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Resumen

El cuerpo humano frecuentemente produce sefiales que pueden ser medidas y
analizadas. Estas sefiales biolégicas son tratadas con modelos matematicos lineales,
donde, se busca reducir el tiempo de muestreo y de andlisis, a cambio de la pérdida de
caracteristicas, que a la larga pueden ser relevantes para su estudio, como el caso de

los Electroencefalogramas (EEGs).

En el caso de las patologias que pueden ser observadas con la ayuda de los EEGs,
tenemos: el alcoholismo, epilepsia, apnea, etc., para nuestro trabajo iniciaremos con el
alcoholismo, dejando como trabajos futuros otras patologias. El camino que
recorrimos con este trabajo, nos podra ayudar en futuras investigaciones a enfocar las
metodologias idéneas para obtener buenos resultados, en las otras patologias

detectables con el EEGs.

Conocemos que el cerebro utiliza el azicar presente en la sangre como
combustible, pero también puede utilizar otras sustancias como el acido acético
(acetato). Sin embargo, el consumir una cantidad elevada de alcohol con el estémago
vacio, puede disminuir rapidamente el azlicar presente en la sangre de una persona, y
el 4cido acético es capaz de compensar el combustible que deja de estar disponible
para el cerebro, lo cual crea el incentivo para seguir bebiendo. Las personas que
habitualmente consumen mucho alcohol tienen una capacidad atn mayor para
conseguir esa energia extra. Los efectos del acetato en el cerebro, por consumo
excesivo de alcohol, pueden promover la dependencia, porque si la gente deja de
beber, no sdlo pierde el alcohol, sino también el acetato. Si el cerebro se ha adaptado a
tener esa sustancia en su entorno, el bebedor puede sufrir sintomas de abstinencia. En
resumen, tendremos una afectacién neta en las personas consumidoras de alcohol

identificables, ayudandonos como testigos a las personas no consumidoras?.
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Usando las sefales de los EEG, buscamos tener una referencia de algin dafio
neuronal que nos permita diferenciar, personas con problemas de alcoholismo y
personas normales. Las sefiales de EEG's, contienen informaciéon que permite
identificar diferentes procesos (quimicos, electroquimicos, biolégicos y fisiolégicos,
donde la actividad eléctrica, quimica o mecanica, que ocurre durante eventos
biolégicos, como el latido del corazoén, la actividad cerebral y la produccién de la voz)

y alteraciones en las células nerviosas.

En las recientes décadas se ha tenido un gran desarrollo de modelos matematicos
para el estudio de los sistemas no-lineales con aplicaciones en el drea de medicina3-14,
Simultdneamente han aparecido cajas de herramientas para el analisis de series de
tiempo no-lineales’s, pudiéndose clasificar en dos categorias, aplicaciones graficas y
aplicaciones modo consola6, En el primer caso funciona como una caja negra, pues no
hay modo de saber como hace los cdlculos; por ejemplo, uno de los paquetes mas
usados es el VRA (Visual Recurrence Analysis) y CDA (Chaos Data Analysis), entre
otros; En el segundo caso sélo genera datos numéricos, como TISEAN1S, faltando la

fase grafica para la interpretacion.

El alcohol sobre el sistema nervioso, provoca una dependencia bioldgica,
alteraciones metabolicas y sinapticas que pueden conducir a severos dafios de las

células nerviosas, entre otras consecuencias!?18,

En trabajos futuros buscaremos correlacionar algunos otros tipos de dafios

ocasionados por otros narcéticos y sus afectaciones.
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Capitulo | Introduccion

Desde que Hans Berger realizara el primer EEGS en 1929, esta técnica ha ido
experimentando una progresiva evolucidn, y ha quedado totalmente aceptada como
método de evaluacion de la funcidn cerebral en situaciones normales y patolégicas. El
registro de la actividad eléctrica cerebral es de gran ayuda en la evaluacion de
encefalopatias, lesiones focales cerebrales, el estudio de la maduracién cerebral en
nifos, por supuesto, en el diagndstico y seguimiento del paciente con diferentes

enfermedades cerebrales, por ejemplo: epilepsia.

1.1 Definicion del problema

Las adicciones entre la poblacién de 19 a 29 afos, cada vez son mas comunes y
algunas como el alcoholismo son socialmente aceptadas, en la ciudad de Puebla, el
indice de jovenes que toman este tipo de bebidas, es cada vez mayor segun la
Encuestas Nacionales de Adicciones 2008 y 20111°, Los resultados de esta encuesta,

particularmente, la adiccion al alcohol, se detallan en este capitulo.

La adiccion al alcohol trae graves consecuencias y dafios a las células neuronales
del cerebro, por ello es necesario identificar el dafo causado a cada persona o
paciente, debido a que en este rango de edad, las personas a un son inmaduras y

facilmente influenciables, teniendo como consecuencia lamentables las siguientes:

e Mas del 13% de la poblacién presenta sindrome de dependencia al alcohol.
e 12.59% son hombres y 0.6% son mujeres entre 18 y 65 anos de edad.

e Principal causante de accidentes con un 70 %, 60 % de los traumatismos.

» El80 % de los divorcios estan asociados del alcoholismo.

e Representa el 11.3% de la carga total de enfermedades.
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* 49 % de los suicidios.
» El 38 % de los homicidios en el pais son cometidos por estar bajo sus
efectos.

e Entrejovenes de 15y 25 afios de edad, los accidentes ocupan la primera

causa de mortalidad.

1.2 Justificacion

Cinco de cada diez habitantes consume alcohol, el problema se agudiza entre la
poblacién de los 19 a 29 afios de edad, situacidn por la cual la ciudad de Puebla ocupa
el tercer lugar nacional con este padecimiento (2008), después de Pachuca y Tlaxcala,
Fuente: Encuestas Nacionales de Adicciones 2002, 2008 y 20111°.

Por patrén de consumo, se observaron variaciones importantes de 2002 a 2011 ya
que el consumo diario disminuyé (1.4% a .8%), el indice de bebedores
consuetudinarios fue similar (5.6% a 54%) y el porcentaje de dependéncia se
increment6 significativamente (4.1% a 6.2%). Por sexo, las tendencias son muy
similares ya que de 2002 a 2011, la dependencia aumenté en los hombres (8.3% a

10.8%) y en las mujeres se triplicé (0.6% a 1.8%).

Tomando en cuenta que el consumo excesivo de bebidas alcohdlicas, son la
principal causa de muchas enfermedades y de delitos sociales, desencadenados por la
inhibicién que esta bebida provoca, ademds de los dafios neurolégicos que causa, es
importante diagnosticar que tan grave son, por ello usar una herramienta que nos
permita determinar esta gravedad es fundamental, ya que los jovenes de 19 a 29 afios,

dificilmente aceptaran que grado de dependencia al alcohol tiene.

1.3 Hipatesis

El uso de la metodologia Dimensién de Correlacion (D2) no lineal permitira la

clasificacion de EEGs para diferenciar entre Electroencefalogramas de Pacientes

2013 Alfonso Medel Rojas
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Alcohdlicos (EEG-A) y Electroencefalogramas de Pacientes Controlados (EEG-C)

con una confianza mayor al 85% en todos los casos.

Ya que esta caracteristica no lineal nos permite tener un valor de complejidad para
cada serie muestreada, entre mayor el valor mayor la complejidad, por ello decimos

que una persona sana, debe tener un valor mayor a una no sana.

El uso de la metodologia Logica combinatoria (LC) permitira la clasificacion
de EEGs para diferenciar entre EEG-A y EEG-C con nimero reducido de puntos

de medida, manteniendo la confianza mayor al 85% en todos los casos.

La LC, nos permite hacer una reduccién de la dimension de los datos garantizando
la clasificacion, ya que por definiciéon del Testor Tipico, nos dice que es un subconjunto

de caracteristicas irreducibles.

El uso de la metodologia LC permitira la clasificacion de EEGs para
diferenciar entre EEG-A y EEG-C con igual o mayor porcentaje de

reconocimiento que metodologias establecidas como lo es el PCA.

El PCA al igual que la LC, reducen la dimensién de muestras, facilitando el
reconocimiento o clasificacién de los datos, la diferencia fundamental entre ambas
metodologias radica en que el PCA, trabaja con toda la matriz de datos y cada vez que
agregue datos esta se tendra que calcular, La LC, trabaja con los datos y s6lo se calcula
1 sola vez, ya que nos muestra las caracteristicas importantes sin haceles

transformaciones.
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16.

1.4 Objetivos

Desarrollaremos una Software y/o herramientas que nos permita estudiar el

comportamiento no-lineal de las series de tiempo del EEG, de personas alcohdlicas,

con predisposiciobn genética al alcoholismo y personas no alcohdlicas, con

predisposicién genética al alcoholismo (esto quiere decir que alguno de los padres y/o

abuelos son alcohdlicos).

1.4.1 Objetivo General

Desarrollaremos una Software que analice las series de tiempo de los EEGs, para

determinar el grado de dafio provocado por bebidas alcohdlicas, usando las técnicas

de la teoria de sistemas dindmicos (teoria de caos), particularmente el analisis de la

dimension del atractor.

1.4.2 Objetivo Especificos

®

Analizar los EEG y extraerle caracteristicas no-lineales.

Reconocer los posibles patrones obtenidos con las caracteristicas no-
lineales, calculandole los testores tipicos, bajo el enfoque de la Légica
Combinatoria.

Seleccionar el mejor testor tipico (en caso de encontrar mas de uno).
Clasificar las muestras de EEG con una red neuronal artificial (RCE).

Hacer validacién cruzada de 2, 3, 4 y 5 grupos para mostrar la robustez

del trabajo.

1.5 Alcances y Limitaciones

1.5.1 Alcances: Estdn determinados por la pertinencia y el rango de accién de

cada una de las técnicas y/o métodos empleados, ya que trabajamos con series de

tiempo, es decir son datos discretos, NO CONTINUOS, las metodologias deben ser

apropiadas y bien fundamentadas, por ello hemos decidido usar los métodos no

2013

Alfonso Medel Rojas




Caracterizacién No Lineal de Sefiales Biomédicas en Patologias Especificas: EEG

lineales ya que su base fundamental es trabajar con este tipo de series de tiempo, a

de mas que no desprecia la informacién aparentemente poco significativa.

