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Resumen

La estimulacion cerebral profunda es el procedimiento quirdrgico mas ampliamente
usado en pacientes con avanzados sintomas en la enfermedad de parkinson , en
los que el tratamiento farmacologico mediante L-dopa se torna insuficiente , la
principal dificultad del procedimiento es la identificacion de la zona cerebral en la
cual se debe implantar el micro estimulador .

En este documento se plantean algoritmos de clasificacion lineal basados en
regresion logistica para la identificacion de zonas cerebrales a partir de vectores de
caracteristicas obtenidos de registros de micro electrodos.



1. Introduccién

La DBS consiste en la implantacion de micro electrodos que proveen una diminuta
corriente eléctrica continua sobre estructuras profundas del cerebro. En las
personas con enfermedad de Parkinson (EP), a medida que las células cerebrales
degeneran, los ciclos de retroalimentacion eléctrica funcionan anormalmente.
Algunas partes tienen actividad excesiva mientras otras tienen menor actividad que
la normal. Como resultado, los movimientos fisicos normales son reemplazados por
temblores, rigidez y lentitud. Pero al usar un micro electrodo en la zona profunda del
cerebro que provee una corriente eléctrica, es posible forzar las sefiales anormales
entre las estructuras cerebrales e impulsar la actividad eléctrica del sistema hacia
la funcién normal [12].

La estimulacion cerebral profunda (DBS) se constituye entonces como una solucion
eficaz dentro del tratamiento de la enfermedad de Parkinson en casos donde el
tratamiento farmacol6gico no ha reportado mejorias, en cuanto permite una
reduccion de los sintomas y desordenes del movimiento asociados a ella. Este
procedimiento se logra mediante la insercién de microelectrodos de estimulacion en
las regiones cerebrales que presentan actividad neuronal incontrolada.
Normalmente el subtdlamo es la regidén objetivo en este tipo de procedimientos. La
localizacion de esta zona se logra mediante programas de planeacion pre-quirargica
y mediante el registro eléctrico de la actividad neuronal [22].

La identificacion de la zona celebrar se lleva a cabo mediante la insercion de un
electrodo de registro y estimulacién. Mediante esta insercién el electrodo avanza
recogiendo los diferentes registros de las zonas del cerebro que va atravesando. El
patron de actividad eléctrica en el ndcleo subtalamico se compone de picos
asimétricos de alta frecuencia, y tipicamente exhiben patrones de ruptura en la
enfermedad de Parkinson. Este registro responde a los movimientos pasivos de las
articulaciones de las extremidades y propioceptivos, tales como la presién muscular,
asi como que exhiben actividad sincrénica cuando el paciente tiene temblor en el
lado contralateral al hemisferio que se esta registrando.)[20]. Cuando el electrodo
entra en la SNr(sustancia nigra reticulada), se registran picos simétricos de gran
amplitud y actividad regular y que no responde a los estimulos externos en general
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Estos registro constituyen la base para la identificacion de la zona definitiva en la
cual implantar el microeletrodo ,y realizar la estimulacion de la zona cerebral en
cuestion; en este trabajo se realiza dicha clasificacion usando algoritmos de
clasificacion lineal para identificar los zonas cerebrales, los métodos usados son [5]-

[6] :
Clasificador Bayesiano basado en mdltiples clases.
Método de Minimos Cuadrados para Mdltiples Clases.

Regresion Logistica para Multiples Clases.

1.1. Definicion del problema

En medicina uno de los trastornos del movimiento mas estudiados tiene relacion
con la enfermedad de Parkinson. A través de diferentes estudios se ha podido
establecer que la estimulacion adecuada de determinadas zonas cerebrales del
nacleo subtalamico (STN) han aportado mejorias significativas a pacientes que
padecen esta enfermedad [12][13], debido a que esta zona controla la parte motora,
estos problemas motrices suelen ser lentos en el inicio y en la ejecucién
(bradicinesia) también se manifiestan con temblor ain cuando la persona se
encuentra en reposo Y rigidez muscular del cuerpo humano, por lo tanto un mal
funcionamiento de las neuronas en esta regibn del cerebro genera un
recrudecimiento de la enfermedad.

Con el fin de reducir los sintomas inherentes a la enfermedad de Parkinson, suele
recurrirse a un procedimiento quirdrgico conocido como estimulacion cerebral
profunda (DBS en inglés), el cual consiste en la implantacion de micro
estimuladores en el nucleo del sub tdlamo (STN) o en el Glébulo pélido interno
(GPi).Una de las tareas mas dificiles en esta cirugia consiste en identificar la region
del cerebro en la cual debe ubicarse el micro estimulador [14][15].

