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RESUMEN

La informatica es considerada la mas poderosa herramienta para manejar
informacion del siglo XX, y de ella, la Inteligencia Ariificial provee el mayor soporte para
las decisiones humanas jamas sofiado. Los sistemas expertos, como iniciadores v
principales exponentes de los Sistemas de Apoyo en la toma de decisiones han sido
disefiados para analizar un gran cimulo de informacién y producir la respuesta mas
cercana al resultado del analisis realizado por un experto humano, y sus aplicaciones
abarcan todas las areas del conocimiento humano.

En este trabajo se probo la eficiencia del Sistema Experto llamado
ESQUIZOR, elaborado expresamente para abordar un problema existente en el area
psiquiatrica: la correcta y temprana clasificacion de sujetos esquizofrénicos paranoides
en dos grupos; los que no responden a los neurolépticos tipicos, fambién denominados
neurolepto-resistentes (RE) y los que si lo hacen, llamados No Resistentes (NR). Dicho
sistema realza su aprendizaje y clasificacion con base en datos
electroencefalograficos (EEG).

La esquizofrenia neurolepto-resistente se caracteriza por la falta de remision
de los sintomas a pesar de la medicacion con diferentes neurclepticos tipicos y puede
requerir de varios meses ¢ aflos para su diagnéstico correcto. En un estudio previo se
encontraron diferencias en el electroencefalograma (EEG) de estos pacientes
resistentes en relacidn con los que si responden (Ramos, y col, en preparacion). Con
base en ello, y por las ventajas que representaria una herramienta capaz de identificar
tempranamente si un paciente es resistente a los neurolépticos.

En el estudio participaron 28 sujetos divididos en tres grupos: 9
esquizofrénicos Resistentes (grupo RE), 10 esquizofrénicos No Resistentes (grupo NR)
y 9 sujetos normales (grupo CO), a su vez, los dos grupos de esquizofrénicos
conformaron un cuarto grupo denominado EZ.

De cada sujeto se registro su electroencefalograma EEG por medio de 12
electrodos colocados conforme al sistema 10/20 y se obtuvieron sus valores de
Potencias (Absoluta y Relativa, por bandas y frecuencias) y Correlaciones (Inter e
Intrahemisféricas, por bandas y frecuencias) para cada derivacion y en dos
condiciones; ojos abiertos y cerrados.

También se obtuvieron los resuliados de la aplicacion dei Wisconsin Card
Sorting Test y de un conjunto denominado BPRS-PANSS formado por las pruebas
Brief Psychiatric Rating Scale (BPRS) y Positive And Negative Sindrome Scale
(PANSS).

Las matrices de datos que se conformaron contenian la anterior informacion,
pero s6lo dos de los grupos a la vez. Por lo tanto se conformaron 18 matrices de datos
(16 de EEG, 1 de Wisconsin y 1 BPRS-PANSS), par cada una de las siguientes
combinaciones; RE y NR, CO y RE, CO y NR, CO y EZ. Con estos datos fue
alimentado el Sistema Experto.
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Dicho sistema tomé cada matriz por separado para generar con elfa un arbol
de decision por aprendizaje de ejemplos, utiliza la U de Mann Whitney para hacer una
preseleccion de las variables con diferencias significativas entre grupos, y la férmula
de la Ganancia de Informacion para calcular la capacidad de discriminacion de cada
variable proporcionada, y construye el arbol que proporciona las regias de clasificacion
para los datos de nuevos sujetos.

Las pruebas finales del sistema se realizaron bajo la técnica de la
intervalidacién, misma que consiste en extraer de la matriz los datos de un sujeto,
alimentar al sistema con el resto de los datos para su aprendizaje, y una vez realizado
esto presentar al sujeto extraido para su clasificacion, procedimiento que se repite con
cada sujeto en la matriz.

La efectividad del sistema se midid con base en el estimado de error en la
clasificacion de los sujetos en cada grupo y el estimado de error total, también llamado
error verdadero, mismo que nos indica la cantidad de fallas en el contexto del total de
pruebas realizadas.

