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1. PRELIMINARES

1.1. Introduccién

El Trastorno por Déficit de Atencion e Hiperactividad (TDAH) es un trastorno del neurodesarrollo
infantil que se caracteriza por patrones persistentes de inatencion generalizada, impulsividad y/o
hiperactividad que frecuentemente interfieren con desarrollo normal del nifio [1]. El diagnéstico de
esta patologia se realiza con mayor facilidad durante la etapa escolar, cuando los sintomas pueden
llegar a ser més notorios debido a las repercusiones en las actividades académicas del nifio |2]. Los
sintomas pueden persistir durante la edad adulta y pueden alterar de forma significativa la vida
laboral y social del individuo [3]. Asi mismo, el trastorno se puede asociar con dificultades en el
aprendizaje, baja autoestima, consumo de sustancias de abuso en pacientes adolescentes, propension
a accidentes, problemas de integracion social, e incluso comportamientos delincuenciales, entre otras
comorhilidades [4]. Por consigniente, el TDAH tiene un alto impacto social con una elevada prevalen-
cia en Colombia, en particular en Antioquia y el Eje Cafetero (15% a 17 %)|5]. Es importante anotar
que de los tres subtipos de TDAH (a predominio impulsivo-hiperactivo, inatento o combinado) en
la poblacion colombiana predominan los subtipos combinado e impulsivo-hiperactivo, a diferencia
de los paises industrializados donde el tipo impulsivo-hiperactivo es el menos frecuente |6, 7).

Por otra parte, en el Plan Decenal de Salud Publica 2012-2021 se propone como dimensiéon prio-
ritaria, dentro del objetivo “la cero tolerancia con la discapacidad evitable”, la salud mental con
una componente de prevencién y atencion integral a problemas y trastornos mentales. Dentro de
esta componente se pretende fortalecer la gestion institucional y comunitaria para garantizar la
atencion integral de los problemas y trastornos mentales y los eventos asociados. Dadas nuestras
caracteristicas sociales y de prevalencia de enfermedades mentales, se hace indispensable desarrollar
herramientas de apoyo al diagnostico y de evaluaciéon de mejoria para las patologias asociadas al
pobre control de impulsos, p.ej., el TDAH [8]. En este orden de ideas, la comprension de los meca-
nismos neurofisiologicos de la impulsividad, es de vital importancia para un mejor entendimiento y
manejo del TDAH [9].

Adicionalmente, desarrollar herramientas de deteccion temprana a partir de biomarcadores neuro-
fisiologicos permite ejercer acciones terapéuticas mas eficientes en la prevencion de la cronificacion
del TDAH, logrando asf una mejor calidad de vida de los pacientes [10]. Es por esto que se han rea-
lizado varios intentos por describir biomarcadores fiables para el diagnostico del TDAH, que sean de
bajo costo y que permitan diagnosticos mas objetivos. Entre los métodos de experimentacion para
tratar de responder a este interrogante se encuentran los estudios electrofisiol6gicos, principalmen-
te aquellos basados en estudios de electroencefalografia (EEG) [11]. Por consiguiente, el desarrollo
de una herramienta de apoyo al diagnostico del TDAH en nifios colombianos a partir de registros
EEG mediante el anélisis de multiples caracteristicas de actividad eléctrica cerebral discriminantes
e interpretables, utilizando técnicas de aprendizaje de maquina, constituye un enfoque prometedor
para abordar este desafio.
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Con base en lo anterior, este libro tiene como objeto presentar metodologias de apoyo al diagnostico
del TDAH en nifios colombianos a partir de la extraccion de multiples caracteristicas de actividad
eléctrica cerebral desde registros EEG, enmarcado en el proyecto “Herramienta de apoyo al diag-
ndstico del TDAH en ninos a partir de miiltiples caracteristicas de actividad eléctrica cerebral desde
registros EEG”.

El Capitulo 2 describe el paradigma cognitivo considerado y su validacion clinica en una cohorte de
sujetos adultos sanos. El Capitulo 3 introduce las metodologias de soporte diagnostico propuestas
desde el punto de vista matemadtico y las ilustraciones de su funcionamiento y linea de proceso.
El Capitulo 4 presenta los experimentos de validacion de las metodologias propuestas tanto en
datos simulados como en una cohorte de ninos colombianos. El Capitulo 5 presenta los resultados
obtenidos del estudio y su comparacion con el estado del arte. Finalmente, el Capitulo 6 concluye
libro con los hallazgos mas importantes y su relevancia para el soporte diagnostico del TDAH.

1.2. Planteamiento del problema

Ante la sospecha de déficit de atencion o hiperactividad en un nifio, se inicia un proceso diagndstico
basado la descripcion de sintomas por parte de los padres y docentes. De esta forma, el especia-
lista define el contexto en el que aparecen los sintomas, su grado de inconsistencia con la edad y
persistencia [12]. Sin embargo, el diagnostico basado en sintomatologia incurre en altas tasas de
sobre-diagnosticos del trastorno, por lo que existe una gran cantidad de sujetos que son considera-
dos como pacientes TDAH sin serlo en realidad [13].

Con el propésito de soportar el diagnostico especifico y sensible de la patologia, y reducir factores
de confusion con posibles comorbilidades o etiologias diferentes, se han propuesto estrategias para
integrar biomarcadores con la evaluacion clinica regular del TDAH [14]. Entre los biomarcadores
propuestos desde sefiales EEG se encuentra la relacion de la potencia de las bandas theta y beta
(TBR), siendo theta ondas lentas (4-7 Hz) y beta ondas rdpidas (13-30 Hz). La TBR se apoya
en evidencia que sugiere que los sujetos con TDAH presentan mayor potencia en las ondas lentas
que en las rapidas en estado de reposo [15]. Aunque la agencia de administracién de medicamentos
y alimentos de los Estados Unidos (FDA - Food and Drug Administration) aprob6 el TBR como
herramienta diagnostica del TDAH, algunos estudios afirman que no hay suficiente evidencia de
sobre su robustez [16]. Otros trabajos indican que los cambios en el TBR se deben al crecimiento
del sujeto ya que con la edad la potencia de las ondas lentas baja y la de las altas sube [17].

También se han explorado los potenciales evocados (ERP  Evoked Response Potential) a través de
tareas de senial de parada (SST — Stop Signal Tasks) o tareas Go-NoGo que evaltan la inhibicion
motora, ya que los pacientes con TDAH evidencian una respuesta motora mas lenta, menos precisa
v mas variable que sujetos control [18]. Particularmente, las deflexiones positivas a los 100 (P100),
doscientos (P200), trescientos milisegundos (P300) y las deflexiones negativas a los cien (N100) y
doscientos milisegundos (N200) del ERP son las mas conocidas [19]. Aunque se ha reportado una
disminucién en la amplitud de la P100 y aumento en la N100, los resultados en general son inconsis-
tentes, posiblemente, por alteraciones asociadas al estimulo de accion precedente tan cercano [20)].
Las inconsistencias son tales que en el caso de la P200 algunos autores refieren aumentos de am-
plitud a causa del trastorno y otros, por el contrario, disminuciones [21, 22|. Para las deflexiones
més tardias como la N200 y la P300 si existe un consenso en la reduccién de su amplitud en nifios
con TDAH. Sin embargo, atn se debate su significancia funcional, es decir, la interpretabilidad
del resultado se asocia a diferentes hipGtesis por comprobar [23]. Bajo los mismos paradigmas se
ha evaluado la onda negativa asociada al error (ERN - Error-related negativity), correspondiente
a una deflexion negativa entre 50-100 milisegundos después de una respuesta incorrecta con una
distribucion fronto-central [24]. Varios estudios han reportado amplitudes mas pequenas de la ERN
en nifios y adultos con TDAH [25, 26, 27]. Sin embargo, las diferencias entre sujetos TDAH y
controles carecen de significancia |28, 29, 30]. Es posible que esto se deban en gran medida a que
las dependencias temporales en la electroencefalografia son no estacionarias y no lineales [16, 30, 31].
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Las herramientas estocésticas dinamicas constituyen una forma de lidiar con las dependencias tem-
porales de forma apropiada. Particularmente, los modelos ocultos de Markov (HMM  Hidden Mar-
kov Models) decodifican la dindmica temporal de las series de tiempo a través de la aproximacion
de la probabilidad de transicion de un estado latente a otro, asumiendo distribuciones paramétricas
sobre la senal observada [32]. Como ventaja, los HMMs permiten clasificar senales con longitudes
variables entrenando modelos individuales para cada clase y etiquetando un nuevo grupo de senales
usando el criterio de maxima probabilidad a posteriori (MAP ~ Maximum A Posteriori) [33]. Otra
estrategia alimenta clasificadores basados en distancias con la divergencia Kullback-Leibler (KL) en-
tre los HMMs que describen un par de series temporales [34]. Sin embargo, la divergencia KL carece
de una forma cerrada de calculo para distribuciones Markovianas, resultando en aproximaciones
de Monte Carlo computacionalmente costosas [35]. Y lo que es méds comprometedor, la divergencia
KL no satisface la desigualdad triangular, ni las propiedades de simetria requeridas para la funcion
de distancia que parametriza el clasificador [36]. Si bien la funcion de distribucion acumulada es-
tacionaria para los HMMs cumple con todas las propiedades de distancia [37], inicamente puede
ser aplicada a observaciones unidimensionales y obvia las transiciones del modelo hasta llegar a su
estado estacionario [38].

Recientemente, la conectividad cerebral funcional se ha convertido en uno de los conceptos mas
relevantes de la neurociencia cognitiva moderna ya que la funcién cerebral no sélo depende de las
regiones activas, sino también de las interacciones funcionales entre los grupos neuronales distribui-
das a lo largo de la corteza [39]. Por esta razon, la conectividad funcional ha sido aplicada satis-
factoriamente para analizar e identificar enfermedades psicologicas y desordenes psiquidtricos como
autismo [40, 41], depresion |42, 43, 44|, esquizofrenia [45, 46, 47|, Alzheimer [48, 49] y TDAH [50].
Aunque para éste tltimo la mayoria de los trabajos consideran paradigmas en estado de reposo con
resonancia magnética funcional [51] y pocos a través de EEG [52]. Por lo tanto, ain no hay una
descripcion de las alteraciones en la conectividad cerebral desde senales EEG que pueda constituir
un biomarcador del TDAH.

Sin embargo, las nuevas herramientas diagnosticas no sélo se han enfocado en el analisis de biose-
nales, también lo han hecho en el diseno y mejoramiento de paradigmas neurocognitivos. Tal es el
caso de los paradigmas en estado de reposo que permiten describir un sistema interconectado de
grandes areas del cerebro, la red por defecto (DMN - Default Mode Network), que constituye el
patrén de actividad difusa cuando el sujeto no esta activamente inmerso en tareas que demandan
atencion [53]. Bajo paradigmas que involucran tareas, la DMN se desconecta para satisfacer una
necesidad de atencién [54]. Teniendo en cuenta que se esperan diferencias entre pacientes TDAH y
controles en la alteracién de la DMN, se buscan paradigmas asociados a tareas que resalten biomar-
cadores del trastorno [55, 56]. Por ejemplo, las SST 0 Go-NoGo evalian la forma en que los sujetos
detienen una respuesta directa cuando se les muestra una senial, el control reactivo [57]. Sin embargo,
algunos autores consideran que estos paradigmas en realidad prueban la capacidad de prepararse
para detenerse debido a una posible senal proxima. Tal capacidad se supone estd controlada por
los estados internos del sujeto como los objetivos y la motivacion, el control proactivo [58]. A pesar
de que existen varios puntos de vista respecto al control que se prueba con estos paradigmas, en
estos siempre existe una inhibicién comportamental. Por lo tanto, estos paradigmas deben activar
un conjunto complejo de sistemas de control que no solo se basan en la inhibicién motora, pues
también se ven involucrados otros aspectos como la memoria, la atencion y los estados motivacio-
nales estrechamente relacionados al sistema de recompensa [59].