1.5.2 Limitaciones: Estin en funcién con la calidad de los datos recabados, ya

que al hacer un andlisis detallado sélo encontramos 10 segundos continuos de

muestreo para la gran mayoria de datos de los pacientes.
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Capitulo Il Antecedentes

Recientemente las investigaciones cientificas han vislumbrado una nueva area de
oportunidad, con los sistemas dindmicos no-lineales, ya que la teoria de caos tiene
como precepto hacer un analisis mas robusto, al no basarse en los métodos que
tiene como fundamento la ecuacion de la linea recta; estas técnicas buscan
representar mejor lo datos, formas y comportamientos de los sistemas naturales y

asi tener una mejor interpretacion, mejorando las posible soluciones.

2.1 Antecedentes y trabajos relacionados

El EEG contiene informacién sobre la condicion del cerebro. Su forma de la onda
contiene informacidn util sobre su estado. Sin embargo, el técnico humano no puede
controlar directamente los detalles sutiles. Es dificil de identificar los cambios estos
cambios "sutiles pero critico”, en la forma de onda del EEG mediante la inspeccion
visual. Lo que abre un vasto campo de investigacion para los ingenieros biomédicos en
el desarrollo y puesta en practica varios algoritmos inteligentes para la identificacion

de tales cambios?0-25,

Como las bio-sefiales son muy subjetivas, los sintomas pueden aparecer de forma
aleatoria en la escala del tiempo. Las sefiales de EEG son no lineales y no estacionarias,
su naturaleza contribuyen a complejidades adicionales relacionadas con su
interpretacién manual y la deteccion de las actividades normales y anormales26, Las
caracteristicas no lineales son capaces de capturar los fenémenos fisiolégicos
complejos, tales como transiciones abruptas y el comportamiento cadtico en las

sefiales de EEG27-32,
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En sus inicios La geometria fractal percibida por Mandelbrot, trataba de emular las
formas que la misma naturaleza usaba, su gran virtud no fue el de modelarla
matematicamente, sino, el comprendes que a través de reglas basicas de repeticion de
formas, se obtenian formas complejas, como las que la naturaleza utiliza para
economizar recursos y energia33. Un fractal como Mandelbrot lo describe es: “Una
forma fragmentada o aparentemente irregulares”, que guarda una gran autosimilitud,

ya que si lo vemos a diferentes escalas son similares.

Su trabajo inspiro a muchos, desde ingenieros, astronomos, cineastas, etc. Que
lograron grandes descubrimientos y adelantos, tanto en la tecnologia como en teorfas.
Algunos ejemplos son las antenas de los celulares que tiene formas fractales para
captar sefales en diferentes frecuencias, crear disefios de ropa como en los 70s y 80s,
animaciones de mundos virtuales como en viaje a las estrellas, los descubrimientos de
la complejidad de en imdgenes médicas e incluso algunos patrones en la medida de

sefiales fisioldgicas:

Por ejemplo en: Los trastornos del suefio, usando el espacio de fase y espectros de
potencia, para analizar EEG se puso a prueba diferentes longitudes de época que van
desde 3 a 30-seg. La comparacion mostré que el enfoque de espacio de fases da un

mejor rendimiento en el caso de cortos como estandar 30-seg longitudes época’*.

Sin en cambio, existen otras aplicaciones donde es necesario hacer registros de EEG
de larga duraciéon. Haciendo transmision de sefiales de EEG sin pérdida de
informacién. Es Fundamental para las aplicaciones basadas en la telemedicina. En
trabajos recientes propusieron un esquema de compresion sin pérdidas3®, Basandose
en predictores de redes neuronales, utilizando el concepto de dimensiéon de

correlacion
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Otro padecimiento muy comun es: La apnea del suefio (es un trastorno como
somnolencia diurna, irritabilidad y falta de concentracidn). Las caracteristicas no
lineales implementadas en investigaciones recientes consistieron en: analisis de
fluctuacion sin tendencia (DFA), Dimensién de correlacion (DC), 3 Maximos
Exponentes de Lyapunov (LLEs) y la entropia espectral (SE). La propuesta de funcion
final presento el 94,8% de precision en el conjunto de datos de la apnea del suefio

utilizando un kernel basado SVM clasificador36-39,

Todas estas teorfas y metodologias fueron alcanzadas gracias a la persistencia de ir
mas lejos de lo que ya conocemos. Al cuestionar las formas geométricas tradicionales

(euclidianas).

2.2 Biosenales

El cuerpo humano es un conjunto de miltiples procesos quimicos, electroquimicos,
biologicos y fisiologicos. La actividad eléctrica, quimica o mecanica que ocurre
durante eventos biolégicos como el latido del corazon, la actividad cerebral, los
movimientos de las extremidades y la produccién de la voz, frecuentemente producen
sefiales que pueden ser medidas y analizadas. A continuacion se describe la bio-sefial

utilizada en este trabajo.

2.2.1 Seiiales de Electroencefalograma (EEG)

La electroencefalografia es el estudio de la funcién cerebral, que recoge la actividad
eléctrica de las neuronas, en situacion basal de reposo, vigilia o suefio y se utiliza para
detectar anomalias en dicha actividad. El EEG realiza un seguimiento de las ondas

cerebrales y es adquirido mediante electrodos, que son colocados sobre el cuero
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cabelludo, estos electrodos envian sefiales a una computadora para registrar los
resultados. Por medio de las sefiales Electroencefalograficas, los médicos pueden
buscar patrones anormales que indiquen convulsiones, ataques epilépticos u otros

problemas*?, En la Figura 2.1 se muestra un EEG normal.
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Figura 2.1 Muestra de una sefial electrocardiogréfica normal®.

2.2.2 Descripcion Fisiolégica

El cerebro es un 6rgano altamente complejo, que estd compuesto de millones de
células especializadas llamadas neuronas, en él, se encuentra el centro del sistema
nervioso humano. El cerebro normal genera constantemente estimulos eléctricos que

son transmitidos de neurona a neurona, a través de los axones y funciones como la
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vision, el pensamiento; y el movimiento muscular dependen de estos estimulos
nerviosos. El cerebro humano esta divido por dos hemisferios (Derecho e Izquierdo),

cada hemisferio esta subdividido en lobulos como se muestra en la Figura 2.2

Surco Central

Figura 2.2 Lobulos del cerebro™

* Loébulo frontal: Es el encargado de los movimientos voluntarios, del
razonamiento, de la solucion de problemas y de una parte del lenguaje y las

emociones.
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¢ Lobulo Temporal: Esta encargado de la audicion, equilibrio y coordinacién,
regula emociones y motivaciones como ansiedad, placer e ira.

» Lobulo Parietal: Es el encargado del area sensorial externa relacionada a la
percepcion de los sentidos, sensibilidad, presién, temperatura y dolor.

» Lébulo occipital: Encargado del drea visual y creacién de imagenes.

2.2.3 Neuronas

Las neuronas o células nerviosas miden en término medio entre 4-125 micras. Son
células muy excitables, especializadas para la recepcién de estimulos y la conduccién

del impulso nervioso. Su tamafio y forma varian considerablemente.

Cada una posee un cuerpo celular desde cuya superficie se proyectan una o mas
prolongaciones. Las partes responsables de recibir informacién y conducirla hacia el
cuerpo celular se denominan dendritas. La neurona conduce impulsos desde el cuerpo
celular hacia la periferia se denomina axén. Estas estructuras se muestran en las

Figuras 2.3 y 2.4.
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" 3
Figura 2.3 Las neuronas del cerebelo de una paloma™.

En la Figura 2.3 se muestra el dibujo de Santiago Ramoén y Cajal de las neuronas del
cerebelo de una paloma (A) Célula de Purkinje, un ejemplo de neurona bipolar (B)

célula granular que es multipolar.
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Figura 2.4 Estructura de la Neurona®'.

2.2.3.1 Ultraestructura Funcional de la Neurona:

Soma: Sintetiza Neurotransmisores y diferente tipo de moléculas.

Dendritas: Son las principales dreas receptoras de impulsos a través de

apéndices denominados espinas.

Ax6no Es la prolongacion mds voluminosa y conduce los impulsos

neurita: nerviosos en sentido calorifugo.

Cono Axo6nico: Inicia el Impulso Nervioso (carece de RER).
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2.2.3.2 Somas o Pericarion

Los somas forman la sustancia gris, junto a las prolongaciones mieliticas,
abundantes células de glia y por sobre todo por abundantes capilares (que le da el
color caracteristico). Los capilares forman una red capilar en el soma neuronal y
prolongaciones a objeto de transportar los nutrientes para el metabolismo aerébico,

principalmente oxigeno y glucosa.
Estan formados por las siguientes estructuras:

e Nicleo

e (Citoplasma

* Aparato de Golgi
» Mitocondrias

e Neurofibrillas

* Microtubulos

e Lisosomas

* Centriolos

¢ Lipofusina

e Melanina

2.2.3.3 Dendritas

Son prolongaciones que salen del soma y tienen una estructura similar a la del
citoplasma. Es el drea receptora principal, es corta y contiene cuerpos o grumos de
Nissl. Aumentan considerablemente la superficie de contacto de la neurona a través
de sus ramificaciones y espinas dendriticas las cuales le dan una apariencia rugosa. Su

conduccién de impulsos es de tipo celulipeta
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2.2.3.4 Axo6n

Es la prolongaci6n larga de la Neurona. Su estructura es diferente a la de la dendrita
porque estd constituida por un paquete de neurofilamentos y neurotubulos envueltos
en una membrana llamada axolema. Se origina en el cono axdénico donde se da inicio al
impulso nervioso. Esta recubierto por mielina Tiene ramas colaterales y termina en
los llamados botones terminales. Los cuales forman parte de las sinapsis con otras

neuronas o bien con células musculares.
Su conduccion de impulsos es de tipo celulifuga.

Dependiendo del nimero de prolongaciones se pueden distinguir neuronas

unipolares, bipolares y multipolares.

En su estructura se observa un flujo se sustancias, en su mayoria
neurotransmisores sintetizados a nivel del soma neuronal y llevadas a las
terminaciones axonicas y desde aquf vuelven al soma neuronal en un flujo continuo

(flujo anterdgrado como retrogrado).

2.2.3.5 Nervio Periférico
Estd constituido por paquetes de fibras nerviosas que se agrupan por una envoltura
externa que es tejido conectivo y que se denomina Epineuro, por el cual van los vasos

sanguineos que recorren el nervio y le dan nutricion.

Por dentro del epineuro, estin los paquetes de fibras envueltas por un tejido
fibroso resistente formado por fibras colagenas y elasticas que es Perineuro; el cual es
tan resistente, que si hay lesién del epineuro con conservacion del perineuro, se

conserva la funcién del nervio.