Muchas de las cirugias de este tipo emplean grabaciones de micro electrodo
(MER)[9][11] en la cual se toman lecturas de estatica ritmica producida por los
potenciales de accion de las neuronas que se encuentran cerca al electrodo
instalado en el paciente, a juicio de estas lecturas se determina la zona del
subtalamo en la cual se encuentra ubicado el micro electrodo, lastimosamente este
procedimiento es ambiguo y depende de la pericia y experiencia del cirujano
ademas carece de repetitividad y por consiguiente no es posible entrenar nuevos
profesionales.

Una de las alternativas para asistir o ayudar en la cirugia para identificar la region
cerebral en la cual se debe ubicar el electrodo, es formularlo como un problema de
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clasificacion[13] o reconocimiento de patrones, mediante el conocimiento previo de
cirugias exitosas Y las sefiales obtenidas de los micro estimuladores instalados en
los pacientes.

En este trabajo de grado se pretende explorar la posibilidad de emplear otro tipo de
clasificadores conocidos como parameétricos, basados en modelos probabilisticos
lineales, este tipo de clasificadores a pesar de su simplicidad algoritmica han sido
menos explorados en la literatura referida.

Debido a la complejidad que presenta este intervencion quirdrgica llamada
estimulacion cerebral profunda (DBS) se pretende desarrollar técnicas
automatizadas que brinden apoyo a las decisiones que pueda tomar el cirujano para
una correcta seleccion de la zona del nucleo subtalamico (STN) en la cual se
pretende estimular con el micro electrodo[17].

En este contexto y aplicandolo a la teoria de clasificacion de patrones, cada zona
cerebral del sub tdlamo representa una clase o categoria particular, mientras las
caracteristicas de entrada al sistema son registro de vectores de caracteristicas
obtenidos de las grabaciones de micro electrodos (MER).

De esta manera se inicia el desarrollo de una metodologia de clasificacion de
patrones basada en regresion logistica bayesiana para la identificacién de zonas
cerebrales [18].

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar algoritmos de clasificacion lineal basados en regresion logistica para la
identificacion de zonas cerebrales a partir de vectores de caracteristicas obtenidos
de registros de micro electrodos.

1.2.2. Objetivos especificos

e Aplicar un clasificador Bayesiano lineal a una base de registro de micro
electrodos.

e Desarrollar un clasificador lineal basado en regresion logistica y aplicarlo en
una base de datos de registro de micro electrodos.
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e Comparar el desempefio de clasificadores lineales en el problema
del reconocimiento de zonas cerebrales.

1.3. Trabajos anteriores

En el programa de ingenieria eléctrica, en trabajos recientes tanto en nivel de
pregrado como de maestria se han implementado diferentes técnicas de
clasificacion de patrones para la identificacidn de zonas cerebrales; estas técnicas
incluyen: Los K-vecinos mas cercanos [15]-[7], modelos ocultos de Markov [7] y
maquinas de soporte vectorial [16]. Estos diferentes tipos de clasificadores
pertenecen a la categoria de clasificadores “No paramétricos”, que emplean un
conjunto de las observaciones para realizar la clasificacién de estas observaciones
de una manera adecuada.

A continuacion se ilustran los proyectos y trabajos propuestos en clasificacion para
la identificacion de zonas cerebral.

En 2005 [16] A. Orozco et al. presentan una metodologia para la identificacion de
zonas del sub talamo que incluye transformada de Wavelets a las sefales
generadas en las grabaciones de micro electrodo (MER) para la correcta
caracterizacion de la no estacionariedad del tren de pico de las sefales y modelos
ocultos de Markov (HMM) que permiten el modelado del comportamiento dinamico
de secuencias en el tiempo. Una forma diferente para la validaciéon de los modelos
consiste en medir una distancia estocastica dada entre los modelos y la sefial que
pretende ser reconocida y el uso de K- vecinos mas cercanos como la regla de
clasificacion.

En 2006 [20] A. Orozco et al. Presentan el analisis de proximidad usando modelos
ocultos de Markov (HMM) para la identificacion de las fuentes de pico (talamo y Sub
talamo). La idea general detras de un analisis basado en la proximidad consiste en
que dado un conjunto de valores de disimilitud por parejas, un nuevo espacio de
representacion pueda ser construido, en la que cada uno de los objetos se describe
por estos valores. Se utiliza el enfoque de proximidad para la clasificacion de las
diferentes fuentes de pico representados como los pardmetros de los modelos
ocultos de Markov (HMM).