Como resultado, el paradigma SST se ha modificado de acuerdo a los distintos efectos esperados
en los sujetos. Por ejemplo, cambiar el costo de fallar una inhibicién por un castigo prob6 que los
participantes obtienen mejores tiempos de reaccién de la sefial de parada y el namero de fallos
baja [60]. Otros estudios demuestran también que se reducen los tiempos de reaccion y el nimero
de fallos si se recompensan las inhibiciones exitosas [61, 62, 63]. Experimentos relacionados a la
introducciéon de recompensas evidencian que la magnitud de esta afecta la modulaciéon la inhibi-
cion [18]. Al mismo tiempo, ciertos autores describen que més alld de la magnitud, la expectativa
de ésta modula el comportamiento en las inhibiciones exitosas [64, 65]. Por lo tanto, pueden existir
diferencias entre una reduccién paulatina de la recompensa y un aumento de la misma de bloque
a bloque. La comparacion de los resultados comportamentales de las anteriores variantes del pa-
radigma muestran que los pacientes con TDAH tienden a mejorar su respuesta motora cuando se



Metodologias de apoyo diagndstico del TDAH en ninos basadas en aprendizaje de maquina
y actividad eléctrica cerebral

les expone a un incentivo inmediato y fuerte [66]. Sin embargo, las justificaciones de estos cambios,
al igual que para los biomarcadores actuales, siguen siendo conjeturas. Dos de las hipotesis mas
populares, fallas en el sistema de inhibicion ejecutiva y problemas en los niveles de motivacion, atn
deben ser comprobados de manera confiable [23].

1.3. Justificacién

El trastorno por déficit de atencion e hiperactividad (TDAH) es un trastorno neurologico de inicio
en la infancia que se caracteriza por presentar sintomas como falta de atencion, hiperactividad e
impulsividad. Este trastorno es el problema de comportamiento mas comun del periodo escolar,
afectando la vida diaria y el aprendizaje del nifio. El TDAH puede persistir en la adolescencia y
en algunos casos en la vida adulta, donde se manifiesta en una menor capacidad para concentrarse,
menor capacidad de memoria, baja productividad, entre otros [3]. Esta condicion se puede clasificar
segiin el DSM-V (Manual Diagnostico y Estadistico de los Trastornos Mentales) en tres subtipos:
déficit de atencion predominante, hiperactividad-impulsividad predominante o combinado. La pre-
valencia de este trastorno en la poblacion oscila entre un 8 % y un 20 %, este porcentaje varia segin
el método de diagnoéstico utilizado, la edad de los pacientes, ubicacion geografica y nivel de escolari-
dad [67]. En Colombia, segin la encuesta nacional de salud mental de 2015, el 3 % de los nifios entre
7 y 12 anos sufren de TDAH; estudios de prevalencia en Antioquia y Caldas que han permitido
establecer una prevalencia global en la poblacion del 15% al 17%, y en Bogota con poblaciones
escolares muestran que 5,7% de los nifios de los colegios evaluados presentan TDAH [5]. No se
conoce con claridad la prevalencia en adultos colombianos pero se cree que el cuadro persiste entre
el 2% y el 5% de los ninos afectados, luego de los 18 afios [68].

Actualmente existen problemas que afectan el diagnostico del TDAH, ya que se trata de un proceso
de observacion clinica. Entre tales problemas se cuentan las discrepancias en la informacion provista
por padres y maestros, asi como la superposicion de sintomas atencionales y de comportamiento
con otros trastornos [9]. En vista de lo anterior, se han propuesto estrategias para integrar biomar-
cadores con la evaluacion clinica regular del TDAH, con el propésito de ayudar al especialista en un

diagnostico especifico y sensible de la patologia, o a determinar factores de confusién con posibles
comorbilidades o etiologfas diferentes [14], estudios como el de [69] presentan una metodologia para
el diagnostico asistido del TDAH integrando el biomarcador TBR y un equipo multidisciplinario
(psiquiatra, psicologo y pediatra del desarrollo neurologico), en donde se evaluaron 275 nifios y
adolescentes con sospecha de TDAH con el diagnostico tradicional y con la metodologia propuesta,
encontrando que con el primero se presenté un 34 % de sobrediagnastico.

Por lo anterior se hace importante implementar herramientas que ayuden en el diagnéstico del
TDAH; considerando que el grupo de investigacion en Automatica (COL0002859) tiene como plan
de trabajo el inducir conocimiento y crecimiento cientifico a partir de investigaciones en diversas
areas como bioingenieria, analisis de datos, vision por computador, modelamiento de fenémenos
fisicos, y anélisis de sistemas automaticos y autonomos. Este plan de trabajo fortalece los procesos
de formacion continua y el desarrollo de herramientas para proveer a la industria con nuevo cono-
cimiento y asistirle en la adquisicién de nuevas tecnologias.

Durante la ejecuciéon de este plan, el grupo de investigaciéon ha ganado una amplia trayectoria y
produccion cientifica, ha vinculado investigadores con alto nivel de formacién que han desarrollado
sus actividades en instalaciones investigativas y laboratorios especializados, y ha generado multiples
convenios y alianzas con otros grupos de investigacion e instituciones prestadoras de servicios de
salud en el eje cafetero. En particular, para el desarrollo de esta propuesta se contd con convenios
investigativos del Instituto del Sistema Nervioso de Risaralda (ISNR) y del Grupo de Control y
Procesamiento Digital de Senales de la Universidad Nacional de Colombia sede Manizales, con
codigo COL0007909.

Dentro de los antecedentes investigativos del grupo de investigacion se encuentran diferentes proyec-
tos relacionados con anélisis de biosenales en diversas aplicaciones con fines terapéuticos y clinicos,
tales como:
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Implementacion y efectividad de un sistema basado en inteligencia artificial como herramienta
para el tratamiento psicoldgico de personas con trastorno de estrés postraumdtico aprobado en
el 2006 con codigo Colciencias 1110-370-19600, en el cual se obtuvo un sistema de identificacion
de niveles de ansiedad a partir de diferentes biosenales adquiridas utilizando un enfoque de
estimulacion en ambientes virtuales para el tratamiento de personas con trastorno de estrés
postraumatico.

Eficacia de un sistema basado en realidad virtual como coadyuvante en el control emocional a
través de estrategias psicoldgicas integradas al entrenamiento militar con codigo 111542520798
del ano 2007, en el cual se desarroll6 la instrumentacion para la captura de diferentes respuestas
fisiologicas y su posterior procesamiento. Dicho procedimiento fue utilizado para la gestion
adecuada del control emocional. Este proyecto fue llevado a cabo en conjunto con la Armada
Nacional de Colombia.

Desarrollo de un sistema automdtico de mapeo cerebral y monitoreo intraoperatorio cortical
y profundo: aplicacion neurocirugia con codigo 1110-454-26008 y desarrollado desde el ano
2008, el cual incluia la adquisicion y procesamiento de senales de origen neuroldgico. El siste-
ma desarrollado permite la navegacion y el reconocimiento de estructuras cerebrales para el
tratamiento de enfermedades neurolégicas y la prevencién de complicaciones en neurocirugia.

Desarrollo de un sistema efectivo y apropiado de estimacion del Volumen de Tejido Activo
cerebral para el mejoramiento de los resultados terapéuticos en pacientes con enfermedad de
Parkinson intervenidos quirirgicamente con codigo 1110-569-34461 del ano 2012, donde se
desarroll6 a cabalidad una herramienta de procesamiento de datos neurolégicos para dar apoyo
a procedimientos clinicos de planeacion en intervenciones a pacientes con la enfermedad de
Parkinson. En el desarrollo de este proyecto se conté con la participacion Neurocentro.

Estimacion de los pardmetros de neuromodulacidn con terapia de estimulacion cerebral profun-
da en pacientes con enfermedad de Parkinson a partir del volumen de tejido activo, aprobado
en 2016 con codigo 1110-657-40687 para el cual se desarrollé un sistema de calculo 6ptimo de
los parametros de neuromodulacion en la terapia de estimulacion cerebral profunda a partir de
atlas cerebrales, modelos 3D del volumen del tejido activo del paciente y de la estimacién de
la propagacion eléctrica. Cabe anotar que proyecto se desarroll6 en conjunto con Neurocentro.

Desarrollo de una metodologia de monitoreo y andlisis de datos para la evaluacion psico-social
de la desercion estudiantil y las estrategias de acompanamiento de la UTP, con ejecucion desde
el ano 2019, y que propone desarrollar una metodologia de monitoreo y analisis de datos
que permita evaluar la deserciéon estudiantil y las estrategias de acompanamiento integral a
los estudiantes de la UTP, a partir de informacion demografica, académica y del programa
de acompanamiento integral. Este proyecto busca identificar las variables psico-sociales que
caracterizan a los estudiantes con mayor probabilidad de desercion.

Otros proyectos de investigacion ejecutados por el grupo de investigacion enmarcados en salud son
Desarrollo de un sistema de soporte clinico basado en el procesamiento estocdstico para mejorar
la resolucion espacial de la resonancia magnética estructural y de difusion con aplicacion al pro-
cedimiento de ablacion de tumores (codigo 1110-744-55860), Desarrollo de un sistema de apoyo al
diagndstico no invasivo de pacientes con epilepsia farmaco-resistente asociada a displasias cortica-
les cerebrales: método costo-efectivo basado en procesamiento de imdgenes de resonancia magnética
(codigo 1110-744-55778), Desarrollo de un sistema de identificacion de estructuras nerviosas en imd-
genes de ultrasonido para la asistencia del bloqueo de nervios periféricos. Aplicacion al tratamiento
del dolor agudo traumdtico y prevencion del dolor neuropdtico crénico (codigo 1110-744-55958), y
Metodologia para el reconocimiento y la traduccion de senias aisladas en la Lengua de Senias Colom-
biana utilizando técnicas de vision por computador (financiado por convocatoria interna de la UTP).

Cabe resaltar que en estos proyectos se evidencia fortaleza de los grupos de investigacion en cuanto
a la adquisicién y procesamiento de seniales de origen biolégico, en su mayoria relacionadas con
datos neurolégicos. Como parte de los antecedentes, las publicaciones resultado de los procesos
investigativos en los ultimos anos dan cuenta de la relevancia de los proyectos que se desarrollan.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una herramienta de apoyo al diagnostico del TDAH en nifios colombianos a partir de
registros EEG, obtenidos durante la ejecucion de tareas tipo Sefial de Stop modificada con niveles
de recompensa, mediante la extraccién de miultiples caracteristicas de actividad eléctrica cerebral
(biomarcadores discriminantes e interpretables) utilizando técnicas de aprendizaje de maquina.

1.4.2. Objetivos especificos

= Desarrollar una metodologia de analisis de multiples caracteristicas de actividad eléctrica cere-
bral (biomarcadores) registradas durante la ejecucion de tareas tipo Senial de Stop modificada
con niveles de recompensa, utilizando técnicas de aprendizaje de maquina orientadas a la iden-
tificacion de patrones interpretables que permitan discriminar entre sujetos control y pacientes
con diferentes subtipos de TDAH: a predominio impulsivo-hiperactivo, inatento o combinado.

= Describir las relaciones causales entre las caracteristicas de comportamiento y los biomarca-
dores electrofisiologicos asociados al procesamiento de la inhibicion cognitiva bajo condiciones
motivacionales, extraidos con base en la metodologia de procesamiento desarrollada, en una
poblacion de sujetos control y de pacientes con diagnostico de TDAH.
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2. Modulacion de la inhibicidn ejecutiva
condicionada por la expectativa
de una recompensa

El diagnoéstico del TDAH consiste en un proceso de observacion clinica que se ve afectado por
problemas como discrepancias en la informacion provista por padres y maestros, y superposicion de
sintomas atencionales y de comportamiento con otros trastornos, lo que ha motivado la busqueda
de estrategias para integrar biomarcadores junto con la evaluacién clinica regular, con el propésito
de ayudar al especialista a alcanzar un diagnostico mas especifico y sensible de la patologia. En
este sentido, existe evidencia de actividad electroencefalografica (EEG) caracteristica en pacientes
diagnosticados con TDAH. Por otra parte, recientemente se ha desplegado un amplio interés por
el estudio de los aspectos motivacionales y su influencia en los procesos ejecutivos de inhibicion,
dado que los nifios que sufren de TDAH parecen ser particularmente sensibles a la presencia de
la recompensa cuando deben ejecutar ciertas tareas. Asi, se asume que el efecto de la recompensa
serd mayor siempre y cuando el incentivo sea fuerte y se presente de forma inmediata. Sin embargo,
atn existe incertidumbre acerca de cudl es el biomarcador o conjunto de biomarcadores extraidos
desde senales EEG que mejor permite discriminar entre sujetos control y pacientes con TDAH,
especialmente bajo diferentes niveles de recompensa.