Dentro de cada fasciculo de fibras nerviosas se encuentra otro tejido conectivo, que

envuelve cada una de las fibras y se denomina Endoneuro ver Figura 2.5.
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Por debajo del endoneuro se encontrara la vaina de Schwann, la mielina y la fibra
nerviosa. La vaina de mielina en el nervio periférico se forma por enrollamiento
sucesivo de la célula de Schwann alrededor de la fibra nerviosa, y cada cierto tiempo
va dejando espacios que se denominan Nodos de Ranvier, que permiten la conduccién
Saltatoria del impulso nervioso, lo que explica por qué la conduccion es mas rapida en

un nervio con mielina .

Fibras
Amielinicas

Fibras
Mielinicas

Sk
Tejido Conectivo
y Tejido Graso e
Vasos \ b
Sanguineos \ e
) Endoneuro

Perineuro

Epineuro

Figura 2.5 Ramificaciones del nervio periférico*
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Capitulo Il Datos y Metodologia

En este capitulo describiremos el cuerpo de datos, su adquisicién y técnicas para su
tratamiento y clasificacién; iniciamos con el analisis de los archivos, su extraccion,
segmentacion, formateo, filtrado y posteriormente con el reconocimiento de

caracteristica, para finalizar con la clasificacién usando una red neuronal.

3.1 Cuerpo de Datos

Los datos usados para este trabajo fueron descargados del sitio:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database  (Rev.19/10/2013)

Obtenidos por, Henri Begleiter en el Laboratorio de Neurodinamica en la
Universidad Estatal de Nueva York en el Centro de Salud de Brooklyn(Henri Begleiter
at the Neurodynamics Laboratory at the State University of New York Health Center at

Brooklyn).

Estos datos surgen de un estudio a gran escala, para examinar la correlacion de los
EEGs, y la predisposicion genética al alcoholismo. Contiene medidas de 64 electrodos
colocados en la cabeza de los sujetos, se tomaron las muestras a 256 Hz (3,9 mseg

época) durante 1 segundo.
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Figura 3.1 Estandar 10-20 de 64 electrodos de EEG™®.

Los dos grupos de personas: alcohélico y de control. Fueron expuestos a un tnico
estimulo (S1) o a dos estimulos (S1 y S2), estos estimulos eran imagenes de objetos

seleccionados por Snodgrass?*’.

Habia 122 sujetos y cada sujeto completé 120 ensayos en los diferentes estimulos
se muestran. Las posiciones de los electrodos se ubicaron en los sitios estandar
(Standard Electrode Posicién nomenclatura, American Asociacion
electroencefalogrifica 1990). Zhang describe en detalle el proceso de recolecciéon de

datos?8,

Hay tres versiones del conjunto de datos EEG.
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1. El conjunto de datos pequeiio: El pequefio conjunto de datos
(smni97_EEG_data.tar.gz) contiene datos para los 2 sujetos, a_co2a0000364

alcohélico y control ¢_co2c0000337.

2. El conjunto de datos grande: El conjunto de datos de gran tamafio
(SMNI_CMI_TRAIN.tar.gz y SMNI_CMI_TEST.tar.gz) contiene datos de 10

sujetos de control alcohdlicas y 10.

3. El conjunto de datos completo: Este conjunto de datos contiene los 120

juicios por 122 sujetos. El conjunto de datos esta a unos 700 MBytes.

Para nuestra investigacion seleccionamos este Ultimo, ya que es el mds completo,
aunque en la descripcion dice: ...NOTA: Hay 17 ensayos con archivos vacios en

c02c1000367. Algunos ensayos hay "erro”

Figura 3.2 Archivos del cuerpo de datos completo.
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Y no es el Gnico paciente incompleto, como mostraremos mas adelante. Por tal
motivo nuestra primera tarea fue revisar la composicién de los datos, que es la

siguiente:

1) Cada paciente tiene un nimero de expediente (gjemplo co2c1000367 ), esta
comprimido en un archivo.

2) Cada expediente comprimido, lo integran 120 archivo (no es el caso de todos),
ya que cada archivo contiene la informacion de 1 seg (256 valores) de cada
electrodo de un total de 64.

3) Cada archivo tiene un formato especial:

a) Queinicia con el nimero del paciente.

b) Elntimero de muestra y electrodos.

c) Eltiempo de muestreo para cada valor.

d) Eltipo de estimulo y segundo de muestreo.

e) Elsegundo, el electrodo, el tiempo de muestreo y el valor.
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Figura 3.3 Contenido del archivo co2a0000425.rd.006.

Procesando los datos de cada uno de los archivos, encontramos que no estan todos
los segundos muestreados, intentando obtener los registros de datos mas largos,
programamos una rutina para verificar cuantos segundos continuos tenemos por
paciente, resultando la grafica siguiente, donde 10 segundo continuos nos

proporcionaron 97, pacientes de los 122 que inicialmente tiene el cuerpo de datos.
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Figura 3.4 Gréfica de segundos continuos en el cuerpo de datos.

Al identificar los 97 pacientes finales, iniciamos la integracion de los datos ya que

contamos con 2560 valores por 64 electrodos de los 97 pacientes, obteniendo una

matriz de datos tridimensional de 97 x 64 x 2560.

El primer procesamiento formal realizado a los datos fue restarle la tendencia. A
cada una de las muestras, es decir, a cada serie de cada paciente; le calculamos su
frecuencia media con la transformada rapida de Fourier, al reconstruir la sefial solo

con su primer armonico, y restarselo al original nos garantiza eliminar la tendencia.

Este procedimiento es un aporte de nuestro trabajo, ya que la mayoria de
investigaciones lo omiten o no lo hacen, para encontrar el algoritmo de cémo
reconstruir una serie de datos usando el primer arménico o los N primeros armoénicos
de la transformada de Fourier, anexamos en el ANEXO B, donde ponemos el codigo

del y la corrida del programa GWBASIC, que realiza dicha operacion, la cual fue
traducida al lenguaje MATLAB.
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3.2 Teoria de sistemas dinamicos

El Caos se ha descubierto de manera relativamente reciente gracias, en parte, a las
computadoras. En 1961, el meteorélogo Edward Lorenz estaba intentando predecir el
clima. Para lograrlo necesitaba resolver numéricamente unas ecuaciones, que
modelaban el comportamiento de la atmosfera. Se dio cuenta de que cada vez que
ejecutaba su programa, la computadora obtenfa resultados diferentes, como solucién
al sistema de ecuaciones. Lo que ocurria era que su programa trabajaba con seis cifras
decimales de precisién, mientras que él introducia como condicién inicial sélo tres.
Las tres restantes, eran introducidas aleatoriamente por el ordenador en cada
ejecucion. Aunque Lorenz conocia esto, no pensaba que un error de inicializaciéon en
las milésimas fuera a importar mucho en el resultado final. Se habia topado con un

sistema de ecuaciones cadtico.

El Caos viene a desbancar definitivamente con una idea bastante antigua, el
determinismo. Desde los tiempos de Newton, disponemos de una teoria matematica
capaz de predecir el comportamiento de los sistemas fisicos. Conociendo la
configuracién inicial de un sistema y aplicando una serie de reglas (las leyes de la
fisica), el comportamiento de un sistema estd totalmente determinado en un instante
posterior. La teorfa del Caos nos advierte que, en determinados sistemas fisicos, la
evolucién temporal es tremendamente compleja y depende draméticamente de las
condiciones iniciales hasta el punto de que no podamos predecir con seguridad la

evolucion real del sistema33.

3.2.1 Los sistemas dinamicos
l.a teoria del Caos se enmarca dentro del estudio de los sistemas dinamicos.

Empezaremos por definir el espacio de fases. Este es el conjunto configuraciones

posibles de un sistema dado. Algunos ejemplos:
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Para un péndulo, una configuracién estd determinada por el conocimiento del
angulo 8 y la velocidad w (no basta sdlo el dngulo). El espacio de fases tendra

dimension 2.

Para un tiro parabdlico, la configuracién estd determinada si conocemos las
coordenadas x e y, asi como las dos componentes de la velocidad v, y vy,. En este caso,

la dimension del espacio es 4.

El nimero de coches que hay aparcados en un estacionamiento subterraneo solo
depende de este niimero, por tanto el espacio de fases es sencillamente N, en realidad

un subconjunto de éste.

Una vez que conocemos el espacio de fases de un sistema el cual queremos
estudiar, necesitamos una ley que nos de la evolucién de éste en el espacio de fases.

Podemos aqui diferenciar entre sistemas dindmicos discretos y continuos.

Donde los EEGs pertenecen a los discretos, para poder crear este espacio de fase

tendremos que construirlo de la siguiente manera:

3.2.2 Sistemas dinamicos discretos

Estos son en los que la evolucidn del sistema se hace “a salto”, o siendo formales:

Definicion 1 Sea X € R"™ un conjunto no vacfo. Sea f:X — X una funcién que

relaciona estados mediante la expresion

X1 = f(Xx) (1)

La pareja (f, X)es un sistema dindmico. Al conjunto X se le denomina espacio de

fases del sistema.

Es decir, 1a ley que da la evolucion, relaciona los puntos del espacio de fases de
manera discreta. Si el sistema empieza en una configuracién x,, tras k pasos se

encontrar4 en el estado f*(x,). A x, se le conoce como condicién inicial y al conjunto
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{x0, f(%0), f2(x0)s---} (2)

orbita de x;

La principal caracteristica de la Base de Datos (BD) es que: Surgen de un largo
estudio para examinar correlaciones de EEG, en pacientes con predisposicion genética
al alcoholismo. Esta BD contiene mediciones desde 64 electrodos, puestos sobre cuero

cabelludo del paciente, las cuales fueron muestreadas a 256Hz (3.9-m/s)%

Se consideraron 2 grupos de pacientes: Alcohélicos y de control. Cada paciente fue
expuesto tanto a un estimulo simple (51) o a dos estimulos (S1 y $2) los cuales fueron
representados de pacientes seleccionados del conjunto descrito de 1980 de Snodgrass
y Vanderwart*’. Cuando dos estimulos fueron mostrados, ellos fueron presentados en
ya sea una condicién acoplada donde S1 fue idéntica a S2 o en una condicién no
acoplada donde S1 difirié de S2. Las posiciones de los electrodos fueron localizados en
sitios estdndar, (Standard Electrode Position Nomenclature, American

Electroencephalographic Association 1990).