En 2010 [21] R.D. Pinzon et al. Proponen una metodologia de clasificacion
partiendo de un método llamado extraccion optima de caracteristicas wavelet
(OWFE) que se construye por los esquemas de elevacién (LS), que son una
aplicacion flexible y rapida de la transformada wavelet (WT). Los operadores en el
(LS) se optimizan mediante Algoritmos Genéticos y multiplicadores de LaGrange
basandose en la informacion contenida en las sefales de (MER) Entonces un
clasificador bayesiano se utiliza para identificar zonas del (STN). El método es



11

dependiente de la sefial y no es necesaria informacion a priori para descomponer
la seial (MER).

En 2012[7] H. Vargas et al. Proponen una mejora de la exactitud aplicando
aprendizaje supervisado mediante la inclusion de correlaciones entre los pacientes
que han sido sometidos a cirugia, llamado aprendizaje multi-tarea. En este
contexto, se pretende que cada paciente sometido a (DBS) es una tarea diferente
seguidamente se intenta aumentar la precision en la orientacion al Nucleo
subtaldmico (STN) de ese paciente en particular mediante el aprendizaje en varios
pacientes. En esta configuracion, el aprendizaje multi-tarea se convierte en
aprendizaje multi- paciente. Para obtener los vectores de entrada X hacen uso de
wavelets adaptativas. Este método tiene varias etapas, primero de divide el
conjunto total de datos en conjunto de entrenamiento y conjunto de validacion,
primero se toma el conjunto de entrenamiento y se aplican diferentes alternativas
de clasificaciébn para procesos Gaussianos multi salida y finalmente se mide la
precision de los clasificadores en el conjunto de validacion
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2. Marco Teorico.

2.1 MARCO CONCEPTUAL

Clase: Se define las clases como el tipo de zona cerebral del subtalamo la
cual se pretende clasificar adecuadamente (Zona Incerta-Zl, Thalamus-TH,
Substantia nigra reticulata-SNR.)

Patron: Se define un patrén como un conjunto previamente establecido de
todos los posibles objetos a los que se les pudiera dar un nombre, es una
entidad vagamente definido Por ejemplo, un patrén puede ser una imagen
de la huella, una palabra en cursiva escrito a mano, un rostro humano, o una
sefal de voz. Dado un patron, el reconocimiento/clasificacion puede consistir
en una de las dos tareas siguientes [8]: 1) la clasificacion supervisada (por
ejemplo, el analisis discriminante) en el que se identifica el patron de entrada
como miembro de una clase predefinida, 2) clasificacién no supervisada (por
ejemplo, la agrupacion) en el que el patron se le asigna a una clase hasta
ahora desconocida. [5]

Reconocimiento de Patrones: Reconocimiento de patrones es el area del
conocimiento que se encarga de la descripcion, clasificacion y agrupamiento
de objetos, personas, sefiales, representaciones etc., En problemas
importantes de ingenieria y cientificas como la biologia, la psicologia, la
medicina, el marketing, la vision e inteligencia artificial, y la teledeteccion. [5]

Verosimilitud: Es la apariencia de verdad en las cosas aunque en la realidad
no la tengan; bastante como para formar un juicio prudente [21].

Estimulacion cerebral profunda con microelectrodo: La estimulacion
cerebral profunda utiliza un dispositivo llamado neuroestimulador para
transmitir sefiales eléctricas a las areas del cerebro que controlan el
movimiento, el dolor, el peso y el estado de alerta [12].
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2.2. Método de Minimos Cuadrados para Multiples Clases.

Minimos cuadrados es una técnica de analisis numérico enmarcada dentro de
la optimizacién matematica, en la que, dados un conjunto de pares ordenados —
variable independiente, variable dependiente— y una familia de funciones, se
intenta encontrar la funcién continua, dentro de dicha familia, que mejor se aproxime
a los datos (un "mejor ajuste™), de acuerdo con el criterio de minimo error cuadratico

[1].

En su forma mas simple, intenta minimizar la suma de cuadrados de las
diferencias en las ordenadas (llamadas residuos) entre los puntos generados por la
funcién elegida y los correspondientes valores en los datos. Especificamente, se
llama minimos cuadrados promedio (LMS) cuando el nimero de datos medidos es
1y se usa el método de descenso por gradiente para minimizar el residuo cuadrado.
Se puede demostrar que LMS minimiza el residuo cuadrado esperado, con el
minimo de operaciones (por iteracion), pero requiere un gran numero de iteraciones
para converger [5] .

Considerando un problema de clasificacion general con K clases. Una justificacion
para el uso de los minimos cuadrados en este contexto es que se aproxima a la
esperanza E(T|X) de los valores objetivo (T) dado el vector de entrada (X) .

Desafortunadamente, estas probabilidades suelen aproximarse bastante mal, de
hecho, las aproximaciones pueden tener valores fuera del rango (0,1)[6].