Este capitulo presenta evidencia experimental que demuestra que la magnitud de la recompensa
afecta la modulacion de la inhibicién. Sin embargo, mas alla de la magnitud, la expectativa de
recompensa parece jugar un papel crucial en el ajuste del comportamiento durante una tarea de
inhibicion.

2.1. Materiales y Métodos

2.1.1. Objetivo

Para evaluar el efecto de la expectativa sobre la inhibicion del comportamiento, los participantes rea-
lizaron una tarea de sefial de stop con recompensa (RSST), modificada por los niveles de recompensa
monetaria bajo condiciones esperadas (conocimiento de la magnitud especifica de la recompensa) e
inesperadas (solo con el conocimiento de la existencia de una recompensa) de recompensa.

2.1.2. Disefio

El principio general de las tareas de stop es una reaccion motora de rutina en la cual, los partici-
pantes deben presionar una tecla cada que se enfrentan a un estimulo frecuente denominado “Go”
y la cancelacion de la accién motora en curso cuando se enfrentan a un estimulo poco frecuente
denominado “Stop”. Nuestro estimulo visual y disefio experimental consiste en una versién modi-
ficada del paradigma “SST”, que es, a su vez, una variante visual mas rapida del paradigma. La
principal modificacion reside en la introduccion de una retroalimentacion monetaria después de una
inhibicién exitosa y la supresion de la misma después de una inhibicion fallida.
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Los participantes realizaron el paradigma RSST en dos grupos diferentes. Donde un grupo era
consciente de la posibilidad del cambio en la magnitud de las recompensas, pero a estos no se
le comunico el orden de las recompensas (GRE); por el contrario, en el otro grupo (GRNE), los
participantes solo tenfan conocimiento sobre la aparicion de la recompensa monetaria, sin conocer
sobre los cambios en el valor de esta, que posteriormente, descubrieron por si mismos una magnitud
de recompensa diferente en el ultimo bloque.

El paradigma RSST fue presentado en 4 bloques de 4 minutos cada uno. Donde cada bloque tenia
una de las tres posibles recompensas: recompensa no monetaria (un emoticon Smiley), recompensa
baja ($50 COP) o recompensa alta ($500 COP). Independiente de la condicién o grupo asignado,
todos los participantes realizaron el primer bloque en las mismas condiciones de linea base, donde
una inhibicion exitosa era retroalimentada con la recompensa no monetaria.

Para controlar el efecto del orden de la presentacion de las recompensas, construimos dos condicio-
nes (ver la Figura 2.1). Para la condicion creciente, el orden fue: Smiley, $50 COP, $50 COP y $500
COP, para la condicion decreciente Smiley, $500 COP, $500 COP y $50 COP. Los participantes
fueron asignados de forma aleatoria a cada condicion de forma equilibrada. La mitad de los parti-
cipantes a condicion creciente y la otra mitad a la condicion decreciente. El punto clave del diseno
experimental presentado fue la diferencia en la informaciéon dada acerca de la recompensa. GRE
esperaba difrerentes magnitudes de recompensa y GRNE solo sabia que una recompensa apareceria.

Sin recompensa

Inhibicién fallida

Todos
Bloque 1 ———>

SSD=
250~1000 ms

e > () vans
Bloque 2 —’_> .
Bloque 3 &
pc L a Alta s
Recompensa
nhibicion exit >
Inhibicion exitosa o> Altas

Bloque 4

SSD=
250~1000 ms

Go
700ms

Figura 2.1: Paradigma RSST

2.1.3. Participantes

Los jovenes adultos participantes fueron reclutados mediante anuncios informales de la comunidad
de estudiantes de pregrado que asistian a la Universidad El Bosque y a la Universidad del Rosario
en Bogota (Colombia).Cuarenta y cinco participantes fueron reclutados de las dos universidades,
seleccionando aleatoriamente (n = 21) para el grupo GRE y (n = 24) para GRNE. La edad media
combinada para hombres y mujeres fue 22,6 (Rango de edades 20 — 31, ds = 4.5). La proporcion de
sexos (m:h) en el grupo de recompensas esperadas fue 1: 2, y el el de recompensa no esperada fue
1: 1 (més hombres). Los participantes fueron seleccionados para detectar trastornos psiquidtricos
pasados y actuales. Se realiz6 un cuestionario abierto para la busqueda de antecedentes de Trastornos
del Espectro Autista, Trastornos de Aprendizaje, Trastorno por Déficit de atencion e hiperactividad
(TDAH). trastornos del estado de animo (depresion o trastornos bipolares) y esquizofrenia, ya que
estos eran parte de los criterios de exclusion Se hizo seleccion de valores atipicos para el tiempo de
reaccion medio (MRT), el retraso de la senal de stop (SSD) y tiempo de reaccion a la senal de stop
(SSRT), dado un punto de corte de desviacion estandar de £2 del valor medio (nmbral conservador).
Dos participantes fueron excluidos del estudio después de aplicar estos criterios.
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2.1.4. Materiales

La tarea fue programada en Visual Basic 6.0, se utiliz6 un computador personal DELL con un
procesador Intel 2 para ejecutar la tarea. Se ubico a los participantes en un escritorio con una silla
sin ruedas, a una distancia estdndar de 1 metro de una pantalla de 20". Los estimulos aparecieron
sobre un fondo negro en el centro de la pantalla. La alineacion de la cabeza se coordiné mediante
verificacion visual, entre la nariz del participante y la cruz de fijacién en el centro de la pantalla.
Esta alineacion permitié asegurar que los estimulos se mostrarian en el medio del campo visual. La
sala de pruebas estaba iluminada de forma artificial, sin distractores visuales en las paredes y sin
ventanas, para evitar todas las distracciones posibles. Al comienzo de la tarea, los participantes se
sometieron a un breve bloque de practica, asegurando la correcta visualizacién de cada estimulo; la
luminosidad se mantuvo constante en los estimulos sin ambigiiedad.

2.1.5. Procedimiento

Se controlaron las condiciones experimentales. Todos los participantes realizaron el experimento en
una sala especifica, organizada por cada laboratorio de psicologia experimental de cada universidad
(del Rosario y el Bosque). Cada habitacion estaba equipada de manera similar, cumpliendo las
mismas condiciones descritas en la Seccion 2.1.4.

Las instrucciones del SST se presentaron en una forma de papel estandarizada y entregadas por el
mismo investigador. Los participantes recibieron instrucciones de que una tarea similar a un video
juego determinaria que tan rapidos eran. Se les informo sobre la duracion de la tarea, la cantidad de
bloques y sobre una pausa corta entre bloques. Después de dar las instrucciones, se les pidi6 a los
participantes que repitieran el procedimiento al investigador con el fin de verificar la comprension
completa de la tarea. Se respondieron preguntas cuando fue necesario. Se realizo un breve bloque
de entrenamiento del paradigma sin retroalimentacion de recompensa para las inhibiciones exitosas
antes de comenzar los intentos.

2.1.6. Analisis de datos

Los andlisis estadisticos se realizaron con R (R wversion 2.13.0 (2011-04-13) Copyright (c) 2011.
The R Foundation for Statistical Computing). Se verificaron todos los datos para valores atipicos,
distribucion normal y homogeneidad en la varianza. El alfa critico se establecion en 0,05 (ajustado
con frecuencia utilizando correcciones de Bonferroni) como guia para la interpretacion de posibles
resultados significativos.

Como es habitual para el analisis SST, las variables dependientes consisten en tres tipos de medidas
de tiempo de respuesta (MRT,SSD y SSRT), y cuatro medidas del rendimiento de la tarea (nimero
de inhibiciones fallidas, “Go” fallidos, teclas incorrectas y nimero de recompensas). RSST se gener6
a traves siguiendo una resta del MRT menos el SSD (SSRT = MRTSSD) .

Nos propusimos probar el efecto de la magnitud y el orden de la recompensa. También, el efecto
de la expectativa de recompensas como las diferencias entre el conocimiento de niveles especificos
de recompensa (GRE) vs. el conocimiento simple de recompensa (GRNE) sobre el control inhibito-
rio.Para probar el efecto del orden de las recompensas y la magnitud de las recompensas, realizamos
un andlisis a través de un ANOVA de dos vias dado el factor “orden de bloque” (1,2,3 ... dado por
la de adquisicion del bloque), “tipo de recompensa” (Smiley, recompensa baja, recompensa alta)
y el factor entre sujetos “condicion” (condicion creciente o condicion decreciente). Luego, ANOVA
con un nivel adicional de anélisis compara los dos grupos GRE vs. GRNE a partir de su Modelo
Lineal Generalizado (GLM). Los anélisis Post Hoc se realizaron atraves de pruebas de Bonferroni
para comprar las diferencias entre cada bloque dada su linea de tiempo dentro de cada condicion
(comparacion de bloques (b): b1-b2,b1-b3,b1-b4,b2-h3-b3-b4), con un nivel alfa establecido en 0.05.
Estos resultados permitieron realizar mas pruebas del efecto de la progresion dinamica de la recom-
pensa solo en SSRT, dando una idea de los ajustes de inhibicién mas finos. Para explorar el grado
de cambio entre el primer bloque (recompensa no monetaria Smiley) y los siguientes bloques con
recompensa monetaria, realizamos comparaciones de cambio delta (Smiley) y el segundo y tercer
bloque a través de una ANOVA de dos vias basado en la relacion de cambio delta SSRT en por-
centaje entre el primer bloque (no monetario) y segundo, tercer y cuarto bloque (m()nemrios). Este
modelo de anélisis permitié un claro contraste en los rendimientos inhibitorios entre las condiciones
crecientes vs decrecientes entre ambos grupos (GRE vs GRNE) al analizar parte de la varianza
aportada por los SSRT de los participantes al bloque inicial (Smiley).
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2.2. Resultados

2.2.1. Grupo de recompensa esperada (GRE)
Efecto del orden y magnitudes de recompensa

El modelo ANOVA de dos vias se aplico entre el “orden de los bloques ” dentro de cada condicion
(creciente y decreciente). Las principales diferencias se observaron entre las comparaciones de bloque
en SSRT durante la condicién decreciente, excepto entre el segundo y tercer bloque. Este es un
resultado esperado, dado que la retroalimentacion monetaria fue la misma durante los bloque 2 y
3. No se encontraron diferencias para SSRT para la condicion creciente.

El ANOVA de dos vias realizado para las magnitudes de recompensa (Smiley vs. Recompensa baja,
Smiley vs Recompensa alta, recompensa baja vs recompensa alta), revel6 un efecto en la magnitud
de recompensa sobre SSRT entre la recompensa no monetaria y las recompensas monetiarias: entre
smiley vs primer recompensa alta (F(1,19)= 2.6; p=0.009), segunda recompensa alta (F(1,19)=
3.73; p—0.004) y recompensa baja en condicion decreciente (F(1,19)— 5.2; p—0.009).

Se aplico un ANOVA mixto de dos vias para explorar el efecto de la manipulacion del orden de las
recompensas dadas por las dos condiciones (creciente vs decreciente), a través de los cuatro bloques
de la tarea (un modelo mixto 2 x 4). El nivel alfa se establecion en 0,025. Se encontré el efecto
principal del grupo para SSRT (F(1,19) = 6.06, p=0.001), pero no un efecto confiable del orden o
de la interaccion grupo-orden (ver Figura 2.2 para los puntajes de SSRT)
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Figura 2.2: Comparacion de respuestas para las condiciones y recompensas consideradas.
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2.2.2. Grupo de recompensa no esperada (GRNE)
Efecto del orden y magnitudes de recompensa

El ANOVA de dos vias ha revelado las principales diferencias sobre las transiciones entre el primer
bloque y los siguientes en los valores SSRT (F(1,22)=8.9; p<0.001). No se informaron diferencias
en las comparaciones pareadas, incluidos el segundo tercer y cuarto bloque.