En la actualidad, el andlisis de las ST estd basado en la teoria de los sistemas
dindmicos (TSD), considerando que las ST, estdn en el espacio de estado (ES).
Aprovechando la TSD que considera: usando una variable y sus derivadas, para
trabajar en el espacio de fase, como la sefial no es continua ni bien portada, no
podemos usar las derivadas, por esta razén empleamos un método de TSD, retardos
6ptimos en una ST, la Teoria de la Informacién de Shannon*®-51, conocida como
Informacién Mutua I(s) 20 si tenemos dos registros x(t) y x(t+s) de una ST
determinada, donde s es la separacién entre ambos registros, se considera que hay

cierta conexiéon entre ambas medidas. Para conocer el tamano de esta conexion, en
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funcién de la informacién que aportan los valores x(t) y x(t+ s), disponemos de la

siguiente expresion:

P(x(t) x(t+s)) ] (3)

I(s) = Zx(r),x(t-i-s) P(x(t)! x(t + 5)) log, [P(x(t))P(x(Hs))

Cuando I(s) es relativamente grande, la informacién que x(t + s) aporta al sistema,
es redundante. Por este motivo se considera que el intervalo idoneo para la
reconstruccion del atractor, es el valor de s mas pequeno que podemos encontrar,
Figura 3.5, este punto en la ST se hace lo mas independiente posible, una de la otra, es
decir, no redundantes; pudiéndose utilizar como ejes coordenados. Asi que x(t + s),
x(t+ 28), x(t + 3s), .. son los ejes del espacio de fase. El atractor esta formado por
una serie de puntos o estados, representados en el espacio de fase con m dimensiones
de la ST, que surgen de proyectar en este espacio los valores de las diferentes ST. Este
atractor no es mas que una serie de localizaciones, en este espacio de m dimensiones,
que contienen mucha informacién de las caracteristicas del sistema y que, por
extension, tienen una marcada influencia en la evolucion a lo largo del tiempo de las

diferentes variables interrelacionadas.

1.4
1.3
1.24

0.84
0.7

0123 465 7 8 810111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Figura 3.5 Resultados de la ecuacién de la informacién mutua en un EEG.

Al aplicar la metodologia a todos los datos obtuvimos lo siguiente:
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Un cuerpo de datos con los valor de la informacién mutua, para cada electrodo de
los 64, por cada paciente de los 97, obteniendo una matriz bidimensional de 97 X 64,

ver Figura 3.6, que esquematiza claramente esta accion, de la reduccion de la

dimensionalidad de las matrices de datos.

flectrodos

Valores de Informacion Mutua

—

e ————— -

flecrrodos

Figura 3.6 Matriz con valores de la Informacion Mutua de los EEG.

Para encontrar la dimension del atractor, es decir, una medida de su capacidad de
ocupar espacio, en el espacio de fase, tenemos el algoritmo de la Dimension de

Correlacion, requiere la reconstruccion del atractor a partir de la ST observada (los

EEG) y sus corrimientos 6ptimos.
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Una vez reconstruido el atractor, para distintos valores de m, tenemos que calcular

la Integral de Correlacion para cada uno de estos:

C(m+e) =+ - )4/ 0 (5 - (8- 51:)) 4)

pares

Donde §j, es el retardo del vector en m dimensiones, Npyres = (N —m + 1)(N -
m —w + 1)/2; el niimero de pares de puntos que convergen por las sumas; 0 es la
funcién de peso Heaviside; w es lo suficientemente pequefio, y cuando la dimension
envolvente m excede la caja contenedora del atractor, calculamos nuevamente la
dimensidn de correlacién, con una dimension extra, m + 1, inicialmente no sabemos
cual es la dimension de correlacién de la ST, por ello calculamos m = 1,2,3, ... al
graficar los log(C(s)) y log(e) debemos identificar una zona que al ajustar pequefias
rectas, en las diferentes curvas de los logaritmos, las rectas son paralelas, esta zona se
llama: “zona de invarianza”, Para ajustar las rectas usamos regresion lineal, Con dos
puntos trazamos una recta, con tres ajustamos una recta, por ello usamos los tres
primeros puntos, recorriendo un punto cada vez hasta recorrer todos, al encontrar en
las diferentes curvas de los logaritmos de m las pendientes, y estas son casi idénticas,

en los mismos 3 puntos, esa es la zona de invarianza de escala.

Y las pendientes de estas rectas, en la zona de saturacion, nos proporciona el valor
de la dimensién de correlacién, este valor al ser fraccionario se eleva al entero
préximo (ejemplo D, = 2.5202 = 3 como en la Figura 3.7), teniendo ya la dimension
del atractor (D;) y el t 6ptimo, podemos graficarlo, en la Figura 3.7, vemos el proceso

para obtener la forma del atractor y su dimension.
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Lorenz’'s solution for the Eq.3 Attractor of the time series
60 r
50
E 40 = _
2 =
S 20 J\\f\f\f\ \ ! |
! i =
0 s e - "-20 40
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List of terms
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= .
= |
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Epsilon (=) Embedding

Figura 3.7 Herramienta probada con datos teéricos de Lorenz.

Herramienta probada con datos tedricos (3er ecuacion del sistema de Lorenz), en
la parte superior izquierda, se muestra la grafica de puntos de la 3er ecuacion, en la
parte superior derecha, el atractor del sistema, el tercer grafico en la parte central, de
color rojo muestra la zona de invarianza de escala, y en esa parte se le ajustan las
rectas, el valor de las pendientes en la parte inferior izquierda, y la dimension del
atractor es mostrada en el grafico de la parte inferior derecha. Al tener ya la
dimension de correlacion de cada electrodo tenemos 64 valores o caracteristicas (ver

Figura 3.8) por paciente. El siguiente paso es calcular el testor tipico.
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Valores de Informacion Mutua

———— e S— ——

Flectrodos
63 Electrodos

Valores del la Dimension de Correlacion

i —— e e

6y Flecirodos

Figura 3.8 Matriz con valores de la Dimension de Correlacion de los EEG.

3.3 Teoria Logica Combinatoria

El concepto de testor aparece por primera vez en un trabajo de los cientificos Rusos
Cheguis y Yablonskii en un intento por tratar de simplificar la tarea de encontrar
desperfectos en circuitos eléctricos, que podian ser modelados a través de funciones
del algebra de la légica. En 1966 un grupo de cientificos rusos, al mando de Yu. I.
Zhuravlev, dan un nuevo enfoque al concepto de testor que permite aplicaciones
importantes vinculadas a los problemas de clasificacion con aprendizaje y seleccion de
variables. En esencia, un testor es un conjunto de caracteristicas (rasgos) que
diferencia a elementos (objetos) de clases distintas. Un testor tipico es un testor al que

si le eliminamos cualquiera de sus rasgos pierde la propiedad de ser testor>2,
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3.3.1 Fundamentos.

Para la solucion de problemas de R.P. utilizando el enfoque légico combinatorio52
56, la determinacion de la funciéon de semejanza desempefia un papel relevante. La
funcién de semejanza es el dispositivo matematico que formaliza un criterio de
analogia entre pares de objetos de un universo dado; es la manera en que se expresa,
utilizando un lenguaje matematico, el procedimiento que siguen los especialistas al
comparar un par de objetos de un universo y emitir un criterio acerca de su parecido o
semejanza. Este procedimiento es esencial en el proceso de reconocimiento y esta

siempre permeado de una gran subjetividad.
Definamos:

Sea U = {04,...,0p,...} un universo finito o numerable de objetos. Sea
M = {x4,...,x,}el conjunto de rasgos a través de los cuales se describen los
elementos de U, es decir, a cada elemento O; de U le podemos asignar un n-uplo
I(0j) = (x1(0)),...,x5(0;)) que denominaremos descripcién de o; (Figura 3.9), M, es
el conjunto de valores admisibles del rasgo x,, p = 1,...,n(Figura 3.10), es decir,

Xp(0s) €My ,s = 1,...m,....

En la Teoria de Reconocimiento de Patrones, el concepto de analogia es, sin lugar a

dudas, uno de los mas importantes.

Para muchos modeladores matematicos, la semejanza entre dos objetos puede
representarse por medio de una funcion de distancia, entre las respectivas
descripciones de dichos objetos, ya que cercania y semejanza pueden ser conceptos
sindnimos. Esto no siempre es lo mejor, ya que, matematicamente la distancia es una
funcién real, simétrica y que cumple la desigualdad triangular. Como se muestra con

las propiedades de: Igualdad, simetrfa y desigualdad triangular.
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Figura 3.9 Matriz de Aprendizaje.

Se le llama Matriz de Aprendizaje (MA) al n-uplo que contiene las

descripciones de los objetos.

Figura 3.10 Conjunto de valores admisibles al rasgo.
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3.3.2 Criterios de comparacion

Pudiera decirse que dos objetos “se parecen mas mientras mds cerca se encuentren
sus descripciones” y con esto casi siempre se puede estar de acuerdo. Considérese el
universo M de “objetos admisibles” y un cubrimiento k, ..., k, de M por subconjuntos
propios k;cM, i = 1,...,r. Es decir, el conjunto M es la unién de los Subconjuntos
ki ...k, . Sea R = {x4,...,x,}, el conjunto de rasgos/variables en términos de los
cuales se estudiaran los objetos admisibles. Cada rasgo xi tiene asociado un conjunto

M; de valores admisibles del rasgo x;,i = 1,...,1n.

Este conjunto puede ser denominado también dominio de x;

.

*
*

Boléanos
K-Valentes
Reales

* Nominales

-

%o

*o

7
.'.

0‘9

Se llama criterio de comparacién de valores de la variable x; a una funcién

Cj:M; x M; - L;, donde L; es un conjunto totalmente ordenado, j = 1,..,n.

3.3.2.1 Creacion de los criterios de comparacion

A partir de las cualidades estadisticas de los datos, ya con la anomalia, se propone
capturar un area de datos alrededor del promedio (ver Figura 3.16), variando sus
limites superiores e inferiores, dependiendo la variabilidad de la caracteristica y para
garantizar la diferenciacién de muestras en clases diferentes, usar un valor q, el cual
se tendra que calcular en un ciclo, que se vera mas adelante, ya teniendo esta area se

daran valores de cero si el valor estd dentro del rango, si esté fuera sera de uno.
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Nosotros tratamos de quitar un poco esa complejidad integrando las medidas
estadisticas para lograr la creacién de estos criterios de comparaciéon de forma

automatica y sin recurrir a la pericia o buena fortuna del experto para su creacion.