Cada clase () es descrita por su propio modelo lineal de manera que cumplan la
relacion [18]:

Cada clase () es descrita por su propio modelo lineal de manera que cumplan la
relacion:

Donde k=1,..., K. convenientemente puede agruparse esta notacion de manera
vectorial tal que [9]:

y(x) =WT% (2.2)


https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_num%C3%A9rico
https://es.wikipedia.org/wiki/Optimizaci%C3%B3n_matem%C3%A1tica
https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_continua
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=M%C3%A1ximo_y_m%C3%ADnimo&action=edit&redlink=1
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Teor%C3%ADa_de_errores&action=edit&redlink=1
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Filtro_de_m%C3%ADnimos_cuadrados_promedio&action=edit&redlink=1
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Descenso_por_gradiente&action=edit&redlink=1
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Donde, W es una matriz cuya K-ésimo columna contiene el elemento D+1 del vector

dimension w = (wy,, w, )T y & corresponde al vector de entradas aumentado
(1,xT)T con entrada de prueba x=1.

2.3. Clasificador Bayesiano basado en multiples clases.

El objetivo de un sistema Bayesiano es saber cual es la hipétesis mas probable
entre varios conjuntos de datos. Si P(D) es la probabilidad a priori de los datos,
P(D|h) su probabilidad dada una hipétesis y se desea estimar P(h|D), la
probabilidad posterior de h dados los datos. Se puede plantear el siguiente teorema

[1]:

_ p(D|)pm)
p(hID) = X2 (2.3)

La hipotesis mas probable o MAP (maximun a posteriori hipotesis):
hyap = argmaxpey (P(h|D))

p(D|h)p(h)
p(D)

) (2.4)

hyap = argmaxpey(

Un algoritmo Bayesiano puede ser facilmente implantado si se calculan todas las
posibles hipotesis en la ecuacion (2.3) y se selecciona la hipotesis de mayor
probabilidad. En general si tiene un sistema de aprendizaje de lo general a lo
especifico (o al revés) que busca especializaciones mas generales (0
generalizaciones mas especificas) se puede caracterizar asumiendo que las
hipotesis mas generales (o especificas) son mas probables que otras [5] [18].

El principio bésico, ilustrado en el parrafo anterior, puede ser empleado para
determinar de una forma a priori la clase en la cual puede ser clasificado un dato,
segun las probabilidades generadas por una serie de funciones de clasificacion
bayesiana, previamente definidas [2].
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Sea x; , la matriz de hiperpuntos que contiene cada una de las n clases, de tamafio
N, (muestras por clase) = D (Namero de caracteristicas) * C (Clases). Se procede
del siguiente modo [6]:

a. Se calcula el vector de medias u; de x; .
b. Se calcula la matriz de covarianza %; de x;.

c. Se calculan los coeficientes de las funciones discriminantes
para cada una de las n clases [3]-[11]:

W =3 (2.5)
W =¥y (2.6)
Wi = 2ul 57w —2Inl%; |+ InP@W)  (2.7)

Los coeficientes de las funciones discriminantes, son calculados para cada una de
las n clases, con una base de datos de entrenamiento, previamente definidas [4].

d. Se definen las funciones discriminantes para cada una de las n clases:
gi = x"Wix + wix + wy (2.8)

e. Los valores de caracteristicas seleccionadas y pertenecientes a la base de
datos de validacion son evaluados sobre cada una de las n funciones
discriminantes de probabilidad generadas (Ecuacion (2.8)). Se supone que
la muestra evaluada, pertenece a aquella clase cuya funcién de probabilidad
genera el maximo valor.

f. Los resultados obtenidos en el numeral anterior son comparados con una
etiqueta previamente establecida, la cual indica el valor real de la clase, a la
gue pertenece la muestra [4] [21].

Como resultado de la anterior comparacion se define el porcentaje de aciertos y
errores que el sistema proporciona en la identificacion, de las clases a las cuales
pertenece la muestra.
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2.4. Regresion Logistica para Multiples Clases.

La regresion logistica multinomial (HOSMER & LEMESHOW, 1989) es utilizada en
modelos con variable dependiente de tipo nominal con mas de dos categorias
(politdbmica) y es una extension multivariante de la regresion logistica binaria clasica
[21].

Las variables independientes pueden ser tanto continuas (regresores) como
categoricas (factores). Tradicionalmente las variables dependientes politbmicas han
sido modeladas mediante analisis discriminante pero, gracias al creciente desarrollo
de las técnicas de célculo, cada vez es mas habitual el uso de modelos de regresion
logistica multinomial, ya implementados en paquetes estadisticos como S.A.S.
(PROC CATMOD) 0 S.P.S.S. (NOMREG), debido a la mejor interpretabilidad de los
resultados que proporciona.