Los andlisis para las magnitudes de recompensa dentro de cada condicion (creciente o decreciente)
también resaltaron un efecto principal en la transicion entre la recompensa no moneria y la primera
recompensa monetaria. Ademés, los puntajes de inhibicion dados por los valores SSRT reflejan un
efecto robusto de la presencia de recompensa independiente de ser alta o baja e independiente del
orden de llegada (SSRT entre bloques (F(1,22) 1y 2: p—0.004, blogque 1 y 3 — p—0.005, bloque 1
y 4:p =0.003).

Se realizaron ANOVAs mixtos de dos vias (a = 0.025) para explorar el efecto de la manipulacion
del orden de las recompensas distribuidas en las dos condiciones (creciente vs decreciente), a través
de los cuatro bloques de la tarea (modelo mixto 2 x 4).

Se observo un efecto robusto del grupo (SSRT= F(1,22)= 8.105; p<0.001). No hubo efecto en
orden sobre las realizaciones, por el orden de la presentacion de las recompensas. Ademds, no hubo
efecto de interaccion entre las variables y el orden de la presentacion de las recompensas (factor
independiente de condicion creciente o decreciente).

2.2.3. No monetaria vs monetaria

Las pendientes de la relacion Delta SSRT se obtuvieron mediante la comparacion del cambio por-
centual entre el primer bloque y cada bloque siguiente, calculando la diferencia entre la condicion de
Smiley (siempre el primer bloque) y los siguientes 3 bloques (siempre recompensa monetaria). Con
respecto a GRE, el GLM univariante destaco las diferencias sobre los puntajes delta SSRT entre el
ler y el ultimo bloque (bloquel vs. bloque 4: F (1,19) = 6.21, p — 0.022, tamano del efecto del 24 %
(772 parcial = 0.24) Esta pendiente mas pronunciada esté clara en la Figura 2.2 para el "Grupo de
GRE"(condicion decreciente en rojo). Con respecto a GRNE, no se observaron diferencias confia-
bles entre los bloques de recompensa monetaria y no monetaria, o entre las condiciones crecientes y
decrecientes. Todo el grupo tuvo un patron de progresion similar, pero no se recuperaron diferencias
entre las condiciones (ver Figura 2.2 "Grupos de recompensas inesperadas").

2.2.4. Recompensas especificas esperadas vs recompensas no esperadas

Se realizo el andlisis grupal para la comparacion de bloques entre ensayos (cambio de recompensa
esperado frente a inesperado) y entre condiciones (creciente frente a decreciente) a través de un
GLM univariado, lo que permiti6 la comparacion de cada bloque correspondiente al tiempo a través
de ambos intentos (bloques 1 en GRE y Grupos GRNE, bloques 2 en ambos grupos, etc.). No se
mostraron efectos confiables para las medidas SSRT.

Se realiz6 un segundo GLM univariado para las comparaciones de intentos y condiciones, dado cada
valor de retroalimentacion (smiley, recompensa baja (508 COP), recompensa alta (500 COP). Se
destaco un efecto principal del grupo para cada magnitud de recompensa, bajo los grupos GRE vs.
GRNE. No se observé ningun efecto principal del orden de asignacion de la recompensa, relacionado
con la condicion de recompensa creciente o decreciente.

Las comparaciones de Bonferroni post Hoc mostraron que las principales diferencias provienen de
cada primer bloque y los siguientes bloques, lo que resalta lo que se describi6 anteriormente para
cada analisis de intento: hay un paso importante en la modulacion de la inhibicién del comporta-
miento entre una recompensa no monetaria y el primer bloque monetario recompensado. Ademas,
los analisis de cambios delta exhibieron una diferencia principal entre el primer bloque y los siguien-
tes, sin embargo, solo para el GRE (F (1,19) = 5.74; p = 0.027. Tamaso del efecto Parcial n*> =
0.252).
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3. Técnicas de caracterizacion de actividad
eléctrica cerebral

3.1. Caracterizacién estatica discriminativa empleando patrones
espaciales comunes

Considerando la hipotesis fisiopatologica para las diferencias en la respuesta motora en la cual
cada sujeto responde de manera diferente ante una inhibicion exitosa y una fallida, se propone una
metodologia para la caracterizacion de senales EEG a partir de los patrones espaciales comunes
(CSP - Common spatial patterns) que discriminan inhibiciones exitosas y fallidas para un mismo
participante. De esta forma cada sujeto se representa a través de un conjunto de biomarcadores,
uno por canal, que indican la capacidad de una region del cerebro de contribuir en la discriminacion
de inhibiciones. Estos biomarcadores alimentan una mécquina de clasificacion como estrategia de
soporte diagnéstico del TDAH. La metodologia propuesta se evalua bajo diferentes condiciones de
actividad eléctrica cerebral simulada y bajo el paradigma RSST con tres niveles de recompensa.

3.1.1. Patrones Espaciales Comunes

Sea N un conjunto de series de tiempo (¢rials) etiquetadas provenientes de senales EEG multicanal,
adquiridas de un solo sujeto X:{:cn(t) S ]Rc,yn e {+, —}}le, donde C' es el numero de canales,
t € [1,T] indexa los instantes de tiempo y y, la etiqueta de la n-ésima serie de tiempo @, (t)
que puede indicar una de dos clases. La técnica de Patrones Espaciales Comunes (CSP - Common
Spatial Patterns) mapea los trials a un espacio de fuentes no correlacionadas a través de una matriz
W e R*P como zn(t) = WTa:,,,,(t), siendo z,(t) € RP 1a serie de tiempo proyectada y D < C' el
namero de componentes. Si las series de tiempo se filtran en banda, su media sera cero y la matriz
de covarianza de z,(t) se puede calcular segiin la Ecuacion (3.1) donde E; {-} representa el valor
esperado sobre t y 3, € REC denota la covarianza de x,(t).

S, = E, {zn(t)z;(t)} - W'E, {mn(t)m;m} w (3.1)
S, =W's, W

Por lo tanto, la covarianza de la clase [ € {4+, —} en el espacio de CSP, §; € RP*P| resulta de
promediar las covarianzas de sus trials en la base de datos X

S| =E,{S:yn=l} =W E, {Z,: y,=l} W (3.2)
S =w's,w

Dado que CSP tiene como objetivo discriminar los ¢rials en términos de su varianza proyectada, W
no s6lo debe diagonalizar las matrices S y S_ para garantizar la decorrelacion de las fuentes, sino
que también debe maximizar S; y minimizar S_, [70]. La solucion del problema de valores propio
generalizado en la Ecnacion (3.3) logra estos objetivos simultaneamente, donde w es un vector
propio y A su valor propio asociado. Puesto que los valores propios son ortonormales, el conjunto de
D vectores propios que solucionan la Ecuacion (3.3) constituyen las columnas de W, dando como
resultado una matriz de proyeccién ortogonal.

w' S, = w (T, +3), (3.3)
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Ademas, W produce varianza total unitaria en cada eje CSP como la solucion Ecuacion (3.3) pro-
duce S 4+ S_=1I. Por lo tanto, los vectores wy, también denominados filtros espaciales, maximizan
la varianza de las series de tiempo de una clase mientras minimizan la varianza de los otros para
cumplir con la restriccién anterior.

La Figura 3.1 ilustra un ejemplo de filtrado utilizando la técnica CSP en dos dimensiones. La
Figura 3.1a muestra datos pertencientes a una de dos clases, roja y azul, donde las elipses representan
la covarianza en el espacio original. Los vectores azul y rojo corresponden a los filtros espaciales,
cuya magnitud es directamente proporcional al valor propio asociado. La Figura 3.1b presenta las
clases después del filtrado espacial. Se puede apreciar que en este espacio, las nuevas variables no
estdn linealmente correlacionadas puesto que las covarianzas de las clases estan alineadas a los ejes,
es decir, son diagonales. Notese que el primer filtro espacial (vector azul) resulta en una mayor
varianza para la clase azul que el segundo filtro espacial (vector rojo). Por el contrario, el segundo
filtro aumenta la varianza de la clase roja mientras que el primero la minimiza. Como resultado, las
dos clases se pueden separar de acuerdo a su dispersion sobre los ejes del espacio de componentes
espaciales comunes.

4
2
2
0 0+
—2
—2 4
—4
T T T T T T T T T T
—20 —10 0 10 20 -3 -2 -1 0 1 2 3
(a) Espacio de canales (b) Espacio de patrones comunes

Figura 3.1: Ejemplo de filtrado de CSP en dos dimensiones.

3.1.2. Decodificacion discriminativa de CSP

Para cada trial proyectado z,(t), la serie de tiempo multicanal de entrada se puede recuperar
utilizando un segundo mapeo lineal, x(t) = Az(t). Si la matriz de proyeccion al espacio de CSP
se calcula de antemano, la matriz que regresa al espacio de canales se calcula como A = w-T.
Las columnas de A € R®P_ denominadas patrones espaciales, ilustran como las presuntas fuentes
se proyectan hacia los electrodos. Por otra parte, la restriccion de covarianza total unitaria en la

Ecuacion (3.3) da como resultado valores propios delimitados al rango A € [0,1]. Si Ag=1, las
varianzas proyectadas sobre w, tienden a uno para los trials de la clase positiva y a cero para los
de la negativa. Mientras que A\y=0 indica que w;—and:O para todo trial tal que y, = + y que
wIEnwdzl para y, = —. En consecuencia, los patrones espaciales con valores propios asociados
A¢=1/2 hacen que la varianza para ambas clases sea similar, tal como muestra la Figura 3.2.
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301 I0Clase 1 D0Clase 1 0 Clase 1

l0Clase 2 1 Clase 2 I0Clase 2

0 0,5 1 1,5 0 0,5 1 1,5 0 0,5 1 1,5
(a) A = 0,68 (b) A1z = 0,50 (¢) Aoz = 0,35

Figura 3.2: Histograma de la varianza de cada trial proyectada por tres vectores propios segin CSP.
Por lo tanto, la capacidad discriminativa de cada patrén espacial se asume como su valor propio

corregido segiin la Ecuacion (3.4), de modo que A;=0 proviene de un eje sin separabilidad de clases
y por el contrario, un \,=1 realza la varianza de una de las dos clases.

Ny =2

. %' (3.4)

Finalmente, el promedio de los elementos de A a lo largo de los componentes, ponderado por )\fi,
proporciona un valor escalar que indica la capacidad de cada canal para discriminar entre las dos
clases:

D
Pec = ZAéilacd‘v (3-5)
d=1

donde ¢ indexa los canales por filas y d los patrones de CSP en las columnas de A. Como resultado,
los valores propios corregidos favorecen aquellos patrones que maximizan la separacion de clases en
términos de la varianza y el vector p € RY, en el espacio de canales, indica el aporte de cada canal
para discriminar entre dos clases.

La Figura 3.3 presenta el esquema propuesto para la extraccion de caracteristicas discriminativas
estaticas de senales EEG utilizando la decodificacion discriminativa segiin CSP para un paradigma
RSST. La metodologia comienza separando los trials en grupos de acuerdo a la recompensa dentro
del paradigma. Segundo, se aplica CSP dentro de cada grupo asumiendo inhibiciones exitosas y
fallidas como las dos clases, resultando en una matriz por cada recompensa. Finalmente, se calcula
la capacidad discriminativa de cada canal en cada grupo usando los valores propios y patrones
espaciales resultantes de acuerdo a la Ecuacion (3.5) para obtener el vector de caracteristicas que
representan al sujeto.

@ - Extraccién de Y
Divisién de sefial patrones espaciales Decodificacion
[P i Gl T comparando inhibiciones Discriminativa
Sujeto
Vector de caracteristicas
del sujeto
\ S
" v

Figura 3.3: Esquema de extraccién de caracteristicas discriminativas estaticas utilizando la capa-
cidad discriminativa de los canales EEG a partir de sefiales adquiridas bajo tareas de
inhibicion.
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3.2. Caracterizacién dinamica a través de modelos ocultos de
Markov

Con el objetivo de apoyar el diagnostico de TDAH desde EEG, se propone una metodologia de
clasificacion que evalia la similitud entre series de tiempo a través de la funcion kernel entre sus
correspondientes HMMs. Particularmente, el kernel considerado, denominado Kernel del Producto
de Probabilidades (PPK - Probability Product Kernel), retine la afinidad de todas las secuencias
observables conjuntamente generadas por los dos HMMs en comparacion usando la distancia Bhat-
tacharya [71]. Puesto que el PPK se comporta como un producto interno en el espacio de funciones
de probabilidad, éste puede alimentar maquinas de clasificicacién basadas en productos internos o
kernels, las cuales realizan la clasificacion de nuevas series de tiempo.

