindmica y cambia en escalas de tiempo. La atencion fortalece
un sentido mientras debilita otros y reduce la complejidad del cerebro, por lo que las caracteristicas

no lineales del EEG pueden ser herramientas adecuadas para investigar la atencion [18].

La dimensién fractal es la medida de la complejidad de patrones fractales, expresando su com-

plejidad como una proporcién definida por los cambios. Los fractales son estructuras que exhiben
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autosimilitud, lo que significa que se repiten a diferentes escalas de observacién. La dimensién
fractal cuantifica cémo cambia la estructura de un fractal a medida que se examina a diferentes
niveles de detalle o escala. Si la estructura cambia significativamente con la escala, la dimension
fractal serd mayor, indicando mayor complejidad. El anélisis de estas caracteristicas a menudo se

ha realizado con estos tres algoritmos [5]:

¢ Dimension Fractal de Katz

In(N —1)

F g = In(N —1) —In (%)

o N: Numero total de puntos en la serie temporal.
o d: La distancia entre los puntos més alejados en la serie.

o L: La longitud de la serie temporal.

* Dimension Fractal de Petrosian

log,,(n)
logyo(n) + logy, (W)

D Petrosian —

o n: Ndmero de segmentos en la serie temporal que son mayores que el promedio.

o Na: Numero total de cambios en la serie temporal.

* Dimension Fractal de Higuchi

logyo (V) .
logyo(k)

o N: Numero total de puntos en la serie temporal.

D Higuchi —

o k: Escala utilizada para el cdlculo de la dimensidn fractal.

Caracteristicas en el Dominio de la Frecuencia

La frecuencia es un pardmetro fundamental e importante para describir una sefal. El andlisis es-
pectral puede transformar las sefiales de EEG del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia,
lo que puede revelar como se distribuye la potencia de las senales de EEG a lo largo de las frecuen-
cias. La estimulacion sensorial o las tareas cognitivas podrian aumentar o disminuir las actividades
ritmicas del EEG en ciertas bandas de frecuencia. Se utiliza cominmente en una amplia gama de
sefales que exhiben patrones oscilatorios y ritmicos, y es de particular importancia en el anili-
sis de EEG. En el contexto del andlisis de EEG, la estimacion espectral se aplica normalmente a

grabaciones continuas de EEG durante un periodo de tiempo para calcular la potencia de varios
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ritmos especificos: theta, delta, alfa, beta y gamma. El propdsito de la estimacion espectral es de-
tectar periodicidades en los datos, observando peaks en las frecuencias correspondientes a estas

periodicidades. La base de la estimacion espectral es la Transformada de Fourier (FT) [1]:

X(f) = / ) z(t) e 72t qt (2.5.16)

—00

donde X (f) es la representacion de la sefial en el dominio de la frecuencia, x(t) es la sefial en el

dominio del tiempo, f es la frecuencia y j es la unidad imaginaria.

Existen otros métodos a partir de esta transformada que permiten el estudio de las sefiales en
frecuencia como lo es el método Welch. Este método divide la sefial en segmentos superpuestos,
calcula la Densidad Espectral de Potencia (PSD) en cada segmento y promedia los resultados para
obtener una estimacion mas precisa y suave de la potencia en el dominio de la frecuencia. Puede
manejar sefiales no estacionarias al dividirlas en pequefos segmentos, lo que permite una mayor
resolucion en el andlisis de la frecuencia sin introducir ruido adicional. Ademads, permite ajustar
el solapamiento entre segmentos y aplicar ventanas. Este método es ampliamente utilizado para
analizar sefales biomédicas como el EEG, donde es crucial estimar la distribucién de potencia en

las diferentes bandas de frecuencia [1].

Como se mencionaba anteriormente, en el andlisis espectral se puede calcular la PSD, que describe
como se distribuye la potencia de una sefal aleatoria a lo largo de diferentes frecuencias y la
Potencia de Banda (PD) para evaluar la cantidad de potencia contenida en una banda especifica. La

PD se puede calcular integrando la PSD sobre el rango de frecuencias de interés [1].

f2
Poanda = / PSD(f) df (2.5.17)

donde:

* f1y f2 son los limites inferior y superior de la banda de frecuencias de interés.

La unidad de la PSD es V2 /Hz y se puede expresar en decibelios (dB) como 101og;,(V?/Hz). La

potencia de banda, al integrar la PSD sobre un rango de frecuencias, tiene unidades de V2.

2.5.3 Seleccion de Caracteristicas Relevantes

Usar todas las caracteristicas extraidas dara como resultado la inclusién de datos irrelevantes o

duplicados, lo que reducird la precision de la clasificacion [19]. Esta etapa es el procedimiento para
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seleccionar caracteristicas cruciales entre una amplia cantidad de ellas. El beneficio de la seleccién

de caracteristicas es que reduce el sobreajuste y aumenta la precision de la clasificacion [16].

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es una técnica de regularizacién uti-
lizada en la seleccidon de caracteristicas mediante el método de contraccion. En esta técnica, los
coeficientes determinados en el modelo lineal se contraen hacia cero, introduciendo un factor de
penalizacién basado en la norma L;. El pardmetro de penalizacién « denota la cantidad de con-
traccion (o restriccidon) que se aplicard en la ecuacion. Puede ser cualquier niimero real entre cero
e infinito; cuanto mayor sea el valor, mds agresiva serd la penalizacion. Como resultado de este
encogimiento, LASSO tiende a llevar algunos coeficientes a exactamente cero. Esto implica que
el modelo puede efectivamente excluir ciertas caracteristicas del conjunto de datos, lo que resulta
en un subconjunto mas manejable de variables relevantes. De esta manera, LASSO proporciona un

mecanismo eficiente para la seleccion de caracteristicas [20].

n

Llasso(@) - Z(yz - X?By + OZZ |BJ| (2518)
i=1 j=1
« > . Representa la suma de los cuadrados de los residuos, calculados como las diferencias

entre los valores observados y; y los valores predichos por el modelo x7 B , para cada una de

las n observaciones. Este término mide qué tan bien el modelo ajusta los datos.

. xiTB: Producto escalar entre el vector de predictores x; (transpuesto) y el vector de coefi-
cientes B Este término calcula la prediccién del modelo para una observacion especifica ¢,

considerando los valores de las variables predictoras y sus respectivos coeficientes.