A continuacion mostramos las férmulas creadas para formar estos criterios de

comparacion:

Bii = [A-i o "“"‘_"“(ji_ninmf})] (5)
Bai = [fii i 5 ——(max(ii)—m] (6)

cf(xiton),xi(ok))={2 si. xi(0,),x1(0) € [fuuBul )

en otro caso

Dada una MA y C;i,..,Cn criterios de comparacién booleanos de cada uno de los
rasgos, llamaremos Matriz de Diferencias de MA, y la denotaremos por MD, a la matriz
booleana formada por las m filas. Nosotros planteamos aqui un paso intermedio para
automatizar el proceso de los criterios de comparacién, creando un corpus binario,

denotado por § y su forma de calcularlo sera:

Definimos:

A La media del corpus de anomalias.

A El corpus de las anomalfas.

B1: El limite inferior alrededor del promedio.
B2i El limite superior alrededor del promedio.
El operador de ajuste de los limites.

Algoritmo para calcular el Corpus binario &:

1. Asignar valor de a=2.
2. Asignar el valor maximo que puede tomar o =n.

3. crear §, usando las ecuaciones 5,6y 7
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4. Si existen objetos (muestras) de diferente clase idénticos, incrementar
valor de a =+1, y si « < n regresar al paso 3.

5. Sino existen objetos (muestras) de diferente clase idénticos, ya tenemos
un & correcto (en caso contrario ver modificacion en el Modelo

Propuesto

Para este trabajo, nosotros planteamos aqui las siguientes adecuaciones a los

criterios de comparacion, creando un § y sus formulas seran las siguientes:

Buaxy = [max(ay) - 2] ®)
Buaxzi = [max(4;)] (9)
Boront = [std(ap) — L0 (10)
Boroa = [std(4y) + (mxdl-sd)] (1
uears = [ — Bl (12
Bupany = A7 + (20-R] (13)
Boromsu = [ty — 1) — (AD-R) (14)
Bsro1ai = [(std(Ay) — 1) + {XA0=E)-1)] (15)
Buvti = [min(4y) | (16)
Buinai = [min(A;) - 9—’"—”—)] (17)
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3 si Buaxii € 4j £ Buaxai] _ ) = [3 six(0,) € [Braxrir Puaxail

S { R ) : }— Ci(x:(00) {1 e. 0. C. (18)
{2 st Bsrpu S Aj < Bsrpail _ (. _ (2 5ix,(0,) € [Bsrpyi Bsroail

b [1 e 0. C. y ]" C(x(0,)) {1 e. . C. e
(0 si Buganii S Aj < Buganzi) _ . - (0 six;(0,) € [Buganii Puganzil

8 "_{ § doeg }_ €i(xi(0,)) { 1 €0 ¢ (20)

5 = [_1 st Bsrp=1y S A S 351'0“2;‘} = (x(00) = {"1 st x,(0,) € [Bsro=110 Bsro—r2i) (21)

3 8. gu 2 (NRRT T 1
(2 sl P S A S ﬁumzi] i _ [~2 six(0,) € [Bruviir Buinzil 79
i _{ R A = Ci(xi(0,) {1 e. 0. C. (22)
Resumiendo:

3 5i Buax1i = 4j < Buaxai

1 €. 5. C-
5 2 si Bsrpri = Aj < Bsrpai (23)
2 0 si fuganii < Aj < Buganai
=1 si Bsyp-14i S 4 < Berp-1ai
=2 si Buinii £ 4j < Buivai
Anomalia de los datos Iris Data Set, con barras para crear §
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Caracteristicas
Figura 3.11 Representacion de los criterios de comparacion.

Las formulas y algoritmo anteriores, agrupan los valores de cada caracteristica en unas

bandas especiales (ver Figura 3.11 para el caso de las flores de IRIS). Estas bandas agrupan
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zonas de similitud entre caracteristicas, ya que el siguiente paso es calcular la matriz de
diferencias, usando los criterios de comparacion, con el &; sélo comparamos si son valores

iguales, asignamos un 0 y 1 si son diferentes, como se ve en la siguiente Figura.

Figura 3.12 Creacién de la MD usando §

3.3.3 Creacion de la Matriz Basica (MB)

En este paso, se trata de reducir el tamafio de la MD, ya que al crearla su tamafio

puede ser exponencial33, por ello definimos:
Sea Py T dos renglones de MD. Diremos que P es subfila de T si:
Vi(ap; =1 = ar; = 1) en todas las columnas donde P tiene un 1,T también  (24)

k(ar, = 1A apg = 0) existe al menos una columna en la que T tieneun 1y P no (25)
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Ejemplo:

Figura 3.13 Creacion de la MB, usando la MD

3.3.4 Calculo del Testor Tipico.

Como algoritmo de escala exterior, BT52-57 basa su funcionamiento en los
siguientes elementos: una caracterizacion conveniente del concepto de testor y de
testor tipico, un orden definido sobre el conjunto potencia del conjunto de todos los

rasgos (R), ver Figura 14.

Para la descripcion del algoritmo, se utilizara un n-uplo booleano o = (« 1 ,..,a n),
tal que si a j = 1, esto indicara que la columna j aparece en el conjunto de columnas a
considerar y a j = 0 significa lo contrario. Cada uno de estos n-uplos representa el

llamado vector caracteristico del subconjunto correspondiente de R.
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Para encontrar la familia de testores tipicos en un problema de clasificacién
supervisada, utilizaremos la matriz basica (MB) asociada al problema, la cual contiene

la informacion minima necesaria para encontrar los testores tipicos.

Tomemos en cuenta las siguientes 3 proposiciones:

Proposicion 1: El n-uplo a = (o1 .., n ) se llamard lista testor, si para toda fila a =

(a1,.,an ) de MB, se cumple que:

V(aiAai)#0,i=1,.n (26)

a = (o0 ) representa un testor tipico (sabiendo que es lista testor), si para cada
j tal que o j = 1, existe alguna fila en MB tal que su unica coordenada unitaria
coincidente con una coordenada no nula de « es la j-ésima. En este caso a se llamara

lista testor tipico.

Proposicion 2 (dar salto ante testor): Sea a = (& 1 ,.@ k ,..,@ n ) un n-uplo lista
testor(tipico), y sea «  la tltima coordenada unitaria (el uno mas a la derecha) de «.
Entonces los siguientes 2" -1 n-uplos (en el orden establecido) se corresponden con

testores no tipicos.

Proposicion 3 (dar salto ante no testor): Sea o = (a1 ,..,&,) un n-uplo correspondiente
con un no lista testor, y sea a = (a1,..,an ) una fila de MB tal que V(ay A a;) =0,i=1,..n.
Sea a u la ultima coordenada unitaria de a (el uno mas ala derecha),yseaa” = ( 'y, ...,

o'y) tal que:
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o sij<u
=1 1slij=u
Osij>u

Se muestra una version del algoritmo BT original a continuacioén.

Paso 1: Se toma « = (0,0,...,0,1)

Paso 2: Si @ > 2 n -1 ir al paso 4, en caso contrario, verificar Proposicion 1 si a es

lista testor y si es testor tipico, lo guardamos.

Paso 3: a) Si a es lista testor (tipico), generar a” = & + 2™k (siendo k la posicién del

uno mas a la derecha en «, verificando la Proposicion 2).

b) Si a no es lista testor, generar a” (como en la proposicion 3), tomando de

entre las filas responsables de que « no sea testor, aquella cuyo dltimo uno

(el mas a la derecha) aparezca més a la izquierda.
c) Tomar a = o e ir al paso 2.

Paso 4: Imprimir la lista de testores tipicos. Fin.
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Figura 3.14 Aplicacién del algoritmo BT.

3.5 Redes Neuronales Artificiales
Las Redes Neuronales Artificiales, fueron originalmente una simulacién abstracta

de los sistemas nerviosos biol6gicos, formado de un conjunto de unidades llamadas
“neuronas o nodos”, conectadas unas con otras. Estas conexiones tienen una gran

semejanza con las dendritas y axones de un sistema nervioso biolégico.

1943 - Warren McCulloch y Warren McCulloch, los primeros tedricos que
concibieron los fundamentos de la computacién neuronal, lanzaron una teoria acerca
de la forma de trabajar de las neuronas. Ellos modelaron una red neuronal simple

mediante circuitos eléctricos58-60,

2013 Alfonso Medel Rojas




Caracterizacion No Lineal de Sefales Biomédicas en Patologias Especificas: EEG 54!

3.5.1 Lared incremental RCE
La red incremental RCE (restricted coulomb energy)6-%, se puede ver también

como una red feedforward de tres capas (Figura 3.15), desde el punto de vista

neuronal. Las capas de entrada tienen los patrones (vectores) de entrada binarios.

Pamén de Hiperesferas Ox ‘Etiqueta de la
Entrada Clase

Fugura 3.15 Arquitectura de la red RCE.

El algoritmo de aprendizaje de la red RCE es:
1. Asigne el radio maximo R max de las hiperesferas.

2. Asigne uno a la primera neurona oculta, y ponga su vector de pesos, para ser igual al
primer vector de entrada del conjunto de entrenamiento (w 1 =x 1 ), y su radio R
max (centro de radio de la primer hiperesfera). Conecte la salida de esta neurona
oculta (con el peso vl1 = 1) a la neurona de salida, que representa la clase de
salida y 1. Blanquear una variable modificar (mod := False), y colocar un puntero

al segundo vector del conjunto de entrenamiento.

3. calcule la distancia de Hamming, entre el vector de entrada actual x m y los centros

de todas las hiperesferas (w j pesos); si alguna distancia son menores o iguales al
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radio (d j* <=R j* ), las neuronas ocultas correspondientes llegan a estar activas.

Las siguientes tres situaciones pueden ocurrir:

a) Todas las neuronas ocultas activas representan una (sub) categorfa del vector

de entrada actual (Nada se hace en este caso). Ir al paso 4.

b) Algunas de las neuronas ocultas activas pertenecen a la misma clase como
entrada actual, pero las otras pertenecen a la(s) otra(s) clase(s). Reduzca los
radios de todas las neuronas ocultas activas (hiperesferas), que estan asociadas
con clases incorrectas hasta que lleguen a estar inactivas; ponga la variable

modificar (mod:=True).
c) La neurona oculta no esta activa. Asigne una neurona oculta nueva con el

vector de pesos w jnew =x m y con un radio maximo Rmax (centro y radio de la
hiperesfera). Conecte su salida (con peso v ijnew = 1) a la nueva neurona de salida
correspondiente i (eso representa la clase y m ). Ponga la variable modificar

(mod:=True).