2.4.1. Formulacién del modelo.

Consideramos una variable aleatoria dependiente Y categérica nominal politémica
con Soporte (Y) = {1,2,3} y con probabilidades p1 = p(Y = 1),p2 =p(Y =2)yp3 =
p(Y =3)=1-pl-—p2.

Supongamos que queremos analizar el efecto que ejercen dos variables
explicativas continuas X1, X2 sobre las probabilidades p1 y p2 que caracterizan a la
variable Y. Podemos redefinir a la variable Y mediante un vector (Y1, Y2) construido
de la siguiente forma [21] [8]:

(1.0)siY =1
(Y1,Y2) ={(0,1)siY =2 (2.9)
(0,0)siY =3

Las variables Y1 e Y2 tienen una distribucion de Bernouillicon E(Y1) = ply E(Y2) =
p2, al igual que la variable dependiente en una regresion logistica binaria clasica.
Obviamente estas dos variables no son independientes ya que Cov(Y1,Y2) =

—plp2.

Se formula el modelo multivariante definido por las siguientes ecuaciones [9]:

exp(Z1)

p1(X1,X2) = pl = E(YD) = o

(2.10)
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exp(Z2)
1+exp(Z1)+exp(Z2)

p2(X1,X2) = p2 = E(Y2) = (2.11)

Donde Z1 =01+ p11-X1+p21-X2 y Z2 =02+ p12-X1+ B22-X2, siendo
p01, 511,421, 502,12, 522, parametros que deseamos estimar.

Con el proposito de interpretar mejor los parametros que aparecen en el modelo,
podriamos reescribir éste de la siguiente forma [8]:

ﬁ—; = exp(Z1) = exp(Bo1) - (exp(B11))*. (exp(B21)) ™ (2.12)
22 = exp(22) = exp(Bo) - (exp(B12)) ™. (exp(B22))™ (2.13)

Al cociente p1/p3 se le denomina ‘odds’ de la categoria 1 respecto de la categoria
3y se le representa por 01 (X1,X2) = 01 (idem. para 02). De este modo puede
observarse facilmente que la razén de cambio en 01 cuando X1 se incrementa en
una unidad manteniéndose constante X2 viene dado por[6]:

01(X1+1,X2)
04(X1,X2)

exp(Bi1) = (2.14)

que recibe el nombre de ‘odds-ratio’ de la categoria 1 respecto de la variable X1y
se representa por OR1 (X1) (idem. para OR1 (X2),0R2 (X1) y OR2 (X2).

Es interesante observar que estas ‘odds-ratio’ dependen de las unidades en que
vengan medidas las variables regresoras (si multiplicamos X1 por 10, OR1 (X1)

pasaria a ser ':/exp(B;1)). Por tanto la importancia de cada variable regresora en

el modelo deberia medirse por el valor de la odds-ratio suponiendo estandarizada
dicha variable [21].

Este es el motivo por el que se habla de las ‘odds-ratio’ estandarizadas en las
variables regresoras. Por ejemplo OR1 (X * 1) = exp(f11-Sx1) siendo Sx1 la
desviacion tipica muestral de la variable X1 (idem. para OR1 (X * 2),0R2 (X *
1) y OR2 (X = 2)). Cuanto mas grande sea este valor mas relevante es la variable
dentro del modelo.

También interesa definir las proporciones de cambio en las ‘odds’ con respecto a
cada variable regresora que, por ejemplo, para 01 con respecto a X1, viene dada
por:
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01(X1+1,X2)—0,(X1,X2)
01(X1,X2)

exp(f11) —1=0R;(X1) - 1= (2.15)

y que representaremos por: 0C1 (X1) (idem. Para 0C1 (X2),0C2 (X1) y 0C2 (X2)).

Otra formulacion alternativa, y quizds més conocida, se obtiene tomando logaritmos
en ambas ecuaciones del modelo:

In (Z—;) =71 = Boy + P11 X1 + Boy. X2 (2.16)

In (Z—j) =72 = Boy + P12- X1 + Boy. X2 (2.17)

donde las expresiones del miembro izquierdo se denominan ‘logits’ (al igual que en
la regresion logistica binaria) y los parametros representan las tasas de cambio en
los ‘logits’ cuando una de las variables explicativas se incrementa en una unidad
manteniéndose constante la otra [9] [5].