* a) i, |B;|: Penalizacién basada en la norma L;, que suma los valores absolutos de los co-
eficientes 3; del modelo, escalada por el pardmetro de regularizacion . Este término controla
la complejidad del modelo: al aumentar «, se incentiva que algunos coeficientes se reduzcan

a cero, promoviendo la seleccion de caracteristicas més relevantes.

Algunos estudios han demostrado la efectividad de LASSO en la seleccién de caracteristicas pa-
ra tareas de clasificacion enfocadas en la deteccion de TDAH. En [19] se aplic6 esta técnica a
caracteristicas no lineales seleccionando 38 de un total de 58, obteniéndose la mejor métrica de
accuracy para el clasificador RUS Boosted Trees (94.6 %). En [6] se utiliz6 LASSO-LR donde el
método selecciond 47 de 342 caracteristicas dando como mejor métrica en el clasificador SVM
accuracy 94.2 %. También se utiliz6 LASSO-LR en [4] donde se indentificaron 28 de 132 caracte-
risticas mas relevantes en base a 6 de 19 canales seleccionados anteriormente, como resultado se

obtuvo 97.53 % de accuracy en el clasificador Gaussian Process (GP). Esto demuestra que LASSO
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puede ser una herramienta poderosa para reducir el conjunto de variables a las mas importantes,

mejorando la precisién de los modelos.

2.5.4 C(lasificadores

* Support Vector Machine

Probablemente el clasificador mas popular para muchas aplicaciones. Corresponde a un tipo
de algoritmo supervisado de clasificacion. Puede clasificar datos encontrando la frontera de
decision lineal (hiperplano) que separa todos los puntos de datos de una clase de los de la
otra clase. El mejor hiperplano para un SVM es aquel con el mayor margen entre las dos
clases, cuando los datos son linealmente separables. Es muy utilizado en datos que tienen

exactamente dos clases [2].

* Naive Bayes

Este clasificador es un modelo probabilistico basado en el teorema de Bayes, que asume que
las caracteristicas son independientes entre si. Aunque esta suposicion rara vez es cierta en la
préctica, Naive Bayes ha demostrado ser efectivo en problemas con datos de alta dimensio-
nalidad y conjuntos de datos pequeiios. El clasificador asigna una etiqueta de clase basdndose
en la probabilidad posterior calculada a partir de las probabilidades de las caracteristicas ob-

servadas, es sencillo de implementar y eficiente computacionalmente. [21].

¢ Random Forest

Es un algoritmo de aprendizaje automético basado en ensamblajes que construye multiples
arboles de decision y combina sus predicciones para mejorar la precision y reducir el riesgo
de sobreajuste. Cada arbol en el bosque se construye utilizando una muestra aleatoria del
conjunto de datos de entrenamiento, y en cada nodo del arbol, se selecciona aleatoriamente un
subconjunto de caracteristicas para determinar la mejor division. Random Forest es conocido
por su capacidad de manejar datos de alta dimensionalidad, tolerar datos faltantes y reducir el
sobreajuste al promediar las predicciones de miultiples drboles [22].
» Regresion Logistica

Este modelo se basa en una representacion de las entradas como un vector de caracteristicas y
utiliza funciones como la sigmoide (para clasificacion binaria) o softmax (para clasificacion
multiclase) para estimar p(y|z), donde y es la clase objetivo y x son las caracteristicas de

entrada. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta sus pardmetros minimizando una funcién

de pérdida. En la fase de prueba, la regresion logistica clasifica una nueva entrada asigndndola
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a la clase con la probabilidad més alta. Este método es ampliamente utilizado debido a su

simplicidad y efectividad en problemas linealmente separables [23].

2.5.5 Entrenamiento/Validacion del Modelo

El objetivo de un clasificador de aprendizaje automético es estimar la clase correcta correspondiente
a un vector de caracteristicas dado, basado en algin conocimiento previo obtenido a través del
entrenamiento. El entrenamiento es el proceso donde un clasificador aprende la relacién de mapeo
entre los vectores de caracteristicas y sus etiquetas de clase correspondientes. Esta relacion entre los
vectores de caracteristicas y las etiquetas de clase correspondientes forma un limite de decision en
el espacio de caracteristicas que separa los patrones de diferentes clases entre si. Antes de entrenar

el clasificador, se deben organizar las muestras [1]:

* Conjunto de entrenamiento (train set): para entrenar un clasificador, con etiquetas de clase

conocidas.

» Conjunto de prueba (test set): para evaluar el rendimiento de un clasificador, con etiquetas de

clase conocidas.

En hold-out (validacién simple) usualmente el 80 % de los datos se utiliza para entrenar el modelo
y el 20 % restante, se utiliza como conjunto de prueba para evaluar el rendimiento del modelo con
datos que no se han utilizado en el entrenamiento. Este es un enfoque basico para separar los datos
y medir la capacidad de un modelo para trabajar con datos que no ha visto antes. Sin embargo, los

resultados pueden variar significativamente dependiendo de cémo se dividen los datos [24].

Adicionalmente, se han desarrollado otros enfoques como la validacién cruzada para utilizar todos
los datos disponibles tanto para entrenamiento como para prueba. Esto ayuda a aprovechar al méxi-
mo los datos y a evaluar la capacidad del clasificador para generalizar. A continuacion se describen

dos de ellos ampliamente utilizados [1]:

* LOOCYV (leave-one-out cross validation): Utilizando este método con N muestras, se puede
dividir en N-1 muestras de entrenamiento y una muestra de prueba, y el mismo procedimiento
puede repetirse N veces para asegurar que cada muestra se utilice una vez como muestra de

prueba.

» K-fold: En esta técnica K es el nimero de partes en las que se divide el conjunto de datos (por
ejemplo, 5-fold o 10-fold). Para cada uno de los K folds, el modelo se entrena utilizando K-1
folds y se valida en el fold restante. Este proceso se repite K veces, de modo que cada fold se

utiliza una vez como conjunto de validacion y K-1 veces como conjunto de entrenamiento.
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En comparacién con LOOCYV, la validacién cruzada K-fold puede ser més eficiente desde el punto

de vista computacional y es menos probable que el clasificador entrenado esté sobreajustado.

2.5.6 Meétricas de Evaluacion de Desempeiio

La evaluacion del desempefio de los modelos de clasificacion es crucial para comprender la efecti-
vidad y la precision de los métodos aplicados. Las métricas de evaluacion proporcionan una manera
cuantitativa de medir la capacidad de un modelo para realizar predicciones correctas y generalizar
a datos no vistos. Utilizar una combinacién de métricas permite obtener una vision completa del

rendimiento del modelo [1].