4. Si el préximo vector de la entrada en el conjunto de entrenamiento existe, colocar

un puntero a este vector e ir al paso 3.

5. Si mod:=False, entonces parar el proceso de aprendizaje, sino colocar un puntero al
primer vector de entrada del conjunto de entrenamiento, blanquear la variable

modificar (mod:=False), e ir al paso 3.

Para esta tesis usamos la siguiente métrica, en lugar de la distancia de Hamming.

(T, xi-y;)
(E?=1 xi)z_(z?=13”)z

(28)
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Capitulo IV Resultados y Discusion

En este capitulo mostraremos los resultados obtenidos a lo largo de la investigacion,
desde los primeros resultados preliminares, que fueron muy alentadores hasta la

culminacion de este trabajo.

4.1 Resultados preliminares con la D,

Los resultados obtenidos de forma preliminar fueron alentadores ya que sélo
calculamos la dimensién de correlacién, logrando obtener en una sola derivacion
(un solo electrodo elegido) la separacion suficiente para clasificar las dos clases de
muestras, éstas fueron seleccionadas al azar ya que contdbamos con 5 pacientes de

EEG-A y 5 de EEG-C, como se muestra en la figura siguiente:

Muestras de EEG

2 T P

r.u

A btk 41 fiat
gggﬁﬂﬁﬁ%ﬁﬁﬁ

3,

'i'* +

05 1 | l | | |

Electrodos

Figura 4.1. Valores de D2 para las 64 derivaciones.

En la Figura 4.1 presentamos con cruces (+) a EEG-C y con los asteriscos (*) EEG-A;

el recuadro en el extremo derecho, que corresponde a la derivacion 44 (electrodo en
¢la posicion F2), muestra que se separé mejor los dos grupos, uno con valores
relativamente mayores, a 1.4 y el otro menores al umbral indicado de los valores de la

dimension del atractor.
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En la derivacion F2, obtuvimos los siguientes valores para la D2:

Alcohdlicos Mutual Autocorrelacion D: Controlados Mutual Autocorrelacion D:
1 13 14 1.20265 1 19 40 1.41953
2 16 1 1.32946 2 16 17 1.60381
3 12 16 1.19126 3 17 15 1.60499
4 14 14 138173 4 21 22 1.51323
5 9 16 1.34469 5 23 34 1.64787
Media 12.8 122 1.28996 Media 19.2 25.6 1.55789

Tabla 4.1 resultados preliminares de D,.

Figura 4.2. Ubicacion del electrodo F2 en las 64 derivaciones.

Desde un punto de vista grafico, también se observaba una separacion en las

categorias EEG-C y EEG-A. Para hacer mas evidentes los resultados emigraremos a 3D.
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Figura 4.3. Gréficas de punto, dimensién de atractor en 2D y 3D, con delay t=13, 16,12, 14 y 9.

En la ccolumna izquierda de la Figura 4.3, estan los datos muestreados de los 5
EEG-A, mostrando la derivacién, en el eje vertical, los 256 valores correspondientes a
1s de muestra, en el eje horizontal y en el titulo el cédigo de la persona; en la columna
eentral, en 2D los graficos muestran su dimension del atractor y con una cercania muy
marcada al valor del origen, para este grupo; en la tercera columna observamos la
dindmica del sistema en estudio graficada en 3D, conservando las caracteristicas de

estar cercano al origen y seguir compacto.
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Figura 4.4. Graficas de punto, dimension de atractor en 2D y 3D, con delay t=19, 16, 17, 21y 23.

Igual que en la Figura4.3 anterior, la Figura 4.4 de EEG-C de personas controladas;

la columna central muestra la evolucién dinamica de los EEG, o atractor en 2D, en este

grupo aparece con una forma irregular, perpendicular al eje horizontal con una ligera

inclinacion a la izquierda en forma descendente; en la tercera columna observamos el

atractor en 3D, conservando caracteristicas de no estar cercano al origen en los tres

ejes y tener una forma irregular, pero mejor definida.

4.2 Resultados finales con D:

Como mostramos en el tema anterior, la Dz es una gran herramienta para

diferenciar muestras de diferentes clases de pacientes, al integrar los 97, encontramos
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que era dificil encontrar una sola caracteristica que nos discriminara las dos clases de
muestras, ya que en el cerebro no solo se reflejan problemas del alcoholismos, por ello
fue necesario incorporar mas electrodos para hacer dicha clasificacion, usando los
datos originales, restandoles el promedio, el corpus binario y para validar el Analisis

de componentes principales(PCA Principal Components Analysis)®6.65-67,

Variables seleccionadas por el testor: 8
Testor creado= 1R SRR (T R T e

Al hacer el reconocimiento con la red neuronal RCE, haciendo grupos de validacion,
corriéndolo 10 veces, para 2, 3, 4 y 5 grupos obtuvimos los siguientes gréficos:

Validacion cruzada de D2 . con Datos Originales Validacién cruzada de Dz |, con Datos Anomalias

o H 1 1 1

b= »

-

E

o

-1

&

8

-

=

@

m

E

2

o

o

Grupos en la validacién cruzada Grupos en la validacion cruzada
Validacion cruzada de. D2 . con Datos Xbin Validacidn cruzada de. Dz |, con Datos PCA

Porcentaje de reconocimiento

Grupos en la validacion cruzada Grupos en la validacion cruzada

Figura 4.5 Graficas del reconocimiento con la Dz

En la Figura 4.5 podemos observar los datos del extremo superior izquierdo,
mostrando los datos en el eje horizontal, de los grupos de la validacion cruzada, en eje
vertical el porcentaje de reconocimiento con la red RCE, usando la D2, sin modificar,
En el extremo derecho los datos de la Anomalia de la D2, en extremo inferior
izquierdo, los datos transformados con el 8 que llamamos Xbin, y en el extremo

derecho, los datos del PCA aplicado a los originales, También observamos que entra
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mads grupos, es facil reconocerlos, pero el Xbin sobresale de todos ya que rapidamente

se ubica en los alrededores del 85% al 90% de reconocimiento.

4.3 Resultados finales con Informacion Mutua

La informacién mutua es un paso antes del calculo de la Dz, pero también contiene

informacion importante, por ello el 3er experimento que hicimos seleccionamos

esta caracteristica. Al aplicarle lo mismo que al experimento del tema 4.2

obtuvimos esta grafico.

Validacion cruzada de-MutualEEG, con Datos:Onginales

T T T

Porcentaje de reconocimiento

Grupos en la validacién cruzada

Validacidn cruzada de MutualEEG, con Datos Xbin

——

Porcentaje de reconocimiento

Grupos en la validacion cruzada
Figura 4.6. Graficas del reconocimiento con la informacién mutua.

Porcentaje de reconocimiento

Porcentaje de reconocimiento

Grupos en la validacién cruzada

Validacion cruzada de MutualEEG, con Datos PCA

* 2 Grupos

* 3 Grupos

4 Grupos

* 5§ Grupos
—%— Minimo

Promedio

Grupos en la validacion cruzada

En la Figura 4.6 podemos observar los datos del extremo superior izquierdo,

mostrando los datos en el eje horizontal, de los grupos de la validacién cruzada, en eje

vertical el porcentaje de reconocimiento con la red RCE, usando la Informacién mutua,

sin modificar, En el extremo derecho los datos de la Anomalia de la Informacién

mutua, en extremo inferior izquierdo, los datos transformados con el 8§ que llamamos

Xbin, y en el extremo derecho, los datos del PCA aplicado a los originales, También

observamos que entra mas grupos, es facil reconocerlos, pero el Xbin sobresale de
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todos ya que rapidamente se ubica en los alrededores del 85% al 95% de

reconocimiento al igual que el de las Anomalias.
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Capitulo V Conclusiones

En este capitulo discutiremos las hipétesis planteadas al inicio, con base en los
resultados obtenidos a lo largo de la investigacién, hasta la culminacién de este

trabajo, planteando algunos trabajos futuros.

5.1 Conclusiones

Al hacer la comparacién de las caracteristicas constatamos que cada tipo de
caracteristica tiene sus peculiaridades, pero tanto la Dz y la informacién mutua, son de
gran utilidad, si observamos los 3 experimentos numéricos encontramos que con
ambas caracteristicas podemos hacer una clasificacion y que ambas son

fundamentales para poder caracterizar las senales de los EEG.

Los EEG, fueron caracterizados y clasificados de forma exitosa, ya que el porcentaje

de clasificacién fue mayor al 80% y en algunos casos alcanzamos mas del 95%

La Primer Hipotesis dice:

El uso de la metodologia Dimension de Correlacion (Dz) no lineal permitira la
clasificacion de EEGs para diferenciar entre Electroencefalogramas de Pacientes
Alcoholicos (EEG-A) y Electroencefalogramas de Pacientes Controlados (EEG-C)

con una confianza mayor al 85% en todos los casos.

Observamos en la Figura 4.5, los datos graficados y podemos decir que los cuerpos
de datos creados, para estas pruebas, nos arrojaron valores aceptables. En el caso de
la validacion cruzada para 4 y 5 grupos alcanzamos y rebasamos la medicién pedida

ya que en los datos de Xbin encontramos los valores minimos de 87.5% y 91.0% (las
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tablas de valores estan en el Anexo C), respectivamente. Siendo este cuerpo de datos

el que mejores resultados mostrd, por encima de la metodologia del PCA.

La Segunda Hipétesis dice:

El uso de la metodologia Légica combinatoria (LC) permitira la clasificacion
de EEGs para diferenciar entre EEG-A y EEG-C con nimero reducido de puntos

de medida, manteniendo la confianza mayor al 85% en todos los casos.

Esta metodologia nos permitié también crear el cuerpo de datos Xbin (§) para
hacer el reconocimiento de patrones con la red RCE, Usamos dos cuerpos de datos

iniciales:

D;

Informaciéon Mutua
Lo puntos de medida seleccionados para cada uno fueron:
Para D2 8 variables seleccionadas por el testor: = {1,2,3,6,9,11,12,17}
Para Informacion Mutua 7 variables seleccionadas por el testor: = {2, 3,4,5,13, 14, 24}

Se logro reducir los datos de un total de 64 puntos de medida, a 8 y 7, es decir, se

redujo en un 87% el tamafio de los datos.

Obteniendo ademas un porcentaje de clasificacion mayor al planteado inicialmente,
El PCA se ajusto con los parametros para tener el mismo nimero de caracteristicas y

observamos una pequefia mejoria para los datos tratados con la anomalia y el Xbin.