3.2.1. Modelos ocultos de Markov (HMM)

Los Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM) son un proceso doblemente esto-
castico, donde el proceso subyacente no es observable y solo se puede aproximar a través del proceso
que emite observaciones en secuencia [72]. Como procesos de Markov, los HMMs declaran una de-
pendencia probabilistica entre el evento actual y el anterior, de tal forma que las observaciones
siguen una distribuciéon de probabilidad dependiente de los estados y las transiciones entre ellos.

Sea un conjunto de N series temporales X:{XieRDXT’}{Ll, donde cada X;={x1, - @1, } co-
rresponde a una secuencia ordenada de 7T; observaciones vectoriales que pertenecen a un espacio
euclidiano de dimension D. Asi, un unico HMM describe el comportamiento estocéstico de cada
X; encontrando la secuencia de estados ocultos ¢;={q;1,... ¢} que maximiza la verosimilitdud
p(Xi|qi, 0;), donde g &{1,..., M} corresponde al estado de la secuencia i en el instante ¢ y toma un
valor dentro de los M posibles estados. 6; comprende los siguientes parametros del i-ésimo HMM:

] M

= La distribucion de probabilidad del estado inicial 7w={m,=p(go=m)], w0, 1]"" con la restric-

cion Z%zl Tm=1.

= La distribucién de probabilidad de transicion de estado A={am,=p(g=m|q:—1=n)], A0, I]MXM!
limitada por 2%:1 amn=1.

= La funcion de densidad de probabilidad de emision que se considera como Gaussiana
p(xi|g=m)=N (z¢|ttm, ), para me{l, ..., M}

Para aproximar el conjunto de pardmetros 6;, el algoritmo Expectation-Maximization (EM) maxi-
miza la probabilidad de una manera iterativa a través de dos pasos. El paso-E estima la secuencia
mas probable de estados ocultos g;, y el paso-M actualiza 0; desde los marginales posteriores del
estado. La Figura 3.4 ilustra como el modelo se ajusta a la dindmica de la sefial a partir del conjunto
de parametros definidos por el EM.

Estados ocultos

) Observaciones

5]

T T T T
0 50 100 ms 150 200 250

Figura 3.4: Modelado de una secuencia a partir de Modelos Ocultos de Markov.
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3.2.2. Similitud entre series de tiempo a través de la log-verosimilitud para HMMs

A partir del modelado de la dindmica temporal de la senal es preciso el uso de una métrica entre
las distribuciones de probabilidad que permitan comparar las sefiales desde sus HMMs. Asi pues, la
funcién de verosimilitud cuantifica la probabilidad de que un modelo haya generado una secuencia
de observaciones:

n
L(m, A,B) =[] P(Oi;m, A, B) (3.6)
i=1
Por lo tanto, la funcién de verosimilitud se comporta como la densidad conjunta de los datos en
funcion de los parametros del modelo 7, A, B. Puesto que su maximizacion es computacionalmente
compleja, convencionalmente se maximiza su version logaritmica (Log-Likelihood - LL) que alcanza
sus puntos criticos el mismo lugar que la verosimilitud:

n
L(0) =log L(6) = > _log P(O;;m, A, B) (3.7)
i=1
La funcion de log-verosimilitud se usa tipicamente para maximizar la verosimilitud dada la secuencia
observada O; respecto al conjunto de parametros 6.

3.2.3. Similitud entre series de tiempo a través del producto interno para HMMs

En esta propuesta se explora un punto de contacto entre el aprendizaje discriminativo que optimiza
directamente el rendimiento para una determinada tarea de clasificacion o regresion y el aprendizaje
generativo que proporciona herramientas para explorar modelos, acomodando espacios de entrada
inusuales a partir del uso de funciones kernel |71]. Tipicamente este calculo se realiza mediante un
producto interno generalizado entre dos objetos 2’ y z, lo cual es equivalente a aplicar un mapeo de
mediante una funcion @(-) de cada objeto a un espacio de Hilbert y luego calcular el producto punto
entre ®(z') y ®(z). En este caso se considera que el mapeo ®(z) es una distribucién de probabilidad
P(z), aprovechando el hecho que el espacio de distribuciones est4 embebido en un espacio de Hilbert
y estd dotado de un producto interno entre las funciones. Luego, la similitud entre un par de series
de tiempo X;, X; se puede evaluar a través de los HMM correspondientes con los pardmetros 6;,6;

usando el kernel de producto de probabilidad entre distribuciones (PPK) [71]:

KX X, =X 10, p(X16,)), = [ p(X10)p(X16,)4X (3.8)

Donde (-, -)L2 representa el producto interno en el espacio de funciones de probabilidad y la integral
recoge todas las posibles secuencias observables. Teniendo en cuenta la factorizacion de los HMM, la
FEcuacion (3.8) se puede aproximar para una longitud de secuencia determinada 7' como lo muestra
el Algoritmo 1, donde ¢,,€R corresponde al producto interno entre la probabilidad de emisién
gaussiana de los estados m y n, calculados de forma cerrada como:

wmn:<N($|ﬂmv Em)vN(mll"m Z:n)>L2

_1D/2 1 B B
V(G ) Bl AR 2 exp (<] (Wt 0 e~ TR ) ()

st=(z + 5,07
IJ«T:E;LIIJ'm + E;INTL
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Algoritmo 1 Kernel de producto de probabilidad para HMM con emisiones gaussianas

Entrada: Pardmentros de los HMM i, A", pi S i AJ pd 3y parametro del PPK T
Salida: Aproximacion del PPK k;; =~ H(Xi,Xj) entre series de tiempo X; y X;

) 1/2
soomﬁ(mﬂ]) Vn,me{l,..., M}
Parat=1...T Haga
R i Y2 et
Orin= 2 2 Y (amm/a,m,> Gopy Y, me(l, . M}

m/=1n'=1

M M T
kij: Z Z wmnﬂomn

m=1n=1

El uso de PPK en todos los pares de HMM en X produce una matriz Kernel simétrica definida
positiva K (M, T)ERV*N con elementos k;j(M,T). De esta forma, la medida de similitud entre
series de tiempo a través de sus HMM depende de dos parametros libres: el numero de estados
ocultos discretos M considerados para aprender el HMM y la longitud de secuencia 7" con la que se
comparan los modelos.

La metodologia propuesta como herramienta de soporte diagnostico para el TDAH a partir de regis-

tros EEG utilizando HMM se explica en dos etapas: El entrenamiento de los HMM y la clasificacion

del TDAH. La Figura 3.5 muestra los pasos que se llevaron a acabo para realizar el entrenamiento
de los modelos: Primero se capturan los registros EEG de cada sujeto basandose en el paradigma
RSST, luego se dividen estos registros de acuerdo a la recompensa (Smiley, Low, High), teniendo en
cuenta solo los intentos con inhibiciones fallidas. En la etapa de pre-procesamiento, se seleccionaron
nueve canales de intereses ubicados en las regiones cerebrales que evocan ondas negativas relacio-
nadas con eventos (ERN), para posteriormente realizar una normalizacion a cada intento antes de
entrenar el HMM. Finalmente, el entrenamiento de los HMM se realiza evitando el sobre ajuste

usando el algoritmo Expectation-Maximization (EM) con M € {3,...,10} estados ocultos.
‘/7 7\\
Division de sefial Pre-procesado de Entrenamiento
por tipo de recompensa la sefial del modelo
Sujeto
EEG
A\ 4

Figura 3.5: Esquema de similitud entre HMM a partir del producto interno para espacios de modelos
ocultos de Markov.

Para la etapa de clasificacion, mostrada en la Figura 3.6, el producto interno para espacios de HMM
se calcula a partir de los modelos que tienen el mismo nimero de estados ocultos y de acuerdo a
la longitud de la secuencia T' € {2, ..., 10}, obteniendo una matriz kernel simétrica definida positiva
K (M,T). Esta matriz alimenta una SVM cuyo parametro de regularizacion se evalia en la malla
Ce{1073,..., 102}7 llevando a cabo la etapa de clasificacion entre sujetos control o TDAH.
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3.3. Caracterizacion a partir de estimadores de conectividad

3.3.1. Entropia de permutacién y transformacion simbdlica

La entropia de permutacion (EP) es una técnica efectiva para comparar series de tiempo que pro-
porciona una medida de cuantificacion de la complejidad de un sistema dindmico al capturar las
relaciones de orden entre sus valores. Entre sus caracteristicas se encuentra que es robusta respecto
al ruido, computacionalmente eficiente y permite la identificacion de patrones no lineales en las
seniales. El principio basico de la EP consiste en transformar la serie de tiempo en una secuencia de
simbolos discretos cuantificando la entropia de la sefial a partir de las densidades de probabilidad
de esos simbolos [73].

Agrupacién de Similitud Clasificacion M
HMM por estados entre HMM del TDAH

PP

|
= = =

Figura 3.6: Esquema de similitud entre HMM a partir del producto interno para espacios de modelos
ocultos de Markov.

Dada una serie de tiempo unidimensional & € R”, el primer paso consiste en convertir la serie
en una matriz de vectores columna. Para esta particion se utilizan dos hiperpardmetros 7 € RT y
D € N, donde 7 es el tiempo de retardo de embebimiento, controlando el nimero de periodos de
tiempo entre elementos de cada uno de los vectores columna y D la dimension de embebimiento,
que controla la longitud de cada vector columna. El resultado es una matriz Xp € ]RT’(D’U"XD,
donde la cantidad de filas T — (D — 1)7 corresponde al ntimero de vectores columna creados para
una serie de T elementos.

Después de embeber la senal, los vectores columna se mapean a permutaciones tinicas que capturan
la clasificacion ordinal de los datos. Estas permutaciones asignan simbolos a cada fila de la matriz
baséndose en la posicion ordinal de sus valores. Si un vector de entrada contiene dos o mas elementos
con el mismo valor, el orden en la clasificacion se determina por su orden en la secuencia:

™ = {Ti07Ti17---7ri,D—l}P:!1 (310)

donde 7r; representa las i-ésima permutacion de los valores. Para un tamano de D simbolos, hay D!

permutaciones posibles y por lo tanto D! simbolos. Asi, la matriz X, se convierte en la secuencia
. N T—(D—-1)r

de simbolos {@#,em}, —; .

Posteriormente, se calcula la frecuencia relativa de cada permutaciéon m; contando el nimero de

veces que se encuentra ésta en la matriz de embebimiento y dividiendo entre el nimero total de
simbolos encontrados:

1 T—(D-1)7
Pi=FT D T; 8(&n, m) € [0,1] (3.11)

D!
Sopi=1 (3.12)
=1
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Finalmente, las probabilidades resultantes de Ecuacion (3.11) se utilizan para calcular la EP de
orden D de la serie temporal x asi:
D!

EPp=— p;log,p; (3.13)
i=1

La medida de EP también se puede normalizar de modo que se restrinjan sus valores al rango (0,1):

D!
_ 1
EPp = ———N pilog,p; 3.14
D= ~7oDl izzlpz g, pi (3.14)

De esta forma, entre més pequefio sea el valor de EPp, més regular y deterministica es la serie de
tiempo. Por otra parte, los valores cercanos a uno indican que la serie es més ruidosa y aleatoria.

3.3.2. Informacién mutua simbolica ponderada (wSMI)

Se puede obtener una estimacion no direccional del acoplamiento entre dos registros EEG calculando
la informacion mutua entre las senales. La informacion mutua entre un par de canales x. y &~ del
registro después de realizar la transformacion simbélica se denomina Informacién mutua simbolica
(SMI) y se calcula asi [74]:

(mcv Tt ) _
SMI(e, ze) = Y D plEeie)logy i (3.15)
Tog D!
IOgD TeEMC T, o €T (l )p(lc)

donde T y T son los simbolos presentes en las transformaciones simbélicas de las sefiales @, y @o;
p(Ze, T ) es la probabilidad conjunta de los simbolos Z. y Zw; p(Z.) y p(Z.) son las probabilidades
marginales de los simbolos en cada senial y D! el naimero de simbolos posibles.