A continuacidn, se describen las principales métricas utilizadas para evaluar el desempeiio de los

modelos de clasificacion:

Matriz de Confusion

Proporciona una visién general de como se comporta el modelo, mostrando las predicciones co-
rrectas y los errores cometidos [1]. A continuacién, se muestra la matriz de confusién generada
por la funcién confusion_matrix de la libreria sklearn.metrics, que ordena la matriz
en base a las etiquetas de clase presentes en los vectores de predicciones y valores reales. En este

caso, la fila 1 (Real = 0) corresponde a la clase negativa y la fila 2 (Real = 1) corresponde a la clase

positiva.
Predicciéon
0 1
Verdaderos

R 0 . Falsos Positivos (FP)
e Negativos (VN)

a Falsos Negativos Verdaderos

1
I (FN) Positivos (VP)

Fig. 2.6: Matriz de Confusién (Elaboracién propia)

* VN: cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente como negativos por el mo-
delo.

* FN: cantidad de positivos que fueron clasificados incorrectamente como negativos.

* FP: cantidad de negativos que fueron clasificados incorrectamente como positivos.
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* VP: cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente como positivos por el mode-

lo.
De la matriz de confusidn, se pueden calcular las siguientes métricas [4]:

* Precision Global (Accuracy): es la proporcion de casos clasificados correctamente, lo que
incluye los verdaderos positivos (VP) y los verdaderos negativos (VN), respecto al nimero
total de casos. Representa qué tan bien el modelo predice correctamente en general y se define

matematicamente de la siguiente manera:

ACC (%) = VP + VN « 100 (2.5.19)
VP + VN + FP + FN

* Precision: es la proporcion de casos positivos correctamente clasificados (VP) respecto al

total de casos predichos como positivos. Esta métrica mide la exactitud de las predicciones
positivas realizadas por el modelo y se define matematicamente de la siguiente manera:

VP

Precisi __ VP
recision ( %) VP 1 FP

100 (2.5.20)

» Recall: es la proporcion de casos positivos correctamente clasificados (VP) respecto al to-
tal de casos que realmente son positivos. Esta métrica evalia la capacidad del modelo para
identificar correctamente las instancias positivas y se define matematicamente de la siguiente

manera:

VP
Recall =——x1 2.5.21
ecall (%) VP TN x 100 ( )

* F1-Score: es la media armoénica de la precision (Precision) y el recall (Sensibilidad). Esta

métrica proporciona un balance entre ambas. Se define como:

Precision x Recall

F1-Score (%) = 2 x 100 (2.5.22)

X
Precision + Recall
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Capitulo 3. Metodologia

3.1 Introduccion

En este capitulo se detallan los pasos seguidos desde la adquisicion de los datos hasta la evaluacién
de los clasificadores, permitiendo comprender cdmo se procesaron los datos y como se validaron
los modelos de clasificacion. La investigacion se basa en el andlisis de senales EEG, con el obje-
tivo de identificar sujetos con TDAH. Se describe la procedencia del dataset y sus caracteristicas,
las técnicas de preprocesamiento utilizadas para preparar las sefiales EEG, asi como el proceso
de extraccion de caracteristicas. También se detallardn las técnicas de validacion utilizadas para

posteriormente presentar los resultados.

3.2 Base de Datos

Para el desarrollo de este proyecto de investigacion, se utilizo el dataset “EEG DATA FOR ADHD
/ CONTROL CHILDREN” [25]. Es de acceso publico y fue obtenido desde IEEEDataPort. El
dataset cuenta con los registros de EEG de 121 nifios entre 7 y 12 afios. Del conjunto de datos, 61
nifios (M: 48 vs. F: 13) fueron diagnosticados con TDAH por un psiquiatra experimentado segin los
criterios del DSM-5 y han tomado Ritalin por hasta 6 meses. El grupo control estd compuesto por
60 nifios (M: 50 vs. F: 10) donde ninguno tiene antecedentes de trastornos psiquidtricos, epilepsia

ni ningun informe de conductas de alto riesgo.

El registro EEG se realiz6 segun el estandar de distribucion de electrodos 10-20 mediante 19 cana-
les: Fz, Cz, Pz, C3, T3, C4, T4, Fpl, Fp2, F3, F4, F7, F8, P3, P4, TS5, T6, O1, O2 (ver Anexo A) a
una frecuencia de muestreo de 128 Hz. Los electrodos A1 y A2 fueron las referencias ubicadas en

los 16bulos de las orejas.

El protocolo de registro del EEG se basé en tareas de atencion visual. En la tarea, se mostro a los
nifios una serie de imdgenes de personajes de dibujos animados y se les pidié que los contaran. El
nimero de personajes en cada imagen se selecciond al azar entre 5y 16, y el tamafio de las imége-
nes era lo suficientemente grande como para que los nifios pudieran verlos y contarlos facilmente.
Para tener un estimulo continuo durante la grabacién de la sefial, cada imagen se mostraba inme-
diatamente y de forma ininterrumpida después de la respuesta del nifio. Por lo tanto, la duracion

del registro EEG a lo largo de esta tarea visual cognitiva dependia del desempeiio del nifio.
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3.3 Diagrama del Proyecto

En la Figura 3.7, se muestra un diagrama que describe los pasos a seguir en la metodologia del
proyecto. El flujo de trabajo comienza con la preparacion y preprocesamiento de las sefiales EEG,
seguido de la extraccion de caracteristicas y su posterior seleccion. La fase siguiente incluye el
entrenamiento del clasificador, con la incorporacién de validacién cruzada. Finalmente, se evalia

el desempefio de los clasificadores.

Preparacion de Tlos

Datos
A
. « Filtrado
Pr‘epr‘ocesam1 ento |« « Eliminacioén
de Artefactos

Y

« Dominio del .
Tiempo calculo de

. Dominio de 1a| "| caracteristicas
Frecuencia

Y

Extraccion de
« LASSO > Caracteristicas
Relevantes
A 4
Entrenamiento
clasificadores
Y
validacién de | | - Hold-out
Tasificadores * Lo
c . K-fold
. ACC Y _
- Presicién .| Evaluacion de
- Fl "l Desempefio
« Recall

Fig. 3.7: Diagrama del Proyecto (Elaboracién propia)
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3.4 Software

Para el desarrollo de esta metodologia se utilizo:

« MATLAB R2024b y Toolbox EEGLAB 2024.2.1

* Python 3.12.7 (dentro del entorno Spyder 5.5.1 de Anaconda Navigator 2.6.3)

3.5 Preparacion de los Datos

La base de datos seleccionada presenta las sefiales en formato .mat. Este formato no es admitido
directamente en EEGLAB [26], por lo que se deben cargar los datos en formato . set. Mediante

un script en MATLAB, se realizé un cambio de formato a los 121 registros de sefiales.