2.5. Validacion cruzada.

La validacion cruzada o cross-validation es una técnica utilizada para evaluar los
resultados de un andlisis estadistico y garantizar que son independientes de la
particion entre datos de entrenamiento y prueba. Consiste en repetir y calcular
la media aritmética obtenida de las medidas de evaluacion sobre diferentes
particiones. Se utiliza en entornos donde el objetivo principal es la predicciéon y se
quiere estimar como de preciso es un modelo que se llevara a cabo a la practica.! Es
una técnica muy utilizada en proyectos de inteligencia artificial para validar modelos
generados [20].

La validacion cruzada proviene de la mejora del método de retencion o holdout
method. Este consiste en dividir en dos conjuntos complementarios los datos de
muestra, realizar el andlisis de un subconjunto (denominado datos de entrenamiento
o training set), y validar el andlisis en el otro subconjunto (denominado datos de
prueba o test set), de forma que la funcion de aproximacion solo se ajusta con
el conjunto de datos de entrenamiento y a partir de aqui calcula los valores de salida
para el conjunto de datos de prueba (valores que no ha analizado antes)[6]. La
ventaja de este método es que es muy rapido a la hora de computar. Sin embargo,
este método no es demasiado preciso debido a la variacion de los resultados
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https://es.wikipedia.org/wiki/Evaluar
https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_estad%C3%ADstico
https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_discriminante
https://es.wikipedia.org/wiki/Media_aritm%C3%A9tica
https://es.wikipedia.org/wiki/Evaluaci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Predicci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Estimaci%C3%B3n_estad%C3%ADstica
https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n_cruzada#cite_note-Devijver82-1
https://es.wikipedia.org/wiki/Inteligencia_artificial
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=M%C3%A9todo_de_retenci%C3%B3n&action=edit&redlink=1
https://es.wikipedia.org/wiki/Conjunto
https://es.wikipedia.org/wiki/Subconjunto
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Funci%C3%B3n_de_aproximaci%C3%B3n&action=edit&redlink=1
https://es.wikipedia.org/wiki/Conjunto
https://es.wikipedia.org/wiki/Computaci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Precisi%C3%B3n
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obtenidos para diferentes datos de entrenamiento. La evaluacion puede depender
en gran medida de como es la division entre datos de entrenamiento y de prueba, y
por lo tanto puede ser significativamente diferente en funcién de como se realice
esta division. Debido a estas carencias aparece el concepto de validacion cruzada
[21].

Datos de prueba | I Datos de entrenamiento

| A

[ 1 1
G
teracion [ 000 0000000000000000000

T
€ Total de datos

W

Figura 2.1. Division de datos para una Unica iteracién [22].

Se supone que se tiene un modelo con uno o mas parametros de ajuste
desconocidos y unos datos de entrenamiento que queremos analizar. El proceso de
ajuste optimiza los parametros del modelo para que éste se ajuste a los datos de
entrenamiento tan bien como pueda. Si se escoge una muestra independiente como
dato de prueba (validacion), del mismo grupo que los datos de entrenamiento,
normalmente el modelo no se ajustara a los datos de prueba igual de bien que a los
datos de entrenamiento. Esto se denomina sobreajuste y acostumbra a pasar
cuando el tamafo de los datos de entrenamiento es pequefio o cuando el nimero
de pardmetros del modelo es grande. La validacion cruzada es una manera
de predecir el ajuste de un modelo a un hipotético conjunto de datos de prueba
cuando no disponemos del conjunto explicito de datos de prueba [6].

En la validacion cruzada de K iteraciones o K-fold cross-validation los datos de
muestra se dividen en K subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza como
datos de prueba y el resto (K-1) como datos de entrenamiento. El proceso de
validacion cruzada es repetido durante k iteraciones, con cada uno de los posibles
subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se realiza la media aritmética de los
resultados de cada iteracion para obtener un unico resultado. Este método es muy
preciso puesto que evaluamos a partir de K combinaciones de datos de
entrenamiento y de prueba, pero aun asi tiene una desventaja, y es que, a diferencia
del método de retencién, es lento desde el punto de vista computacional. En la
practica, la eleccion del numero de iteraciones depende de la medida del conjunto
de datos. Lo mas comun es utlizar la validacién cruzada de 10 iteraciones (10-fold
cross-validation)[22].


https://es.wikipedia.org/wiki/Evaluaci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_estad%C3%ADstica
https://es.wikipedia.org/wiki/Sobreajuste
https://es.wikipedia.org/wiki/Predicci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Iteraci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Media_aritm%C3%A9tica

20

(————{ Datos de entrenamiento l—‘—)
[ Iteraciéon 1 }—)l OOOO”“’."“"““

0009 1 10000000000
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m_> 00000000000000

s isaze
1 Total de datos — >

Figura 2.2. Validacion cruzada para k iteraciones [22].