La Tercer Hipétesis dice:

El uso de la metodologia LC permitird la clasificacibn de EEGs para
diferenciar entre EEG-A y EEG-C con igual o mayor porcentaje de

reconocimiento que metodologias establecidas como lo es el PCA.
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Como se muestra en las Figuras 4.5 y 4.6, para la Dz el Xbin es superior a los demas
incluido el PCA, para los datos calculando el mutual (informacién mutua), las
anomalias tienen una ligera ventaja sobre el PCA, ya que rapidamente se encuentra en
los rangos del 90% y 95%, este tltimo cuerpo de datos es la base para calcular la Dz,

ademads que tiene mayores porcentajes de reconocimiento.

El PCA al igual que la LC, reducen la dimension de muestras, facilitando el
reconocimiento o clasificacion de los datos, la diferencia fundamental entre ambas
metodologias radica en que el PCA, trabaja con toda la matriz de datos y cada vez que
agregue datos, ésta se tendra que calcular, la LC, trabaja con los datos y solo se calcula
1 sola vez, ya gque nos muestra las caracteristicas importantes sin hacerles

transformaciones.

Con base a los datos obtenidos y los experimentos realizados, podemos afirmar que
la metodologia aplicada en este trabajo y los desarrollos alcanzados en el mismo,
fueron exitosos, al lograr reducir los datos y alcanzar un porcentaje de clasificacion

superior al 85%.

5.2 Trabajos futuros

En los trabajos posteriores incorporaremos madas caracteristicas, como los
exponentes de Lyapunov, medidas de complejidad, célculo de leyes de potencia, etc,
estas caracteristicas no lineales nos pueden vislumbrar nuevas y mejores formas de

caracterizar diferentes padecimientos neuronales.

También probaremos otros algoritmos de clasificacion y extraccion de
caracteristicas probando si la LC sigue siendo robusta o existe algiin método que lo

supere y nos permita mejorar los resultados alcanzados en este trabajo
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Anexo A Descomprimir los EEG
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Figura Anexo-A.1 Archivo completo de EEG para descomprimir.
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Figura Anexo-A.2 Archivo completo de EEG opciones para descomprimir.
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Figura Anexo-A.4 Todos los archivo de EEG.
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Anexo B Cadigo fuente de GWBASIC

Cdédigo para reconstruir una serie de tiempo con la FFT a partir de N armoénicos

FOURIER RHALYSIS

{CR>=): se.dat

pading datd.cciveansrs essnasie

ereen), Plrinter>. Fliled. or §

1.2 23 ]
838966 ~6.055101E-82

B ek ek ke A B IV RSB B

APV N - R

Figura Anexo-B.4 Ejempio de GWBAS!C

0'16 Sep 83 --> V3
1 SPNAM$="FOURIER"

75"

80" COPYRIGHT (C) 1983, NORTHWEST ANALYTICAL - PORTLAND, OR
97"

98" > PREFACE.ASP <---- [99-300) 10 Aug B3: chg 2 A-Z std

99 DEFINT A-Z: ON ERROR GOTO 9000

100 COMMON BLS,FF$,ERHS,CS$,INVIDS, UNVIDS,IFILS,ROCS, RDATS
200 COLS=1

220 PI21=3.14159]* 2

2998 5>~--> INPUT SECTION <~-
2999 CLS

3000 PRINT CS$

—-<< (3000-3995)

3020 PRINT TAB{13) INVID$" > FOURIER ANALYSIS <—-"UNVID$: PRINT: PRINT

3100 GOSUB 3900

3120 PRINT: PRINT"Determining Array Size.";

3140 WHILE+ NOT EOF(1): GOSUB 3800; WEND: NP=ROWS

3160 PRINT: PRINT

3180 MARP=NP\Z -1

3200 PRINT"# of Data Points:"NP" Max # of Harmonic Pairs:"MXHP
3220 INPUT"# of Harmonic Pal
3240 IF NHP>MXHP THEN PRINT BL$: GOTO 3200
3260 DiM XH{NP), ACFI{NWP), BCR{NHP)

3280 PRINT: PRINT"Reading data.”;

3300 CLOSE: OPEN"I",1,IFIL$: ROWS=0: IEND=0

3340 FOR I=1 TO NP: GOSUB 3800: X!(1)=COL!(1}: NEXT
3380 PRINT: PRINT
3390 GO I'ﬂ) 4900

t 83 - 3924:3910->3%00; 3910..:+Q=Xit prompt
(3800.3900)

3793 " IN:HICOLICOLS SELL), ROWS,ROCS, ROCHL), TIN! OUT:-ROWS+1,COLI() JEND
3800 PRINT™.";

3805 IF IEND THEN RETURN ‘reset b4 re-read!!|

3810 [F ROC$="ROW" THEN 3850

3815

3820 FOR COL=1 TO HICOL:INPUT #1,TIN!(COL):NEXT 'Col read

3830 IF HICOL<ICOLS THEN LINE INPUT #1,G1$

3835 FOR COL=1TO COLS:COL!(COL)=TIN!(SEL{COL)):NEXT

3840 ROWS=ROWS»1

3845 IF EOF(1) THE
3847'

3850 ROWS=ROWS+1 'Row read

3870 FOR COL=1TO OLH{COLY=ROCHCOL ROWSHNERT
3880 IF ROWS<ICOLS THEN RETURN

3887

3890 IEND=-1: RETURN

3897

3890 :ELSE RETURN

5‘4()0 4000)
*0LS,HICOL,SEL(),IEND,ROCI(,)
3900 ROWS=0;

4910 PRINT input File (Q=Quit, <C Ro="LFILS;: LINE INPUT” i
3913 IF I$<>" THEN [F INSTR("Qq".I$) THEN 8400 :ELSE H’lLi l‘!\
3915 IF IFIL$=""THEN 3910

3917 CLOSE 1: OP! I,1,IFIL$

3918 IF EOF(1) THEN PRINT ERUS"FILE EMPTY"COTO 3800
3919 PRINT COLS"Data Field(s)"

3920 LINE INPUT #1,15: L=LEN(1$): F=0 'Ascertain #of File Cols
3921 FORI1TOL

3922 1FINSTR(" " MIDS(IS,1, 1)) THEN ¥=0 <F
3923 NEXT: IF ROCS="ROW" THEN 3925 :I

"IFILS

3924 IF 1COLS<COLS THEN PRINT ERH$"NOT ENOUGH COLS":GOTO 3900 :ELSE
3926

3925 PRINT INVID$"ROW Mode"UNVIDS"

3926 DIM COLI(COLS),SEL(COLS) 'erase b4 re-calll!]
3927 CLOSE 1: OPEN"I",1IFILS

3928 IF [COLS=1 AND ROCS<>"ROW" THEN [§="1"
3929 LINE INPUT"Field Assignment(s) (<CR>=1:1): *

3930 IF I$=""TI ik

3931 FOR COL=1TO COLS 'Parse Usage String

3932 C=INSTR(IS," ") EETS(1$,C)): [$=MILDS{15,C+1)

3933 [F TS<1 OR (TS>1C [H,:n\\lll ROC$<>"ROW") THEN COL=COLS+9:GOTO 3940
3934 SEL(COL)=TS

k >HICOL THEN HICOL=TS

2 {F F=0 THEN F=1:1COLS=ICOLS+1
:LSE PRINT ICOLS"File Columns in

('t'l‘l'l} 3931

iXT

3945 \I (() >COLS+3 THEN PRINT ERH$"BAD FIELD VALUE OR COUNT":.GOTO
3929

3950 IF ROC$="ROW"
Colmode!ll

3955 RETURN

3957°

3960 FOR COL=1 TO COLS:SEL{COL)=COL:NEXT 'Gen deflt (1=1,2=
3962 HICOL=COLS

3963 GOTO 3950

3964 "

3965 DIM ROCI{COLS,ICOLS) "era b4 recall if RowMode!!!

THEN 3965 :El

2 DIM TIN!(HICOL) 'era b4 recall if

2,.) Sel's
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3970 WHILE+ (NOT EOF(1) AND (NOT [END)): ROWS=ROWS+1 'Pre-read Sel'd
Rows

3988 WEND

3972 FOR R=1 TO COLS

3974 [F ROWS=SEL{R) THEN SEL(R)=-SEL(R):C=R:R=COLS+9
3976 NEXT: IF R>COLS+3 THEN 3980

3978 LINE INPUT #1,GIS: GOTO 3988

3980 FOR [=1 TO ICOLS:INPUT#1,ROC!(C,1): NEXT

3982 FORR=1TO COLS

3983 IF SEL{R)>0 THEN R=COLS+9

3984 NEXT: IF R<COLS+3 THEN IEND=-1

3990 IF IEND=0 THEN PRINT ERH$"NOT ENOUGH ROWS - EXITING":GOTO 8400
3992 |[END=0: ROWS=0

3993 FOR C=1 TO COLS:SEL{C)=-SEL{C):NEXT

3995 RETURN

3998 ' >>——-> MAIN ALGORITHM SECTION <-—-—<< (4000-5995)
4000 PRINT"Working.."

4040 FOR H=0 TO NHP: FOR R=1 TO NP

4050 K!=PI121*H*(R-1)/NP

4060 ACFI[H)=ACFI(H) +XI(R}*COS(K!)

4070 BCF!(H)=BCF!(H)+X!{(R)*SIN(K!)

4080 NEXT R

4100 ACFI(H)=ACFI(H)*2/NP

4110 BCFI(H)=BCFI(H)*2/NP

4120 NEXT H

5998" >5-w---> DUTPUT SECTION <-----<< [6000-6995)

6000 PRINT

6020 HD$=" | A(l) COEFF B(I) COEFF"

6030 H2F="-mm wommemamn mmmmmns o

6040 T1=16; T2=31: T3=46

6100 PRINT: GOSUB 6900

6110 IF MO=3 THEN PRINT:PRINT"Writing coefficient file..";

6120 FOR H=0TO NHP: GOSURB 6700: IF CQ THEN H=NHP: GOTO 6190
6130 ON MO GOTQ 6150,6160,6170

6150 PRINT" "H; TAB(T1)ACF!(H); TAB(T2)BCF!(H): GOTO 6120
6160 LPRINT" "H;TAB(T1)ACF!(H); TAB(T2)BCF!(H): GOTO 6190
6170 PRINT #2,H;ACFI(H); BCF!(H)

6190 NEXT H
6200"

6220 HD$=" 1 ORIG X(1) CALC X[1) DIFFERENCE"

6230 H28a" e rrenrer cerremnen crsennen?

6240 LC= ML-1

6250 [F MO<>3 THEN 6260 :ELSE PRINT: PRINT

6252 PRINT"Observed & Calculated X File -":GOSUB 6930
6260 FOR R=1TO NP: GOSUB 6700: IF CQ THEN R=NP: GOTO 6400
6270 Yi=0

6280 FOR H=1 TO NHP

6290 Ki=P12!*H*(R-1)/NP

6300 YI=Y1+ACFI(H)*COS[K!)+ BCFI(H)*SIN(K!)

6320 NEXT H

6330 YI=Y1+ACFI(0)/2

6350 ON MO GOTO 6360,6370,6380

6360 PRINT" "R-1;TAB(T1)X!(R); TAB(T2)Y,; TAB(T3) X!(R)-Y!: GOTO 6400
6370 LPRINT" “R-L; TAB(T1)X!(R); TAB{T2) Y, TAB(T3) X!(R)-Y!: GOTO 6400
6380 PRINT #2,R-1:XI[R);Y;;X!(R)-Y!