Una vez listo el formato, las sefiales se cargaron en el ambiente de EEGLAB. Para identificar
correctamente cada canal, se cargd un archivo .ced que contenia el nombre de cada electrodo
segun su posicion. En la Figura 3.8 se puede observar la distribucion de los canales de adquisicion

segln el protocolo internacional 10-20.

Channel locations

19 of 19 electrode locations shown

Fig. 3.8: Distribucién 10-20 electrodos del dataset
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3.6 Preprocesamiento

Se utiliz6 un filtro pasa alto de 0.5 Hz y un filtro pasa bajo de 30 Hz, lo que permiti6é eliminar el
ruido de linea y filtrar las frecuencias relevantes asociadas al TDAH, que abarcan desde las ondas
delta hasta las ondas beta. Segtin [9], la mayoria de los nifios con TDAH presentan una abundancia
de ondas lentas (delta-theta) y una disminucion de ondas beta, lo que resulta en una alta proporcién
theta-beta. Por otro lado, en [27] se investigaron tanto grupos con este perfil tipico como un perfil
atipico caracterizado por un exceso de ondas beta y una baja proporcion theta-beta, con el objetivo
de determinar si el exceso de beta esta relacionado con un estado de hiperactivacion o hiperalerta
del SNC. En la Figura 3.9 se puede observar el espectro en frecuencia de la sefial antes y después
de ser filtrada. Luego de filtrar las sefiales, se realiz6 la descomposicion en fuentes mediante ICA.
Este algoritmo se aplica de manera automdtica dentro de la interfaz de EEGLAB. Cuenta con una
herramienta de etiquetado de artefactos ‘ICLabel’ que cumple la labor de nombrar cada fuente
como: ‘Brain’, ‘Muscle’ ‘Eye’,‘Heart’,‘Line Noise’, ‘Channel Noise’ y ‘Other’. La probabilidad
de que componentes de la sefial pertenezcan a artefactos se establecié en 60 %. El nimero de
artefactos detectados y rechazados, vari6 de sujeto a sujeto. Finalmente se guardaron 121 matrices
.mat que contenian canales x muestras. Estos datos se utilizaron en los procesamientos posteriores

durante la extraccion de caracteristicas.

Log Power Spectral Density 10’Iogm(pv2/Hz)

0 10 20 30 40 50 60

Log Power Speciral Density 10"l0g,o(V%/Hz)

0 10 20 30 40 50 60
Frequency (Hz)

Fig. 3.9: Espectro en frecuencia antes y después de filtrar la sefial



3.7 Extraccion de Caracteristicas

28

Si bien se tenian 121 sujetos en la base de datos, se elimind la sefial con menor duracion del grupo

TDAH para trabajar con las clases totalmente balanceadas.

 Caracteristicas en el Dominio del Tiempo

Todas las caracteristicas extraidas en el dominio del tiempo se muestran a continuacién. Cada

caracteristica fue calculada para 19 canales, 60 sujetos Control y 60 sujetos TDAH por lo

que se almacenaron en matrices 60x19. En la Tabla 3.2 se resumen las dimensiones de cada

matriz por grupo de caracteristica. Como resultado, se obtuvieron 18 matrices para el grupo

Control y 18 matrices para el grupo TDAH.

1. Media Aritmética (T) 10.
2. Mediana (Me) 11.
3. Varianza (c?) 12.
4. Desviacion Estandar de la Muestra (o) 13.
5. IQR 14.
6. Sesgo (Skew) 15.
7. Curtosis (Kurt) 16.
8. Hjorth Actividad V4
9. Hjorth Movilidad 18.

Hjorth Complejidad

Amplitud Absoluta (AA)

Area Positiva (AP)

Area Negativa (AN)

Area Total (AT)

Peak to Peak (PP)

Dimension Fractal de Katz
Dimension Fractal de Petrosian

Dimension Fractal de Higuchi

Tabla 3.2: Dimensiones de almacenamiento caracteristicas extraidas en el Dominio del Tiempo

Caracteristicas TDAH (sub x ch) | CTRL (sub x ch)
Estadisticas (7): T, Me, o2, 0, IQR, Skew, Kurt 60x19 60x19
Morfolégicas (5): AA, AP, AN, AT, PP 60x19 60x19
Hjorth (3): Actividad, Movilidad, Complejidad 60x19 60x19
Dimension Fractal (3): Katz, Petrosian, Higuchi 60x19 60x19

e Caracteristicas en el Dominio de la Frecuencia

sub = sujetos; ch = canales

En el caso de la Potencia de Banda, se calcul6 para las bandas cerebrales de interés: delta,

teta, alfa y beta en los 19 canales de cada sujeto mediante el método Welch. Al aplicar este

método, se establecieron ventanas de 4s 'y 50 % de solapamiento. La matriz resultante de cada
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banda se almacen6 con dimensiones 60x19 para grupo Control y 1o mismo para grupo TDAH

como se muestra en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Dimensiones de almacenamiento caracteristicas extraidas en el Dominio de la Frecuencia

Potencia de Banda | TDAH (sub x ch) | CTRL (sub x ch)
Delta 0.5-4 Hz 60x19 60x19
Theta 4-8 Hz 60x19 60x19
Alfa 8-13 Hz 60x19 60x19
Beta 13-30 Hz 60x19 60x19

sub = sujetos; ch = canales

3.8 Cargay Organizacion de los datos en Python

Luego, todas las matrices se cargaron en Python y, para garantizar la homogeneidad en las escalas
de las caracteristicas, los datos fueron normalizados utilizando StandardScaler de la libreria

scikit-learn, aplicaindose una transformacion estandar (media O y desviacion estandar 1).

X —p
g

(3.8.1)

Xnormalizada —
Donde:

* X es el valor original de la caracteristica.
* 1 es la media de la caracteristica.

e o es la desviacion estandar de la caracteristica.

Se definieron 2 listas: carac_adhd y carac_ctrl para almacenar las rutas a los archivos
correspondientes. Luego, mediante un bucle, se recorrié cada archivo de las listas, extrayendo las
matrices de datos asociadas a cada caracteristica. Estas matrices se almacenaron temporalmente en

las listas data_adhd_list ydata_ctrl_list.