En los registros EEG es comin encontrar artefactos por la actividad eléctrica muscular u ocular.
Estas distorsiones pueden aumentar artificialmente los patrones de similitud entre distintos senso-
res afectando de manera notable algunos métodos que intentan identificar patrones entre senales.
La Informacion Mutua Simbolica Ponderada (weighted Symbolic Mutual Information - wSMI) se
presenta como una alternativa para abordar este problema. La logica de este método consiste en
asignar pesos que enfatizan la conjuncién de simbolos que tienen menor probabilidad de provenir
de fuentes comunes, y, por el contrario, asignar peso cero a las conjunciones que pueden provenir
de artefactos. El calculo de wSMI es similar a SMI pero agregando los pesos w [74]:

p(Ze, Ter)
2 . = _— 1
wSMI(x., ) logD’ E E W(Ze, T )P(Tey Ter ) 10gy PGpGe) (3.16)

Te€Te T €Ty

3.3.3. Transferencia de Entropia (TE)

La transferencia de entropia estima el flujo de informacion entre dos sistemas dinamicos |75, 76],
baséndose en la suposicion que si en dos series temporales (A y B), A causa B, entonces el historial
de A debe contener informacion que ayude a predecir mejor B en comparaciéon con la informacion
contenida solo en el historial de B [77]. La entropia de Shannon (H,) es otro concepto usado por la
TE, donde X es una variable aleatoria discreta, p(X) es la funcion de probabilidad de X, y E{-}
es el valor esperado. La entropia de Shannon cuantifica la reduccion promedio en la incertidumbre
alcanzada después de medir los valores de X:

Hy(X) = E{~log(p(z))} = = > _ plx)log(p(x)) (3.17)

La definicién formal de la transferencia de entropia fue introducida por Schreiber, quien supuso que
dos series de tiempo z.(t) y z(t) pueden ser aproximadas con procesos de Markov y propuso como
medida de causalidad la desviacion de la siguiente condicién generalizada de Markov [78]:

Pae (t+ Dl@ne (), @mc(t) = plee (t+1)[Tne (1) (3.18)
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siendo Ty o(t) = [zc(T) f_;T“ V Tpe(t) = [zcr(r)]f_jt‘“ son procesos de Markov de orden m y

n respectivamente, resultantes del embebimiento de cada senial. La Ecuacion (3.18) se satisface
completamente cuando la dindmica de zx(t) es independiente del pasado de z.(t), esto es la au-
sencia de causalidad de w.(t) a zy(t). Para definir la transferencia de entropfa de z.(t) a z(t),
se mide la divergencia Kullback-Leibler entre las distribuciones de probabilidad a cada lado de la
Ecuacion (3.18):

plze(t+1)[@n,e (1), Tme(t)) }
p(zc’ (t + 1)|mn.c’ (t>)

(3.19)

B o)=Y st Do) ana(0) os]
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4. Desarrollo metodologico

4.1. Bases de datos

4.1.1. Registros EEG sintéticos

Con el fin de evaluar la capacidad de la metodologia de identificar regiones cerebrales discriminantes,
se simularon dos conjuntos de registros EEG empleando el toolbox de cddigo abierto en Matlab
“Simulating Event-Related EEG Activity” (SEREEGA) [79]. SEREEGA permite generar sefiales
EEG sintéticas relacionadas con eventos dadas la ubicacion espacial de las fuentes de actividad
eléctrica cerebral sobre la corteza, las caracteristicas de los potenciales evocados relacionados a
eventos, y el nivel de ruido.

SEREEGA-1: Este conjunto de EEG pretende simular el escenario en el cual dos estimulos dife-
rentes evocan potenciales en diferentes fuentes de actividad eléctrica. Las fuentes, denominadas A
y B, estan ubicadas de forma contra-lateral, siendo A frontal y B occipital, como se observa en la
Figura 4.1. Para cada fuente se simularon 300 intentos con un pre-estimulo de 200 ms y dos poten-
ciales evocados, uno negativo y uno positivo. La Tabla 4.1 resume los parametros de simulacién de
los 600 intentos del conjunto SEREEGA-1.

.
Fuente A
® Fuente B

Figura 4.1: Ubicacion de las dos fuentes del conjunto SEREEGA-1.

Tipo de senal Amplitud Latencia Ancho Probabilidad de aparecer

ERP-N -0.640.1 350420  120£10 80 %
ERP-P 0.8%0.1 47030 20020 80 %
Ruido blanco  0.55 £ 0.1 N/A N/A 100 %

Tabla 4.1: Parametros de simulacion del conjunto SEREEGA-1.

La Figura 4.2 muestra la secuencia temporal de mapas topograficos con la distribucién espacial de los
potenciales relacionados a eventos para cada fuente, en intervalos de 40ms. La distribucion evidencia
que los potenciales evocados ubicados en las fuentes A y B aparecen en los mismos instantes de
tiempo: alrededor de los 160 ms para el potencial negativo y sobre los 240 ms para el potencial
positivo. Sin embargo, la ubicacién espacial, que es diferente para cada fuente, simula actividad
eléctrica asociada a diferentes estimulos o procesos cognitivos.
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Figura 4.2: Distribucion espacial de los potenciales evocados en intervalos de 40 ms para cada fuente
del conjunto SEREEGA-1.

ms
(b) Fuente B

SEREEGA-2: Este conjunto de sefiales pretende simular la situacion en la cual dos estimulos
diferentes evocan actividad en més de una region, siendo una comin a ellos. Esto con el fin de
evaluar el comportamiento de la codificacion discriminativa al encontrar actividad comin en los
patrones espaciales, donde se espera que la influencia de los potenciales evocados comunes sea
atenuada. SEREEGA-2 contiene cuatro fuentes de actividad eléctrica, denominadas A, B, C1 y
(2, que provienen de dos tipos de estimulos. El primero de ellos activa las fuentes A, C1,y C2; y
el segundo activa B, C1, y C2. De esta forma, C1 y C2 simulan actividad comin en 600 intentos
asociada a tareas visuales [80]; mientras la fuente A se activa en la mitad de los intentos y la fuente
B en los 300 restantes, como los potenciales discriminantes. Ta distribucion espacial de las fuentes
se muestra en la Figura 4.3.

La Tabla 4.2 resume los parametros de simulacion de las sefiales EEG del conjunto SEREEGA-2,
donde las fuentes C1 y C2 aparecen en todos los intentos como potenciales postivos y las fuentes A
y B estan compuestas por un potencial positivo y uno negativo.

La Figura 4.4 presenta el comportamiento temporal y espacial de los potenciales de cada fuente
simulada. Se puede observar que las fuentes C1 y C2 activan la corteza visual antes del tiempo
de la aparicion de los potenciales en A y B, simulando la presentacion de estimulos visuales que

@ Fuente A .
© Fuente B
© Fuentes C1 y C2 .
®e e . o o
. .

Figura 4.3: Ubicacion de las cuatro fuentes del conjunto SEREEGA-2.
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Tipo de senal Amplitud Latencia Ancho Fuente Probabilidad de aparecer

ERP-N ~0.8£0.1 350440 120420 AB 80%
ERP-P 140.1 470430 200-£30 AB 80%
ERP-P 1401 100£10 100420  C1,C2 100 %
Ruido blanco 0.2 4 0.1 N/A N/A  AB,C1,C2 100 %

Tabla 4.2: Caracteristicas de las senales del conjunto SEREEGA-2.

posteriormente son procesados en la corteza frontal. De forma similar al conjunto SEREEGA-1, A
y B ocurren en el mismo instante en hemisferios diferentes de la corteza frontal, lo que representa
el proceso cognitivo de dos tareas diferentes.

4.1.2. Registros EEG reales

La base de datos que se describe a continuacion fue aprobada en el ano 2018 por el comité de
bioética de la Universidad Tecnologica de Pereira dentro del proyecto de investigacion titulado
“Herramienta de apoyo al diagnostico del TDAH en nifios a partir de mualtiples caracteristicas de
actividad eléctrica cerebral desde registros EEG” con codigo 111080763051 de Minciencias.

TDAH: Esta base de datos contiene sefiales EEG de 69 nifios con edades entre los 7 y 12 anos,
de los cuales 33 tienen trastorno por déficit de atencion e hiperactividad (TDAH) confirmado y 36
sujetos control que no padecen el trastorno. Las sefiales EEG de los participantes se registraron
utilizando el paradigma presentado en el Capitulo 2, denominado tarea de sefial de inhibicion con
recompensa (Reward Stop-Signal Task - RSST) [66] , en el cual los participantes deben presionar una
tecla cada vez que se enfrentan a un estimulo frecuente denominado Go y abstenerse de presionar la
tecla cuando se les presente un estimulo poco frecuente denominado Stop. Puesto que el paradigma
RSST se describio en el Capitulo 2, en esta seccion se resume brevemente. RSST introduce una
recompensa después de una inhibicién exitosa y una supresion de la misma después de una inhibicion
fallida. A los participantes se les aplico el paradigma en cuatro bloques de cuatro minutos cada uno.
Cada bloque tiene una de tres posibles recompensas: un emoticon Smiley, recompensa con cantidad
baja de dulces (Low), o recompensa con cantidad alta de dulces (High). En cuanto al orden de la
recompensa se tienen dos condiciones: La mitad de los participantes empezaron con un bloque de
recompensa Smiley hasta alcanzar la recompesa High (condicion creciente - IC); mientras que los
restante iban decrementado su recompensa de bloque a bloque (condicion decreciente - DC). La
Tabla 4.3 resume la presentacion de las recompensas para cada bloque segun la condicion.

La Tabla 4.4 resume el nimero de sujetos por clase y condicion, junto con el niimero de inhibiciones
fallidas de cada sujeto en cada recompensa.
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Figura 4.4: Potenciales evocados en las cuatro fuentes del conjunto SEREEGA2. Izquierda: Senal
simulada en la fuente. Derecha: Mapa topografico de la actividad eléctrica evocada.

Condiciéon ‘ Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 Bloque 4

1C Smiley $ 50 $ 50 $ 500
DC Smiley $ 500 $ 500 $ 50

Tabla 4.3: Recompensa de cada condicion por bloque dentro del paradigma RSST.
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(a) TDAH buena inhibicién

(c) Control buena inhibicion (d) Control mala inhibicion

Figura 4.6: Ejemplos de potenciales evocados en sujetos de la base de datos real.

Condicion  Clases N Smiley Low High

e Control | 17 3244113 29.8+7.6 62.8£17.6
ADHD | 13 31.4+9.1 404+13.1 77.4+25.7
Control | 20 34.2+114 75.1£18.5 33.7£12.0
ADHD | 17 35.8415.3 72.54£29.3 33.4+13.8

1C

Tabla 4.4: Nimero de sujetos y niimero promedio de inhibiciones fallidas en el conjunto de datos.

Con respecto a los detalles de la serie temporal, las sefiales de EEG se registraron a 250 Hz y
32 canales distribuidos en el cuero cabelludo. En primer lugar, cada prueba se recorta 200 ms
antes y 800 ms después del estimulo textit Go, produciendo secuencias de instantes de tiempo
T;=250. En algunos experimentos, se seleccionaron D=9 canales de interés ubicados en las regiones
cerebrales que se sabe que evocan ondas negativas relacionadas con eventos (ERN), es decir, el
frontal medial [81], frontal izquierdo [26], ventromedial orbitofrontal , y las cortezas prefrontales
[82]. Adicionalmente, cada canal se centra y escala con respecto a su media y desviacion estdndar
en el periodo previo al Go como se decribe en la Ecuacion (4.1), donde E,..;{-} es el operador
promedio durante el tiempo anterior al Go.
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4.2. Configuracién experimental

4.2.1. Estimacién de la capacidad discriminativa de canales de EEG a partir de
sefales adquiridas bajo tareas de inhibicié

Registros EEG sintéticos

Para los registros EEG sintéticos, se tiene que para el conjunto SEREEGA-1, el ntimero de canales
es C' = 30 y se aplico la codificacion discriminativa utilizando como condiciones las ubicaciones
espaciales de las fuentes asignadas, ya que cada intento de este conjunto posee tinicamente una
de las dos posibles ubicaciones de potenciales evocados. Esto con el fin de encontrar valores altos
en el vector p de la codificacion discriminativa en los canales que coincidan espacialmente con la
ubicacion de las fuentes del conjunto. Para el conjunto SEREEGA-2, el numero de electrodos es
C = 62, de manera similar al conjunto anterior, se realizo la codificacion discriminativa utilizando
las ubicaciones espaciales de las fuentes A y B como condiciones, ya que los intentos de este con-
junto contienen tnicamente una de las dos fuentes (A o B), con las fuentes C1 y C2 comunes en
todos los intentos. Con esto se pretende evaluar el comportamiento de los valores de la codificacion
discriminativa al encontrar patrones con actividad comun en los intentos.