3. Metodologia.

3.1. Base de datos.

La base de datos es proporcionada por la Universidad Tecnologica de Pereira y
consiste en grabaciones de procedimientos quirlrgicos para seis pacientes con
enfermedad de Parkinson avanzado cuyas edades estaban en el rango de 55 + 6.
Los pacientes firmaron un formulario de consentimiento informado. Las grabaciones
de micro electrodos se obtuvieron utilizando el sistema ISIS MER (Inomed Medical
GmbH)[15]. Las senales (MER) fueron etiquetadas por especialistas en
neurocirugia y neurofisiologia del Instituto de Parkinson y Epilepsia del Eje Cafetero,
ubicados en la ciudad de Pereira. En total, hay 600 grabaciones de un segundo de
duracion, muestreado a 25 KHz con una resolucion de 16 bits. Consideramos dos
clases: 300 grabaciones pertenecen al Nucleo Subtalamico, y 300 grabaciones
pertenecen a otras regiones del cerebro (Zona Incerta-Zl, Thalamus-TH, Substantia
nigra reticulata-SNR.)
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Mapa de los ganglios
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— ey AR
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Expiratory and Inhibioory (Dopaming

Figura 3.1. Zonas estimuladas mediante el procedimiento de estimulacion cerebral
profunda con microelectrodo.

Esta base de datos fue entregada luego de un proceso de extraccidbn de
caracteristicas, usando dos métodos diferentes:

a. Transformada wavelet.

Se aplicé la Transformada Wavelet (WT) para las sefiales MER utilizando la
funcion de Daubechies 3 (3 db) con 2 niveles de descomposicién en
ventanas de 80 ms con traslape de 50%. A partir de los coeficientes de
aproximacion calculamos la media normalizada, el maximo absoluto, la
kurtosis y la energia, obteniendo un total de ocho caracteristicas por cada
muestra (cuatro para cada nivel de descomposicion).

Al final del proceso de extraccion de caracteristicas sobre el total de muestras
se generd una matriz de 8*600.

Esta matriz se entregd en la forma de un arreglo tipo celda en formato .mat
(dbsUTPWave.mat). En la primera componente de la celda, Data_ MTL{1} se
encuentra la matriz de 8 por 600(8 caracteristicas por las 600 muestras
obtenidas con MER), y en la segunda componente, Data_MTL{2}, hay un
vector de 600 por 1 (correspondientes a cada una de las clases).

Intervalo Inter Spike (ISI).

El ISI determina el tiempo de ocurrencia del potencial de accion para cada
region del cerebro. Este método busca organizar la actividad eléctrica del
cerebro de acuerdo a patrones comunes entre los potenciales de diferentes
areas.
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Con este procedimiento se extrajeron 13 caracteristicas del vector ISI que
fueron:

Longitud promedio, desviacion promedio, longitud maxima, longitud minima,
frecuencia instantanea media, desviacion estandar de MIF,relacion de
contenido de baja frecuencia, relacion de contenido de alta frecuencia,
dispersion de ISl,indice de dispersion, indice de Burst, indice de asimetria, e
indice de pausa.

Esta matriz se entreg6 en la forma de un arreglo tipo celda en formato .mat
(dbsUTPSpikes.mat).

3.2 Algoritmos de clasificacién.

Los métodos de clasificacion aplicados sobre las bases de datos fueron el Método
de Minimos Cuadrados para Mdltiples Clases, Clasificador Bayesiano basado en
multiples clases y Regresion Logistica para Mudltiples Clases, (algoritmos
presentados en las secciones 2.1 2.2 y 2.3 respectivamente); para la aplicacion de
cada algoritmo de clasificacion se hizo una particion de la base de datos con base
en el criterio de validacion cruzada expuesto en la seccion 2.4.

Se realiz6 validacién cruzada para k=5, k=10,k=15 y k=20 para cada uno de los tres
algoritmos de clasificacion lineal, mostrando el porcentaje de acierto en la prediccidon
en cada caso.
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4. Resultados

4.1. Método de Minimos Cuadrados para Multiples Clases.

Con base a lo expuesto en la seccion 2.1 se implementd en simulacién , usando el
software Matlab, el esquema de clasificacion basado en el método de minimos
cuadrados, tomando las base de datos “"dbsUTPSpikes.mat” y "dbsUTPWave.mat”
explicadas en la seccion 3.1.

El esquema de validacion cruzada se realizd para diferentes valores de k (seccién
3.2).