A continuacidn, se concatenaron las caracteristicas de cada grupo a lo largo de las columnas usando
np.concatenate de lalibreria Numpy. Como resultado, se obtuvieron 2 matrices que combina-
ban el numero de canales (19) y la cantidad de caracteristicas por cada grupo (22). Las dimensiones
obtenidas como resultado se muestran en la Tabla 3.4. En la Tabla 3.5 se puede ver un resultado

simplificado del procedimiento.



Tabla 3.4: Dimensiones de matrices al concatenar horizontalmente

Matriz sub x (ch x feat)
TDAH 60x418
CONTROL 60x418

sub = sujetos; ch = canales; feat = caracteristicas.

Tabla 3.5: Concatenacién horizontal de canales y caracteristicas

Sub | ch1 (feat1) | ch 2 (feat 1) ch 1 (feat 2) | ch 2 (feat 2)
0.53 0.67 0.82 0.74
2 0.41 0.58 0.76 0.63
60 0.89 0.81 0.61 0.72

sub = sujetos; ch = canales; feat = caracteristica
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Luego ambas matrices se concatenaron verticalmente en una sola estructura de datos mediante

la funcién vstack de la libreria Numpy, lo que result6 en una matriz final X de dimensiones

120x418. En la Tabla 3.6 se muestra el resultado de forma simplificada.

Tabla 3.6: Concatenacion vertical de la matriz grupo TDAH y grupo Control

Sub | ch1 (feat1) | ch 2 (feat 1) ch 1 (feat 2) | ch 2 (feat 2)
1 0.53 0.67 0.82 0.74
2 0.41 0.58 0.76 0.63
60 0.89 0.81 0.61 0.72
61 0.90 0.79 0.65 0.68
62 0.88 0.82 0.64 0.70
120 0.87 0.84 0.63 0.73

sub = sujetos; ch = canales; feat = caracteristica

Las etiquetas para los grupos se generaron como un vector y, asignando el valor de 1 para los

sujetos TDAH y 0 para los sujetos del grupo Control.
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3.9 Seleccion de caracteristicas mas relevantes

Para seleccionar las caracteristicas mas relevantes para la clasificacion, se aplicé la técnica de
seleccidn de caracteristicas LASSO. El parametro « fue ajustado manualmente probando diferentes
valores: 107%,1075,1074,1073,1072,10~! y 1. Este rango permitié evaluar cémo la regularizacién
influye en el nimero de caracteristicas seleccionadas y en el rendimiento de los clasificadores. El
valor 6ptimo de o = 1072 result6 en la seleccién de 70 caracteristicas de un total de 418, generando

una matriz de dimensiones 120x70.

En la Figura 3.10 se muestran graficamente las primeras caracteristicas mas relevantes de la lista,
ordenadas en orden descendente segun el valor absoluto de su coeficiente. La lista completa se

puede revisar en el Anexo B.

Las caracteristicas seleccionadas se utilizaron para entrenar 4 modelos de clasificacién: Support
Vector Machine, Regresion Logistica, Random Forest y Naive Bayes. Estos modelos se ajustaron

con hiperparametros que se pueden revisar en el Anexo C.

katz_Fz
area_positiva_F4
katz_P7
alfa_power_F4
area_positiva_P8
IQR_Cz
petrosian_02
variance_P4
theta_power_Cz
higuchi_Fp1
complexity_F8

Caracteristica

mean_P7
petrosian_P8
mean_F3

amplitud_absoluta_Pz

alfa_power_Fpl
IQR_P7

mean_P4

mean_P8

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Coeficiente

Fig. 3.10: Caracteristicas més relevantes seleccionadas por LASSO
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3.10 Conjuntos de Entrenamiento/Validacion

Se ejecutaron 4 formas de entrenamiento y validacién de algoritmos:

1. Hold-out: Se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento (80 %), con dimensiones
96x70 y prueba (20 %), con dimensiones 24x70.

2. Leave-One-Out: Cada muestra del conjunto de datos fue utilizada como conjunto de prueba
una vez, mientras que las restantes se utilizaron como conjunto de entrenamiento, repitiéndose
este proceso un total de 120 veces, correspondiente al nimero de sujetos en el conjunto de

datos.

3. K-Folds: Se emple6 este método de validacion cruzada para dividir los datos en 5, 10 y 15
folds. En cada iteracion, uno de los folds fue utilizado como conjunto de prueba, mientras
que los restantes son usados para entrenamiento. Los datos fueron seleccionados de manera
aleatoria, lo que asegura que las particiones sean representativas del conjunto de datos, aunque

no garantiza una distribucion equilibrada de las clases en cada fold.

4. StratifiedKFold: Este método es una variacion de Kfold que asegura que cada fold tenga una
proporcidn representativa de muestras de cada clase evitando que alguna clase esté subrepre-
sentada o ausente en los conjuntos de entrenamiento o prueba. Al igual que en K-Folds, se
realizaron validaciones cruzadas con 5, 10 y 15 folds. Esta variaciéon de Kfold mejora la esta-
bilidad y confiabilidad de los resultados al preservar las proporciones originales de las clases

en cada particion por lo que los resultados finales se presentaran con esta validacion.

El desempeio de cada clasificador en estas validaciones, se presentan en el siguiente capitulo de

Resultados.
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Capitulo 4. Resultados

4.1 Introduccion

Este capitulo detalla el desempefio de los 4 modelos utilizados en la clasificacion, en términos de
accuracy, presicion, recall, f1-score y sus respectivas matrices de confusion. También se presenta
un andlisis estadistico que mostrard las zonas del cerebro donde se ubicaron las caracteristicas
mads relevantes seleccionadas por LASSO. La comprension de estos resultados permitird tener una
vision clara de cudn bien funcioné la metodologia empleada y cudl ha sido el mejor modelo para

esta tarea de clasificacion.