Registros EEG reales

Para aplicar la metodologia de caracterizacion en la base de datos TDAH, se distribuyeron los
registros de los pacientes en doce grupos de acuerdo a su diagnostico, recompensa y condicion de
recompensa (ver Tabla 4.5) para identificar relaciones entre estas variables y las caracteristicas
extraidas. En esta base de datos, el naimero de canales es C' = 32 y las clases asignadas para el
analisis se obtuvieron del tipo de inhibicion de cada intento: buenas o malas inhibiciones, donde una
mala inhibiciéon consiste en presionar la tecla cuando se presenta el estimulo poco frecuente “Stop”.
Se realiz6 el mismo anélisis para cada grupo de laTabla 4.5. Posteriormente se realiz6 la clasificacion
de sujetos control y TDAH con condicién de recompensa comin de la siguiente forma: Se utilizaron
como caracteristicas de cada sujeto los valores de capacidad discriminativa de los 32 canales por
cada recompensa, luego se realiz6 un anélisis de componentes principales variando la cantidad de
componentes y clasificando con cada cantidad utilizando un Analisis discriminante lineal.

Grupo | Diagnoéstico | Condicién de Recompensa | Recompensa
1 LOW
2 Control HIGH
3 DC SMILEY
4 LOW
5 TDAH HIGH
6 SMILEY
7 LOW
8 Control HIGH
9 IC SMILEY
10 LOW
11 TDAH HIGH
12 SMILEY

Tabla 4.5: Grupos de sujetos por condicién de recompensa creciente (1C)
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4.2.2. Modelado dinamico discriminativo de la actividad eléctrica cerebral
empleando modelos ocultos de Markov

Entrenamiento de los HMM

Dado que el paradigma RSST considera tres tipos de recompensa, se entrena un solo HMM para
cada una, lo que resulta en tres modelos por sujeto. Para evitar el sobre ajuste, el algoritmo de
Expectation-Maximization (EM) aprende los parametros del HMM usando el 70 % de las inhibi-
ciones fallidas, y el 30 % restante detiene el entrenamiento. Figura 4.7, ejemplifica el aprendizaje
de la EM, donde se evidencia que la log-verosimilitud aumenta monétonamente para el EEG de
entrenamiento. Por el contrario, la curva de datos de prueba alcanza un méaximo en unas pocas
iteraciones, a partir de las cuales el modelo se sobrepone a los datos de entrenamiento. Por lo tanto,
la aparicion de hold-out en el entrenamiento del HMM no sélo garantiza la generalizacion de los
datos del sujeto, sino que también reduce el nimero de iteraciones del EM.

Sintonizacién y clasificacién de parametros

Dado el conjunto de HMM entrenados, una méquina de vector de apoyo (SVM) alimentada por
el Kernel del producto de probabilidad lleva a cabo la clasificacion de los sujetos en control o
TDAH. Teniendo en cuenta que la metodologia propuesta depende del nimero de estados, la lon-
gitud de la secuencia y la restriccion de la caja SVM, ajustamos esos pardmetros utilizando una
biasqueda de cuadricula validada cruzada de 5 veces dentro de M€&{3,...,10}, T€{2,---,10}, v
CE{IO“"’7 EEREN 102}. Figura 4.8 ilustra la precision de clasificacion alcanzada promediada en las cin-
co iteraciones de prueba a lo largo de la cuadricula M —T en la restriccion de caja 6ptima para cada

-10*
- —4,12
—8,15
Lo—4,14
_8,2 |
= —4,16
825 4 —— Validacion oo
—— Entrenamiento
T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Figura 4.7: Probabilidad de registro a lo largo de las iteraciones EM en el proceso de entrenamiento
del HMM para un sujeto de control en los estados de recompensa High y M=3.

recompensa y condicion. Para el ajuste de los pardmetros, el enfoque propuesto logra el mejor ren-
dimiento a M=7,T=2, y High con 83.0% de precision, y a M=4,T=2,y High con 72.6 % para los
ninos DC y IC, respectivamente. Notese que para ambas condiciones, cuanto mayor sea la longitud
de la secuencia, peor serd la precision porque todos los valores del kernel disminuyen, dificultando el
entrenamiento del clasificador. Por otra parte, el aumento del nimero de estados reduce la precision
en el IC, mientras que se alcanza el méximo rendimiento en el DC. Por lo tanto, ganar complejidad
HMM beneficia la condicion decreciente y dificulta la creciente.
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Figura 4.8: Acierto de clasificacion para la metodologia de representacion a partir de HMM en
condicion decreciente (arriba) and creciente (abajo). El acierto se promedia en una

validacion cruzada a cinco grupos. Izquierda a derecha: Recompensa Smiley, Low, y
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5. Resultados y discusiones

5.1. Estimacién de la capacidad discriminativa de canales de EEG
a partir de sefiales adquiridas bajo tareas de inhibicién

5.1.1. Registros EEG sintéticos

Los resultados de la codificacion discriminativa para el conjunto SEREEGA-1 estan representados
en Figura 5.1a. El mapa topogréfico ilustra los valores de p, donde las regiones en rojo muestran
los valores mas altos de la codificacion discriminativa del conjunto; estas zonas permiten visualizar
como los patrones espaciales caracterizan de manera adecuada la actividad asociada a cada uno
de los potenciales evocados del conjunto SEREEGA-1, por lo cual, los valores altos de p, resaltan
claramente la ubicacion espacial de las fuentes de la Figura 4.1. La codificacion discriminativa del
conjunto SEREEGA-2 se puede observar en la Figura 5.1b, donde, de forma similar a los resultados
del conjunto SEREEGA-1, se puede observar que las regiones en rojo representan tinicamente la
ubicacion espacial de las fuentes A y B de la Figura 4.1. Esto se debe a que la codificacion propuesta
solamente muestra valores altos de los valores propios X en los patrones que caracterizan la actividad
cerebral asociada a los estados diferentes en los intentos del conjunto SEREEGA-2, por lo cual,
los patrones asociados a la actividad comin tienden a valores bajos en la codificacion. Con estos
resultados se muestra que la caracterizacion propuesta realza de manera significativa la actividad
asociada a dos estados cognitivos diferentes y al mismo tiempo, ignora la actividad comin a los dos
estados.

ooz
o020
oois

o010

(a) SEREEGA-1 (b) SEREEGA-2

Figura 5.1: Mapas topograficos de la decodificaciéon discriminativa propuesta aplicada en los con-
juntos de registros EEG sintéticos.
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5.1.2. Registros EEG reales
Extracciéon de caracteristicas mediante decodificacion discriminativa

Para obtener los valores de decodificaciéon discriminativa de los sujetos, se procedié a realizar el
analisis comparando las inhibiciones buenas y malas de cada sujeto de los grupos de la Tabla 4.5.
En las siguientes figuras se muestra el resultado de la codificacion para distintos sujetos control y
TDAH, con distinta condicién de recompensa y sus recompensas posibles.

El comparar inhibiciones buenas y malas, se realiza considerando que puede existir una diferencia
entre sujetos TDAH y control en la onda relacionada al error |25, 26, 27]; en la Figura 5.2a y
Figura 5.2b (Condicion de recompensa decreciente) se puede apreciar una diferencia en la zona
fronto-central entre sujeto control y tdah para cada recompensa, coincidiendo con la distribucion de
la onda relacionada al error [24]. Por otra parte, los resultados de la codificacion para la condicion
de recompensa creciente (IC), no muestran una diferencia tan notable en la zona fronto-central, lo
que indica que los patrones espaciales de la condicion creciente no son tan discriminantes como los
de la condicién decreciente.

Soporte diagnoéstico automatico de TDAH

Las pruebas de clasificacion se realizaron utilizando los 32 valores de capacidad discriminativa por
canal de cada sujeto por recompensa como caracteristicas, a estas caracteristicas se les realizé un
andlisis de componentes principales (PCA) y se efectuaron las pruebas de clasificacion variando
el nimero de componentes utilizando un analisis discriminante lineal (LDA). Para realizar una
comparacion de la metodologia propuesta, se caracterizd la base de datos utilizando la amplitud
(en cada canal de interés) y la latencia de la onda relacionada al error, de forma similar, se realizo
un PCA sobre estas caracteristicas y se realizaron las pruebas de clasificacion variando el nimero
de componentes.

—ERN —ERN
1 —— Codificacion discriminativa 1 —— Codificacion discriminativa
—TBR —TBR

! ace = 0.87

Acierto

T T T 1 T 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Ntimero de componentes Numero de componentes
(a) Condicion decreciente (DC) (b) Condicién creciente (IC)

Figura 5.3: Acierto clasificacion usando PCA y LDA en funcién del nimero de componentes para
las dos condiciones.

En la Figura 5.3 se muestran dos gréficas con el acierto medio por niimero de componentes para
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SMILEY DC CTRL Low DC CI'RL

) Control DC

HIGH DC CTRL

SMILEY DC ADHD LOW DC ADHD HIGH DC ADHD

(b) ADHD DC

SMILEY IC CTRL LOW IC CTRL HIGH IC CTRL
) Control IC

SMILEY IC ADHD LOW IC ADHD HIGH IC ADHD

) ADHD IC

Figura 5.2: Decodificacion discriminativa para sujetos control y TDAH para cada tipo de recom-
pensa

las dos caracterizaciones en cada condicion de recompensa; donde se puede apreciar que la clasifica-
cion con la caracterizacion propuesta en condicion de recompensa decreciente (DC) tiene un mejor
comportamiento en cuanto al acierto promedio para cada nimero de componentes, en compara-
cion con el acierto medio de la onda relacionada al error. En contraste con la grafica superior, el
comportamiento del acierto medio para la condicién de recompensa creciente (IC) para la caracte-
rizacién propuesta no muestra un comportamiento superior para todos los valores de componentes
comparado con la caracterizacion de la onda relacionada al error.
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Condiciéon Acierto IC p-value
Codificacion discriminativa DC 0.87 = 0.20 [0.75-0.99 |
ERN DC 0.71 £ 0.19 [0.59 - 0.83] 0.05
TBR DC 0.67 + 0.22 [0.53-0.80] 0.0013
Codificacion discriminativa 1C 0.59 +0.28  [0.42-0.77 ]
ERN 1C 0.61 + 0.29 [0.43-0.78] 0.19
TBR 1C 0.67 + 0.17 [0.56 - 0.77] 0.476

Tabla 5.1: Resultados de clasificacion para las metodologias y condiciones consideradas

Los resultados de la Tabla 5.1 muestran una diferencia significativa en el acierto medio para la me-
todologia propuesta comparada con la caracterizacion desde la onda relacionada al error y el indice
TBR. Sin embargo, esta significancia solo es evidente en la condicién de recompensa decreciente
(DC).

5.2. Modelado dindmico discriminativo de la actividad eléctrica
cerebral empleando modelos ocultos de Markov

Dado que la metodologia propuesta coincide con la serie temporal en términos de su HMM, se compa-
16 con el clasico escenario de clasificacion, donde un solo HMM modela cada clase y recompensa [33].
Luego, una SVM clasifica un sujeto objetivo utilizando como caracteristicas las log-verosimilitudes
(LL) de los intentos del sujeto en los modelos con igual recompensa. Se observa que los pardmetros
de la SVM para LL fueron entrenados en el mismo esquema que para la metodologia basada en
PPK, usando un kernel gaussiano.

La Tabla 5.2 resume el acierto medio con la desviacion estdndar alcanzada por el PPK y la LL para
las condiciones y recompensas consideradas. Los resultados evidencian que el enfoque PPK supera al
LL en todas las condiciones y recompensas. Ademads, los aciertos mas significativos en DC que en IC
prueban que tal condicion es més adecuada para los propositos de soporte diagnostico. En cuanto a
las recompensas, High alcanza el mejor rendimiento con la menor desviacion en ambas condiciones,
lo que concuerda con el paradigma RSST diseniado para resaltar las diferencias entre el TDAH y
los controles. Como resultado, el modelo basado en PPK introducido mejora el soporte diagnostico
del TDAH evaluando la similitud entre la dindmica de la actividad eléctrica de los sujetos.