6400 NEXT R

6500 GOTO 6000

6697 "

6698 " ~--<PAGOUT.ASP>~- 24 Aug 83: don't print null IFIL$
6700 IF MO=3 THEN RETURN

6710 IF PH$="" THEN PH$="--> PROG:"+SPNAMS$ :ELSE 6720
6713 IF IFIL§<>"" THEN PH$=PHS$+" FILE:"+IFIL$

6716 IF RDATS<>"" THEN PH$=PHS$+" DATE:"+RDAT$
6720 1F ML THEN 6740 :ELSE LC=0

6721 IF MO=1 THEN ML=18: GOTO 6820

6722 ML=53: PG=1

6724 PRINT; PRINT"--> MAKE PRINTER READY"

6726 LINE INPUT"Report 1D: *;Z$

6727 IF Z8<>"" THEN PH$=PHS$+" ID:"+Z$

6728 GOTO 6855

6740 LC= LC+1: IF (LC MOD ML) THEN RETURN

6760 IF MO=2 THEN 6850

6780 PRINT: LINE INPUT"Continue or Quit (C,Q)7 ;1§

6800 IF INSTR(" Qq",LEFT$(1$,1))>1 THEN CQ=-1: RETURN :ELSE CQ=0
6820 CLS

6830 PRINT CS$: PRINT HD$: PRINT H2$: PRINT

6840 RETURN

6848 "

6850 LPRINT FF$;

6855 LPRINT: LPRINT PH$; TAB(66)"PAGE ";PG: LPRINT
6860 LPRINT HDS$: LPRINT H2$: LPRINT

6870 PG= PG+1

6880 RETURN

6897"

6898 ' ---<SETOUT ASP>---8/24/83: chg prompts,xit;-Deflt ofl

6899 ' OUT:MO,ML,CQ,PHS

6900 PRINT INVID$"Output"UNVIDS;

6905 LINE INPUT*; 5(creen), P(rinter), F(ile), or Q(uit)? *;I$

6910 MO=INSTR(" SsPpFIQq",LEFTS(1S,1))

6911 [F MO<2 THEN 6900 :ELSE MO=MO\2 "1=Scrn;2=LP;3=File;4=EXIT
6912 [F MO=4 THEN [F LEN(1$)=1 THEN 8400 :ELSE 8500 '---> XITOR
6915 ML=0: CQ=0: PH$=""

6920 IF MO<>3 THEN RETURN

6930 LINE INPUT"Qutput File Name: ";OFILS

6935 IF OFIL$="" THEN 6930

6950 CLOSE 2: OPEN"I",2,0FIL$

6960 PRINT OFILS” exists: re-use it (Y,N)? ";: LINE INPUT 1$

6970 I=INSTR(" YyNn",LEFT$(15,1))

6972 IF I<2 THEN 6960 :ELSE IF 1>3 THEN 6930

6977 CLOSE 2: OPEN"0",2,0FIL$

6980 RETURN

8397 XITOR.ASP - 10/17/83 - #mucho disk err traps; elim ->BASIC

8398 " --> GET XIT COMM

8400 LINE INPUT” Exit Command: <CR>=SP, R(erun), S{ystem), or PROGRAM --";1$
8420 1$="Q"+1$

8498 ' —--> PROCESS XIT COMM --->

8500 1§=MID$(1$,2)

8510 1F 15="" THEN 1$="SP"

8520 WHILE+ LEFTS${15,1)=""; 1$=MID§(15,2): WEND

8530 I=INSTR(1$," ")

8540 IF | THEN |1L$=LEFTS(I$,1-1):IR$=MID$(I$,1+1) :ELSE [L§=1§:IR$=""
8550 |F INSTR("Ss",ILS) THEN SYSTEM

8560 IF [R§<>"" THEN IFIL$=0FIL$

8565 CLOSE 'Anyting dat mite b opn

8570 IF INSTR("Rr",IL$) THEN CHAIN SPNAMS :ELSE CHAIN IL$

8997"

8998 ' <---<<ERORR TRAPZ>> o5

9000 IF ERL=8570 THEN PRINT ERH$"PROGRAM NOT FOUND":CLOSE:RESUME
8400

9099 IF ERR=2 AND (ERL=6820 OR ERL=2999) THEN RESUME NEXT 'CLS
9101 IF ERR=53 AND ERL=3917 THEN PRINT ERH$"NOT FOUND":RESUME 3910
'INSTUFF

9103 IF ERR=53 AND ERL=6950 THEN RESUME 6977 'SETOUT

9297

9300 1F ERR=54 THEN PRINT ERHS$"CAN'T WRITE TO DISK":GOTO 9600
9310 IF ERR=57 THEN PRINT ERHS"DISK 1/0 ERROR":GOTO 9600

9320 IF ERR=62 THEN PRINT ERHS" PREMATURE EOF ON INPUT™:GOTOC 9600
9330 IF ERR=64 THEN PRINT ERH$"BAD FILE NAME":GOT0 9600

9340 IF ERR=61 THEN PRINT:PRINT ERH$"DISK FULL":GOTO 9600

9350 IF ERR=67 THEN PRINT ERHS$"DISK DIRECTORY FULL":GOTO 9600
9360 IF ERR=70 THEN PRINT ERH$"DISK WRITE-PROTECTED":GOTO 9600
9500 PRINT:PRINT ERH$"SYSTEM ERROR"ERR

9600 PRINT ERH$"PROGRAM TERMINATED IN LINE"ERL

9900 CLOSE

9990 RESUME 8400
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Anexo C Tablas de Resultados

Resultados con D,
lis testor = I 2. 5 Z600E Ny
Variables seleccionadas por el testor:8

RCE_grupo=2generaciones=10

(hin “in(fx

Tabla Anexo C.1 Validacién cruzada con 2 grupos para D2.

RCE_grupo=3generaciones=10

%pX2 "/.p\bm %pl’(A
82 IR TS RDAR
81.33 90.67 88.67
83,33.0181.33 AR
80.33 92.67 88.67
R e e R D
83.33 87.67 89.67
O RT3 6T
85.00 86.00 86.00
~78.00 91.67 82.33
80.67 86.00 86.00
7800 B1.33 7939
81.70 87.67 85.40
EERCRRR Sy AR T

85.00 92.67 89.67

Tabla Anexo C.2 Validacion cruzada con 3 grupos para D2.
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RCE_grupo=4generaciones=10

%pX2  %pXbin

- 87.00

9475
88.00

86.00  91.00
8450 9075
8450 87.50

84.50  87.50
R e )

87.50  91.75

8650 91.75

84.00  93.00

SN TR

§5.13  90.45

8450 90.88

87.50 9475

%pPCA

87.00

87.50

S50

87.50

87.50

90.75
86.50
91.00

88.17

87505

91.00

NBGa0R

Tabla Anexo C.3 Validacién cruzada con 4 grupos para D2.

RCE_grupo=5generaciones=10

%pX2
8840

% pXhin
= 9580
93.60
93.00
93.00
93.00
91.00
91.60
91.60

- 94.00
93.60
91,00
93.02

2300807

95.80

88.40

%pPCA
~ 89.40

91.00

94.00

93.00

92.00

- 86.40

92.60

- 91.00

91.60

86.40

90.94
91.30
94.00

Tabla Anexo C.4 Validacién cruzada con 5 grupos para D2.
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Resultados con mutual

listestor= 2 3.4 5 13 14 24
Variables seleccionadas por el testor:7

RCE_grupo=2generaciones=10

%pX2 . Y%pXbin %pPCA
RS0 RS0 e g2is00
82.50 79.00 86.50
R0 oL 79505
: 83.50 76.50 80.50
SORES81A00 84500 1 72000
8250 81.50  77.00
TR R T
80.00 84.50 83.50
CPRE, B e T
77.50 79.50 80.50
A 0GR 2:50 5007
81.95 80.55 80.10
S S0 RS0 s0.000
87.50 84.50 86.50

Tabla Anexo C.5 Validacion cruzada con 2 grupos para Mutual,

RCE_grupo=3generaciones=10

%pXbin
83N
: 89.67
U B e [ LT
87.00  91.00  89.00
91.00  87.00  86.00
88.67  86.33 88.67
§1.33 “8I&Y 9057
S0 S as e 858
93.67  84.33 86.33
P e T
gray 8110 87.30
L s e s
93.67  91.00  90.67

Tabla Anexo C.6 Validacién cruzada con 3 grupos para Mutual.
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RCE_grupo=4generaciones=10

iy anbiﬂ
SRR
ik 89.50
85.50
201 T
G175
89.00 .
88.50
92.00
of 89.50
OSes S50
80.88
¢ 9175  89.50
Max 91.75 94.75 92,73

Tabla Anexo C.7 Validacién cruzada con 4 grupos para Mutual.

RCE_grupo=5generaciones=10

% pXbin
90.00 !
9160110060
93.00
00 92.00
92.00
88.40
88.40
0 9260
91.60
";:8-8':40
91.02

G L RE

93.00

Tabla Anexo C.8 Validacién cruzada con 5 grupos para Mutual.
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Anexo D Codigo en Matlab

Dimensi elacion

~ Seleccion de caracteristicas
' Criterios. i~ ipico

Figura Anexo-D.1 Esquema General de los programas

Los programas estdn al final de la tesis en un CD, junto con todo el material en digital.
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