4.2 Resultados ubicacion caracteristicas mas relevantes

En la Figura 4.11 el grafico de barras presenta la distribucion de las caracteristicas mas relevantes
en las diferentes zonas del cerebro. Como se puede observar, en la zona Frontal (F) se presenta
el mayor nimero de caracteristicas relevantes. Esto se puede atribuir al impacto del tamano del
16bulo frontal en la actividad cerebral y como estd involucrado en funciones del lenguaje expresivo,
decisiones e interacciones sociales. Le sigue en nimero, la zona Parietal (P) que se relaciona con

la percepcidn, sensacion e integracion de la informacion sensorial con el sistema visual [28].
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Fig. 4.11: Distribucién de caracteristicas ms relevantes por zonas del cerebro
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En el segundo grafico (Figura 4.12), se presenta una comparacion del nimero de caracteristicas mas
relevantes entre el hemisferio izquierdo y derecho del cerebro. Se observa que las caracteristicas
predominan en el lado derecho en todas las zonas a excepcion de la zona Occipital (canales O).
Esta distribucion podria estar asociada a individuos con funciones lateralizadas atribuidas al lado

derecho, como el andlisis global de imdgenes o conceptos y localizacién de objetos [29].

13 Ilzquierdo
Derecho

12

10

Cantidad de canales

F C T P 0
Canales de adquisicion

Fig. 4.12: Distribucién de caracteristicas mds relevantes en hemisferios izquierdo y derecho

Con respecto al andlisis realizado sobre las frecuencias cerebrales presentes en las caracteristicas
maés relevantes, predominan alfa y beta, seguido de un menor niimero de ondas theta y sin presencia
de delta. Alfa estd relacionada con la alerta tranquila y beta estd presente en el ritmo habitual de
vigilia, asociado con el pensamiento activo, la atencién activa y el enfoque. Theta se asocia a la

transicion entre la vigilia y la somnolencia y en estados de relajacién profunda [1].
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Fig. 4.13: Distribucién de caracteristicas mds relevantes en bandas cerebrales
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4.3 Resultados Support Vector Machine

Los resultados obtenidos muestran un desempefo variable segin la validacion empleada. En la
Tabla 4.7, se presentan las métricas de evaluacion para diferentes enfoques de validacion cruzada y
el método Hold-out. Este dltimo alcanz6 el mejor desempeiio general, con un accuracy de 87.50 %.
Al utilizar validaciones cruzadas, como Leave-One-Out, el modelo mostro el accuracy més bajo de
todos los resultados (73.33 %) y para validacion cruzada Kfold, el desempefio disminuy6 a medida
que se incrementd el nimero de folds. Esto puede deberse a que el tamafio de los conjuntos de
entrenamiento en esquemas con mas divisiones, dificulta el aprendizaje del modelo. Las matrices
de confusion mostradas en la Figura 4.14 dejan en evidencia la disminucion del desempeiio, pues

al aumentar los folds, aumentan los FP y disminuyen los VP.

Tabla 4.7: Resultados de validacién para SVM

Train/Val Accuracy (%) Presicion (%) Recall (%) F1 (%)

Hold-out 87.50 85.71 92.31 88.89
LOOCV 73.33 71.88 76.67 74.19
5-Folds 81.67 80.91 83.33 81.97
10-Folds 80.83 85.02 78.33 79.22
15-Folds 75.83 78.03 78.33 75.49

Leave-One-Out

Hold-out

Control Control

TDAH TDAH

Clases verdaderas
Clases verdaderas

Control TDAH Control TDAH
Clases predichas Clases predichas

5 folds 10 folds

15 folds

Control 48 12 Control 50 10 Control 44 16

Clases verdaderas
Clases verdaderas
Clases verdaderas

TDAH 10 50 TDAH 13 47 TDAH 13 47

Control TDAH Control TDAH Control TDAH
Clases predichas Clases predichas Clases predichas

Fig. 4.14: Resultados Matrices de Confusién - SVM
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4.4 Resultados Regresion Logistica

Los resultados obtenidos muestran un buen desempefio general, destacandose en Hold-out donde
alcanz6 un 91.67 % de accuracy y luego presentd pequefias variaciones entre las diferentes vali-
daciones cruzadas. En la Tabla 4.8 se puede ver el detalle de las métricas. En Leave-One-Out, el
desempefio fue algo mds modesto con un accuracy de 84.17 %, mientras que en el resto de valida-
ciones cruzadas obtuvo 85.00 %, 85.83 % y 84.17 % de accuracy para 5, 10 y 15 folds respectiva-
mente. Esto ultimo indica que no vari6 tanto con respecto a SVM, por lo que Regresion Logistica
podria ser menos sensible a grupos mds pequefios de entrenamiento. Las matrices de confusién
acumuladas para 5, 10 y 15 folds (Figura 4.15) muestran un comportamiento consistente en cuanto
a la clasificacion de la clase positiva y negativa, con una ligera variabilidad en la cantidad de falsos
positivos y falsos negativos a medida que se aumenta el nimero de folds. También presentd buenos
resultados en términos de precision, recall y F1, convirtiéndose en el modelo mads eficaz para esta

clasificacion.

Tabla 4.8: Resultados de validacién para Regresion Logistica

Train/Val Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%)

Hold-out 91.67 92.31 92.31 92.31
LOOCV 84.17 84.75 83.33 84.03
5-Folds 85.00 87.26 83.33 84.26
10-Folds 85.83 89.29 85.00 85.34
15-Folds 84.17 86.89 83.33 83.38

Hold-out Leave-One-Out

Control Control

TDAH TDAH

Clases verdaderas
Clases verdaderas

Control TDAH Control TDAH
Clases predichas Clases predichas

5 folds 10 folds 15 folds

Control Control Control

TDAH TDAH TDAH

Clases verdaderas
Clases verdaderas
Clases verdaderas

Control TDAH Control TDAH Control TDAH
Clases predichas Clases predichas Clases predichas

Fig. 4.15: Resultados Matrices de Confusién - Regresién Logistica
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4.5 Resultados Random Forest

Random Forest obtuvo un desempefio regular en comparacion a SVM y RL. En la Tabla 4.9 se
puede ver que el mejor desempeiio fue en 10 folds, alcanzando un 80.83 % de accuracy. En términos
de precision, recall y F1, los resultados también fueron mds consistentes en este caso, lo que sugiere
que el modelo se beneficié de un balance adecuado entre los datos de entrenamiento y validacion.
Con respecto a Leave-One-Out, el modelo alcanzé un accuracy de 78.33 %, mismo valor que 5
folds. Esto podria indicar que el clasificador no es particularmente sensible a cambios significativos
en el tamafio del conjunto de entrenamiento, manteniendo resultados similares entre las distintas

validaciones sin destacar por sobre los clasificadores mencionados anteriormente.