Para visualizar la separabilidad entre sujetos control y TDAH, se realiz6 un Anélisis de Componentes
Principales Kernel (KPCA) en la matriz kernel resultante de PPK. La Figura 5.4 ilustra los datos
proyectados sobre las dos primeras bases de KPCA con los pardmetros 6ptimos y en recompensa
High para las condiciones DC e IC. La distribucion de los datos demuestra que las clases estan mas
saturadas en IC que en DC, por lo que el PPK define mejor un limite entre ambas clases en la
dltima condicion. Por lo tanto, el PPK estima las similitudes permitiendo reunir a los sujetos segtin
su diagnostico dado.

Reward
Condicion  Enfoque Smiley Low High
ore LL 653 +£18 679 £18 69.8 £20
PPK  79.9 +£16 83.2 +18 83.0+ 11
c LL 725 +16  71.8 +£24  69.3 £ 22

PPK 678 £10 63.0+22 726 £+ 16

Tabla 5.2: Resultados de la clasificacion de PPK y LL por condiciones y recompensas.
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Figura 5.4: Proyeccion de conjuntos de datos basados en el KPCA para ambas condiciones en los
parametros Optimos.
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6. Conclusiones

Respecto a la modulacion de la inhibicién ejecutiva condicionada por la expectativa de una recom-
pensa, se pueden evaluar tres componentes principales de la inhibicion con la tarea de sefial de stop
modificada por los niveles de recompensa: la inhibicion motora/proactiva, la inhibiciéon cognitiva
y la influencia de la motivacion. El aspecto cognitivo estd dado por una instruccién abierta para
restringir la accién bajo una circunstancia muy especifica, lo que lleva a varios requisitos, prime-
ro la comprension de la regla dada por la instruccion verbal, y luego el requisito de retencion de
informacion en la memoria de trabajo y corto plazo. La siguiente estrategia de retencién parece
mejorada por la motivacion, ademas de la capacidad de inhibicion proactiva/planificada. El aspecto
motivacional es impulsado por modulaciones de actuaciones frente a distintos tipos de recompensas,
monetarias o no. Se afirma que la expectativa puede constituir un elemento adicional a considerar
cuando se prueba el efecto motivador de la recompensa sobre el control cognitivo, induciendo una
influencia tanto en la dimension cognitiva como en la motivacion interna.

En este trabajo, se ha abordado la pregunta sobre el efecto de la expectativa en una tarea inhibi-
toria recompensada al preguntar si hay una diferencia en el rendimiento cuando los participantes
saben que pueden ganar una recompensa alta o baja, en comparacién con los participantes que no
conocen diferencias de recompensa. La respuesta es si. Por un lado, se obtuvo un efecto robusto
a través de andlisis que comparaban las condiciones crecientes y decrecientes dentro del grupo de
recompensa especifica esperada. Los participantes que reciben la recompensa més alta al comienzo
de la tarea han modulado el patron de inhibicion de una manera més eficiente que aquellos que
comienzan con una recompensa baja. Ademas, la progresion dinamica de las puntuaciones de SSRT
en la condicion decreciente fue similar a un estudio anterior que informaba el efecto del impulso de
arranque. Incluso si el orden del cambio de recompensa era desconocido, los participantes recibieron
la recompensa mas alta al principio y pudieron deducir qué cantidad de dinero podria venir des-
pués. Por otro lado, los participantes que no sabian sobre la presencia de distintas magnitudes de
recompensa alcanzaron un patroén de limite superior justo después de recibir la primera recompensa,
serfa alta o baja?. Esta observacion sugiere que los participantes solo tenfan una tnica prediccion
de alto nivel: recibir una recompensa monetaria. Ademas, los ajustes de comportamiento para el
cambio de recompensa inesperado fueron similares a los exhibidos por los participantes que solo
se evaluaron en el efecto de arranque en el estudio anterior. Supuestamente, el esfuerzo de mayor
rendimiento se asigné puntualmente en el momento de llegada de la bonificacion.

Teniendo en cuenta lo anterior, se resaltan dos hechos. Primero, siempre y cuando le paguen parece
lo suficientemente bueno para modular la inhibicién, como lo afirman algunos estudios. La novedad
del presente trabajo viene dada por la observacion de que las expectativas sobre las recompensas
parecen inducir un efecto mas fuerte que la magnitud de la recompensa misma, o si se teoriza que se
procesa a un nivel de prediccion mas alto, que impulsa la respuesta. Segundo, la incertidumbre es un
factor influyente sobre las modulaciones de comportamiento, aunque es dificil construir condiciones

experimentales controladas para probarlo. Algunos autores han propuesto modelos computacionales
para evaluar el comportamiento adaptativo.
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Respecto a las metodologias de caracterizacion, los resultados obtenidos al aplicar la codificacion
discriminativa en los registros, evidencian la sanidad experimental de los mismos; para condiciones
experimentales diferentes se obtuvieron distintas regiones con zonas discriminativas, estas regiones
tienen una alta concordancia con las ubicaciones de las fuentes (Figuras 4.1 and 4.3) asignadas en
los registros EEG sintéticos. En el conjunto de datos de los registros sintéticos se pudo compro-
bar también la capacidad de la codificacion discriminativa propuesta, donde esta realza de manera
adecuada las diferencias en actividades cerebrales de los diferentes intentos del registro y al mismo
tiempo, atentia la actividad comun en los dos estados cognitivos simulados. Por lo que se refiere a
los registros EEG reales, los resultados obtenidos al realizar la codificacion discriminativa resaltan
en primer lugar la sanidad experimental de estos registros, puesto que para distintas condiciones
de recompensa (IC y DC) y para las tres posibles recompensas, los mapas topograficos presentan
variacion en sus zonas discriminativas; luego, los mapas topograficos de la Seccién 5.1.2, eviden-
cian una diferencia espacial de las zonas discriminativas ubicadas en la region fronto-central de los
electrodos, esta diferencia puede estar altamente relacionada con lo descrito en |25, 26, 27|, donde
se plantea la existencia de una diferencia significativa en la onda relacionada al error (ERN) entre
sujetos control y TDAH, donde la onda tiene una mayor apariciéon en las regiones fronto-centrales de
los sujetos, sin embargo, esta diferencia encontrada en las regiones de los mapa topogréficos, no se
presentaron de manera evidente en los sujetos control y tdah con condicion de recompensa creciente
(IC). En relacion a la Tabla 5.1, los resultados de clasificacion ilustran que la caracterizacion desde
la metodologia propuesta codifica de manera adecuada las diferencias entre los sujetos control y
TDAH, esto indica que los patrones espaciales representan de manera adecuada la actividad cere-
bral relacionada a la ERN, donde se alcanz6 un acierto del 87 % en la clasificacion de sujetos control
y TDAH. Sin embargo, este rendimiento de la caracterizacion solo se muestra en los sujetos con
condicion de recompensa decreciente, ya que para los sujetos con condicion creciente, la caracteri-
zacién no muestra un resultado tan favorable en la clasificacion de sujetos, alcanzando un 59 % de
acierto medio; estos resultados tienen una relacién acorde con la codificacion de la Seccion 5.1.2,
sugiriendo entonces la existencia de una diferencia en los patrones espaciales para cada condicién
de recompensa (IC y DC), donde los patrones de la condiciéon de recompensa creciente (IC), no
tienen una disparidad notable en la comparacion de buenas y malas inhibiciones bajo el paradigma
utilizado en estos registros EEG.

Respecto al soporte diagnostico de TDAH a partir de la dinamica de los registros de EEG, la meto-
dologia propuesta evalaa la similitud entre las senales de EEG utilizando un producto interno entre
sus correspondientes HMMs que, gracias a la factorizacion de éstos, puede aproximarse de forma
cerrada para una determinada longitud de secuencia y ntimero de estados ocultos. Por lo tanto, la
medida de similitud resultante puede alimentar clasificadores basados en productos internos, como
maquinas de vectores de soporte. Para probar la metodologia, se considero la base de datos de EEG
real, que da lugar a seis subconjuntos de EEG. Dado que la medida de similitud depende del ni-
mero de estados y de la longitud de la secuencia, un esquema de validacién cruzada busca el mayor
acierto en una malla de parametros predefinidos. Los resultados de la sintonizacion de pardmetros
en Figura 4.8 muestran que el rendimiento disminuye a medida que las secuencias se hacen mas
largas. Ademés, ante pocos o muchos estados, las similitudes entre sujetos convergen a un mismo
valor, de modo que existe un nimero de estados intermedio que maximiza las diferencias entre clase.
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En consecuencia, los parametros 6ptimos dan como resultado una medida suficientemente compleja
que mejora el rendimiento de la clasificacion.

La metodologia propuesta se compara contra la log-verosimilitud (Log-Likelihood - LL) por recom-
pensa como caracteristicas de linea base para representaciones basadas en HMMs. Los resultados
de la comparacion en Tabla 5.2 muestran que PPK supera a LL en la condicién decreciente mien-
tras que se comporta de manera similar en la creciente. Ademés, como las desviaciones de PPK
son més cortas que las de LL, el enfoque propuesto produce un rendimiento de clasificacién mas
confiable. Los aciertos alcanzados concuerdan con la distribucion de sujetos resultante ilustrada en
la proyeccion bidimensional de la matriz de similitudes (Figura 5.4), donde una SVM puede disenar
una frontera adecuada para separar sujetos control y TDAH en condicion DC. Por lo tanto, PPK
desarrolla una medida de similitud que identifica las diferencias de clase y apoya el diagnéstico de
TDAH.

En cuanto al paradigma RSST, las metodologias de caracterizacion propuestas solo consideraron
los ensayos de inhibicion fallidos que se basan en la disfuncion ejecutiva y la desregulacion de las
funciones inhibidoras debido al TDAH. A partir de los desempenos alcanzados, se identifica la
recompensa High como la més discriminante para ambas condiciones, coincidiendo con los cambios
motivacionales asociados al déficit de atencion. Finalmente, la condicion decreciente generalmente
mejora el diagnostico en comparacion con la creciente. Este hecho puede relacionarse con una
modulacion de la inhibicion més eficiente cuando se parte de recompensas de mayor valor, lo que
se ha reportado anteriormente para los paradigmas de recompensa [66].
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Este libro propone un compendio de metodologias tendientes a generar biomarcadores que
soporten el diagnostico objetivo del trastorno de déficit de atencion e hiperactividad,
desarrolladas en el marco del proyecto de investigacion “Herramienta de apoyo al
diagnostico del TDAH en nifos a partir de mdltiples caracteristicas de actividad eléctrica
cerebral desde registros EEG”, ejecutado por investigadores del Instituto del Sistema
Nervioso de Risaralda, la Universidad Nacional de Colombia sede Manizales y la Universidad
Tecnoldgica de Pereira. Dentro de los investigadores se encuentran doctores en ingenieria y
psiquiatria, quienes en un trabajo aunado han generado nuevo conocimiento en las areas de
aprendizaje de maquina y de psiquiatria infantil, materializado en articulos de investigacion y
herramientas de software para soporte diagnostico del TDAH.

El libro presenta una variante del paradigma Stop Signal Task incluyendo recompensas de
magnitud cambiante. Luego introduce tres propuestas de aprendizaje de maquina que
explotan dos aspectos de la actividad cerebral: el espacio, mediante extraccion de patrones
espaciales y analisis de conectividad; y el tiempo, a través del modelado dindmico con
modelos ocultos de Markov. La psiquiatria y el aprendizaje de maquina se unen en el capitulo
cuatro, donde se analizan senales de actividad eléctrica cerebral en nifios con y sin el
trastorno empleando las metodologias propuestas. Las metodologias desarrolladas
permitiran inicialmente a los médicos especialistas tomar decisiones soportadas en métricas
objetivas y realizar seguimientos a las terapias que evidencien el impacto en el paciente. A
los estudiantes de maestria y doctorado en ingenieria, este libro, motiva el desarrollo de
nuevas metodologias de aprendizaje de maquina y procesamiento de sefales, asi como la
aplicacion de éstas en areas diferentes a |a ingenieria eléctrica.
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