100 t o T T T T T T T T
---+--- Porcentaje de acierto
ot ; Forcentaje total (promedio) |
N R
o + v * *
5 80} A |
g 1 rl ' : ! .-*
g 1 : I |I ILl\. "J ' [
an TU B I';\. H I‘-. -._' ~
E \l. ' v ‘f *
5 WA x s,
o Ir 1 v * - \x *,
¥ | Y w
50 . |
.
4[] | | 1 1 | | | | |
0 2 4 B 8 10 12 14 16 18 20

k- esima particion

Figura 4.1. Porcentaje de acierto para k=20 usando la base de datos
“dbsUTPWave.mat”.
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k-esima particion
Figura 4.2. Porcentaje de acierto para k=20 usando la base de datos

“dbsUTPSpikes.mat”.

Los resultados mostrados en las graficas 4.1 y 4.2 muestran los porcentajes de
aciertos usando validacion cruzada con k=20 para ambas bases de datos.

4.2 Clasificador Bayesiano.
Con base a lo expuesto en la seccion 2.2 se implementé en simulacién , usando el

software Matlab, el esquema de clasificacién basado en el método de inferencia
Bayesiana, tomando las base de datos "dbsUTPSpikes.mat” y “"dbsUTPWave.mat”

explicadas en la seccion 3.1.
El esquema de validacion cruzada se realizé para diferentes valores de k (seccion

3.2).
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4.2. Regresioén Logistica.

Con base a lo expuesto en la seccion 2.3 se implementd en simulacién , usando el
software Matlab, el esquema de clasificacion basado en el método de Regresion
Logistica, tomando las base de datos "dbsUTPSpikes.mat” y “dbsUTPWave.mat”
explicadas en la seccion 3.1.
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Figura 4.5. Porcentaje de acierto para k=20 usando la base de datos
“dbsUTPWave.mat”
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Método K ISI WAVELET
TRANSFORM
% de acierto | % de acierto
5 44 69.17
Bayes lineal 10 46.67 71.0
15 52.17 71.83
20 55.55 72.67
Minimos cuadrados | 5 59 65.83
10 60.86 65.50
15 60.91 69.82
20 62.50 70.0
Regresion logistica | 5 64.0 69.0
10 65.14 74.33
15 64.7 72.0
20 65.0 74.67

Tabla 4.1. Porcentaje de aciertos para los tres métodos de clasificacion lineal,
aplicado a la base de datos DB-UTP caracterizada con transformada Wavelet y con
‘Inter Spike Interval’ (ISI).Se realiza validacion cruzada de K particiones.
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3. Trabajos futuros

Como trabajo futuro se podria plantear desarrollar un modelo de clasificacion no
paramétrico, por ejemplo uno basado en modelos ocultos de Markov, donde se
plantearia un modelo oculto de Markov por cada clase, de tal forma que en la etapa
de validacion de los modelos se calcularia la probabilidad de cada modelo dada una
secuencia de observacién, y el valor de la probabilidad maxima determinaria la
prediccion.

De igual forma que en los modelos de clasificacion lineal se tiene la etapa de
entrenamiento, en la cual cada observacion la constituye un vector de n
caracteristicas, donde dicha etapa se llevaria a cabo por el algoritmo de Baum-
Welch, que ajustaria los parametros del modelo de Markov para maximizar la
probabilidad de la secuencia de observacion.

Cada modelo oculto de Markov se podria generar con base en modelos continuos,
donde las observaciones serian modeladas como funciones de densidad de
probabilidad continuas, con una mezcla de n gaussianas por estado y N estados por
modelo.

A priori un modelo tal presenta la ventaja de estimar la probabilidad de cada modelo
basado solo en las observacion , lo que permitiria dado un entrenamiento adecuado
una alta tasa de efectividad , mayor que la de los modelos de regresién lineal.
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4, Conclusiones

Los modelos de regresion lineal presentan un porcentaje de aciertos muy bajo
debido a la distribucién de los datos que se alejan de distribuciones lineales; por
ejemplo en el caso del modelo de clasificacion basado en minimos cuadrados se
presenta como un sistema poco robusto, ya que los puntos lejanos a la frontera de
decision presentan demasiado peso relativo con respecto a los demés puntos con
lo cual el margen de error en la prediccion se hace mayor (puntos lejanos a la
frontera tienen demasiado peso relativo), en otras palabras un clasificador lineal no
puede clasificar sin errores un conjunto no linealmente separable.

De forma general el método de clasificacién que presenta mayor nimero de aciertos
es el método de regresion logistica, efectividad que de forma generalizada aumenta
al incrementar el numero de particiones en la validacion cruzada, llegando a
estabilizarse para un valor de k=20, donde a falta de un mayor nimero de datos se
hace imposible el aumento de las particiones sin perder generalizacion el
entrenamiento de los clasificadores.
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