Tabla 4.9: Resultados de validacién para Random Forest

Train/Val Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%)

Hold-out 79.17 75.00 92.31 82.76

LOOCV 78.33 76.56 81.67 79.03

5-Folds 78.33 76.89 81.67 78.89

10-Folds 80.83 80.67 83.33 80.68

15-Folds 76.67 76.89 78.33 76.88
Hold-out Leave-One-Out

Control Control

Clases verdaderas
Clases verdaderas

TDAH TDAH

Control TDAH Control TDAH

Clases predichas Clases predichas
5 folds 10 folds 15 folds
3 ] @
@ Control @ Control 47 @ Control
e =l o
© © ©
e B k<
v 1 o
> > >
o 0 0
& TDAH % TDAH 50 [ERRpIY
o o o
o [} [}
Control TDAH Control TDAH Control TDAH
Clases predichas Clases predichas Clases predichas

Fig. 4.16: Resultados Matrices de Confusién- Random Forest
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4.6 Resultados Naive Bayes

Este modelo presenta un desempefio inferior en comparacion con los clasificadores anteriores. En
la Tabla 4.10 se observa que el mejor resultado se obtuvo con Hold-out, alcanzando un accuracy
de 75.00 %, mientras que en Leave-One-Out y K-fold el accuracy se mantuvo constante alrededor
del 70.00 %. Esto indica que el modelo no varia significativamente al variar los tamafios de los
conjuntos de entrenamiento y validacion. Las matrices de confusion (Figura 4.17) reflejan una
tendencia recurrente a errores de clasificacion, dando como resultado un recall entre 80-84.62 % y
una precision mas baja (66.22-73.33 %) debido a la elevada cantidad de falsos positivos. El valor de
F1, entre 71.81 % y 78.57 %, muestra un balance moderado entre precision y recall, pero inferior
al alcanzado por SVM o RL.

Tabla 4.10: Resultados de validacién para Naive Bayes

Train/Val Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%)

Hold-out 75.00 73.33 84.62 78.57
LOOCV 70.00 66.22 81.67 73.13
5-Folds 70.00 67.05 81.67 73.08
10-Folds 70.00 67.26 81.67 72.81
15-Folds 69.17 68.03 80.00 71.81
Hold-out Leave-One-Out
’% Control [T é
Clases precichas Clases precichas
5 folds 10 folds 15 folds

Control 35 25 Control 35 25

TDAH 49 TDAH 49

Control TDAH Control TDAH Control TDAH
Clases predichas Clases predichas Clases predichas

Control 35 25

TDAH 12 48

Clases verdaderas
Clases verdaderas
Clases verdaderas

Fig. 4.17: Resultados Matrices de Confusién - Naive Bayes
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Capitulo 5. Discusion y Conclusiones

5.1 Discusion de los resultados

En los resultados se obtuvo que las caracteristicas mds relevantes se concentraron en las zonas
frontal y parietal del hemisferio derecho. Esta distribucion se vincula a la activacion de estas areas
durante las tareas de atencion realizadas, como también a una posible lateralizacion funcional en
el procesamiento cerebral. Ademds, se observé mayor presencia de ondas alfa y beta en las carac-
teristicas mas relevantes, lo que refleja un perfil coherente con actividades cognitivas asociadas al
ritmo habitual de vigilia y la atencién activa. Comparado con los patrones observados en sefiales
adquiridas en reposo de nifios con TDAH [30], donde predomina una mayor presencia de ondas
theta y una disminucién de las ondas beta, los resultados de esta investigacién mostraron una ac-
tivacion cerebral diferente pero coherente como se mencioné anteriormente. Aunque los estudios
en reposo ofrecen ventajas importantes, como la reduccion de artefactos y una mayor facilidad
en la recoleccion de datos, es fundamental considerar sus limitaciones. El analisis de sefales en
reposo no refleja completamente los patrones de activacion asociados con tareas cognitivas espe-
cificas. Estudiar e idenficar perfiles tipicos y atipicos de activacion cerebral en sujetos con TDAH
durante tareas de atencion, creard una base de conocimiento para una mejor comprension de los

mecanismos cerebrales.

En relacién a las métricas de desempefio de los modelos de clasificacion, el modelo de Regresion
Logistica demostré ser el mds eficaz, alcanzando un accuracy de 85.83 % en la validacion cruzada
de 10 folds. Aunque el modelo obtuvo un 91.67 % de accuracy en la validacién hold-out, este re-
sultado es menos representativo del desempefio general del modelo, ya que depende de una tnica
divisién de los datos (80-20), lo que no garantiza su capacidad para generalizar a nuevas subdivi-
siones. Las validaciones cruzadas, al dividir los datos en multiples subconjuntos, proporcionan un
andlisis mds robusto y representativo de la capacidad de generalizacién del modelo, lo que hace que
los resultados de la validacion cruzada sean més confiables y aplicables en escenarios reales. La va-
riabilidad observada en el rendimiento de SVM, indica que se deben explorar enfoques adicionales

para optimizar su desempefio.

Para mejorar el resultado general de las métricas, serd necesario ajustar la metodologia desde la
seleccion de caracteristicas relevantes, considerando el andlisis estadistico realizado en relacion a
estas y como se distribuyen por ciertas zonas y bandas cerebrales. También serd necesario realizar

ajustes a los hiperparametros de los clasificadores para optimizar su desempefio.
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Los resultados de los clasificadores abren la puerta a futuras investigaciones que exploren técni-
cas adicionales para mejorar la clasificacion de sefiales EEG de sujetos con TDAH. Las métricas
desmuestran la importancia de elegir un clasificador que logre un balance entre la capacidad de
aprendizaje y la generalizacion. Regresion Logistica se posiciona como la mejor opcidn en este
contexto, dado su desempefio robusto y consistente. SVM es adecuado en escenarios donde los
datos estén menos fragmentados, mientras que Random Forest podria ser una alternativa en casos
donde se priorice la estabilidad. Naive Bayes, resulté menos competitivo en esta tarea de clasifica-

cién binaria.

Tabla 5.11: Resumen de métricas en base al mejor desempeiio en 10 folds

Clasificador Accuracy ( %) Precision (%) Recall (%) F1 (%)

Regresion Logistica 85.83 89.29 85.00 85.34
SVM 80.83 85.02 78.33 79.22
Random Forest 80.83 80.67 83.33 80.68
Naive Bayes 70.00 67.26 81.67 72.81

5.2 Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados de la metodologia aplicada demuestran que se implementé con €xito un algoritmo
de clasificacion para diferenciar sujetos con TDAH de un grupo control, utilizando sefiales de EEG
y herramientas de aprendizaje automadtico. Se trabajé con una base de datos previamente procesada
con sefiales EEG de ambos grupos, lo cual permiti6 identificar patrones relevantes en bandas de
frecuencia y zonas frontal y parietal del hemisferio derecho. A través de este anélisis, se observo
una mayor presencia de ondas alfa y beta en las caracteristicas relevantes, lo cual es coherente con
procesos de atencidn activa y pensamiento enfocado, en contraste con los patrones predominantes
en estudios en reposo, donde se observa un incremento de theta y una disminucién de beta en

sujetos con TDAH.

Para clasificar estas sefiales, se implementaron y evaluaron diferentes algoritmos de aprendizaje
automadtico. Regresion Logistica demostré ser el modelo més robusto, alcanzando un accuracy
promedio del 85.83 %. Los resultados develan la importancia de las validaciones cruzadas para

garantizar un andlisis confiable y minimizar el riesgo de sobreajuste en los modelos.

La metodologia de esta investigacion resultd ser efectiva y podria ser la base para futuras inves-

tigaciones. Seria valioso explorar técnicas avanzadas de seleccion y extraccion de caracteristicas,
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como aquellas basadas en redes neuronales profundas, que permitan identificar representaciones
mds complejas y potencialmente mds discriminativas, como también considerar bases de datos
maés amplias. El estudio demuestra el potencial de investigar con sefiales biomédicas en conjunto
con el aprendizaje automético como una herramienta prometedora para abordar desafios clinicos
complejos, abriendo el camino hacia soluciones mds precisas y accesibles, contribuyendo signifi-

cativamente al avance en la evaluacién y tratamiento del TDAH.
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Capitulo 6. Glosario

DSM-5

ECG
EEG
EMG
FT
IC
ICA

ML
PSD
SNC
TDAH

Manual Diagnéstico y Estadistico de Trastornos Mentales , en inglés,
Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders
Electrocardiografia

Electroencefalografia

Electromiografia

Fourier Transform , en inglés, Transformada de Fourier
Componente Independiente , en inglés, Independent Component
Anédlisis de Componentes Independientes , en inglés, Independent
Component Analysis

Aprendizaje Automatico , en inglés, Machine Learning

Densidad Espectral de Potencia , en inglés, Power Spectral Density
Sistema Nervioso Central

Trastorno de Déficit de Atencion e Hiperactividad
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Anexo A. Etiquetas de canales
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Nimero | Canal
1 Fpl
2 Fp2
3 F3
4 F4
5 C3
6 C4
7 P3
8 P4
9 01
10 02
11 F7
12 F8
13 T7
14 T8
15 P7
16 P8
17 Fz
18 Cz
19 Pz
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Caracteristica Coeficiente
katz Fz 0,2147
area_positiva_F4 0,1914
katz_P7 0,1537
alfa_power_F4 0,1043
area_positiva_P38 0,0985
IQR_Cz 0,0972
petrosian_02 0,0965
variance_P4 0,0921
theta_power Cz 0,0914
higuchi_Fpl 0,0847
complexity F8 0,0730
mean_P7 0,0779
petrosian_P8 0,0710
mean_F3 0,0700
amplitud_absoluta Pz 0,0695
alfa_power Fpl 0,0674
IQR_P7 0,0667
mean_P4 0,0663
mean_P3 0,0651)
katz P3 0,0573
petrosian_F4 0,0542
amplitud_absoluta F7 0,0529
activity P4 0,0517
mobility Fz 0,0506
higuchi_T8 0,0502
median_Fpl 0,0497
kurtosis Cz 0,04390
alfa_power Cz 0,0475
petrosian_P3 0,0472
IQR_T7 0,0469
kurtosis_Fp2 0,0463
higuchi_P7 0,0455
katz_C3 0,0454
skewness T8 0,0452
kurtosis T8 0,0390




Caracteristica Coeficiente
skewness Fp2 0,0371
median_Pz 0,0345
kurtosis F8 0,0341
katz_Pz 0,0340
higuchi_F3 0,0308
median_P4 0,0285
alfa_power P8 0,0284
alfa_power Fp2 0,0279
median_C4 0,0261
IQR_Pz 0,0247
beta_power Fp2 0,0226
median_Cz 0,0217
median_F3 0,0194
beta power 01 0,0190
amplitud_absoluta C3 0,0183
amplitud_absoluta Fp2 0,0176
petrosian_F&8 00175
kurtosis P7 0,0149
beta power C4 0,0148
higuchi_Cz 0,0135
beta power F8 0,0123
skewness 02 0,0115
skewness F7 0,0109
beta power 02 0,0087
area_positiva_C4 00087
theta_power F3 0,0080
skewness F4 0,0075
complexity T8 0,0046
theta power 01 0,0045
skewness Fz 0,0042
alfa_power 01 0,0036
mobility_P8 0,0027
amplitud_absoluta T7 0,0020
mean_Cz 8,10E-05
mean_Pz 7,26E-05
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Clasificador

Hiperparametro

SVM

kernel: lineal

Random Forest

n_trees=500, class_weight=balanced

Regresion Logistica

max_iter=1000, class_weight=balanced

Naive Bayes

none
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El TDAH es uno de los trastornos del neurodesarrollo més prevalentes a nivel global, afectando a
millones de nifios y adolescentes. Este proyecto desarrollé una metodologia basada en aprendizaje
automadtico para clasificar seiales de EEG de participantes con TDAH, utilizando una base de datos
con 121 sujetos (61 con TDAH y 60 de control). El proceso incluy6 el filtrado y la eliminacién de
artefactos de las sefales, seguido de la extraccion de caracteristicas en el dominio del tiempo y en el
dominio de la frecuencia. Luego, se aplic6 LASSO para la seleccion de caracteristicas mds relevantes,
lo que redujo la dimensionalidad de los datos y mejor6 el rendimiento de los modelos.

El andlisis estadistico mostré que las caracteristicas mds relevantes se concentraban en las regiones
frontal y parietal del hemisferio derecho, con predominio de ritmos alfa y beta. Se evaluaron cuatro
clasificadores: SVM, Regresion Logistica, Random Forest y Naive Bayes, mostrando sus resultados
en términos de accuracy, precision, recall y F1-score. Regresion Logistica obtuvo el mejor desempeiio,
alcanzando un 85.83 % de precision en validacion cruzada con 10 folds. La metodologia demostré ser
eficaz para clasificar sefiales de EEG y tiene potencial para ser aplicada en futuros estudios sobre el
TDAH.
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