Para considerar exitosa la prueba, el sistema debia obtener un numero de
clasificaciones correctas superior al nivel de incidencia y de azar en cada subtipo de
esquizofrenia, cantidades que juntas corresponden al (25 y 75 %, la incidencia y 50%,
50% el azar en cada subgrupo: RE y NR respectivamente), lo que permitio establecer
los umbrales méaximos de error para el sistema en: 50% de falla en la clasificacion de
sujetos RE y 25% en la de NR y con un error verdadero inferior al 37.5%.

Las matrices de potencias absoluta con ojos cerrados y relativa con ojos
abiertos (ambas por frecuencia) lograron un estimado de error verdadero del 21% e
identificaron dos variables que alcanzan la mayor discriminacion: 10 Hz en C3 'y 16 Hz
en F4, respectivamente, la primera presenta diferencias grupales aitamente
significativas (p= 0.0006) y la segunda, una elevada puntuacion de Ganancia (G= 0.8)
mostrando una subdivision del grupo de RE. En forma general los datos por frecuencia
parecen proporcionar mayor informaciéon que fas bandas y los datos de la Potencia
Relativa son més estables para el sistema que los de la Absoluta. El sistema encontrd
en el EEG informacion suficiente para la clasificacion de os sujetos RE y NR.

Esquizor podria utilizarse para la clasificacion de otros tipos de grupos con
base en su EEG.
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Actualmente, una de las areas de mayor interés de la informatica es la
Inteligencia Artificial, y dentro de esta, la construccion y aplicacién de los sistemas
expertos es la que ha redituado mayores dividendos en areas tan diversas como la
mineria, ta quimica, la medicina y la psiquiatria.

Los sistemas expertos informaticos representan no sélo la oportunidad de
almacenar y replicar el conocimiento de los expertos humanos y utilizarlo como si se
tuviese al experto presente, sino de que los Sistemas generen su base de
conocimientos y reglas sin la infervencion del experto humano.

Las técnicas informaticas de inteligencia artificial actuales, permiten programar
sistemas capaces de aprender de ejemplos presentados y con ello elaborar sin
supervision, una serie de reglas que les permiten clasificar los datos de un sujeto
descanocido.

El modelo escogido para este trabajo fue el de Sistemas Expertos basados en la
" generacion de arboles de decisidon por aprendizaje de ejemplos, que evalia a
capacidad de cada variable para diferenciar los sujetos de dos grupos distintos.

Este modelo se apoya en un algoritmo que mide la ganancia de informacion de
cada variable y con ello hace una seleccion de las variables que mejor discriminan a
los grupos y su relacion entre ellas.

El programa genera los valores de cada variable de manera que se puede
conformar un perfil de las relaciones entre las mas importantes de ellas y la
clasificacion final de cada sujeto que conforma el Conjunto de Capacitacion (o de
gjemplos

El problema enfrentado pertenece al area medico-psiquiatrica: la clasificacion
de sujetos esquizofrénicos en dos subgrupos, los que responden a los neurolépticos
tipicos y los que no lo hacen.

La esquizofrenia es una enfermedad psicotica cronica que por sus
caracteristicas especificas se considera altamente inutilizante y en muchas ocasiones
atormentadora para el sujeto que la sufre. Le impide su desarrollo laboral y social ya
que se presenta tipicamente entre la segunda y la cuarta década de la vida.
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Generalmente y con una medicacion adecuada, los sintomas presentan una
remision importante dentro de las primeras 6-12 semanas.

Sin embargo, se pueden encontrar entre un 10 a 25% de pacientes que no
responden a los tratamientos tradicionales y que por ende, su prondstico es de mala
evolucion y deteriorante. Los estudios al respecto de esta variante de la enfermedad
son escasos Y el retraso en el diagnostico correcto es comin,

Actualmente, la Unica forma de diagnosticar a este tipo de pacientes resistentes
al tratamiento (denominados Neurolepto-Resistentes, RE) es a través de un largo
proceso de medicacion sin observar una disminucion mayor ni en la cantidad ni en la
calidad de los sintomas padecidos. Esto representa un enorme gasto economico,
familiar y social por cada paciente. No existe un sistema o una metodologia capaz de
identificar por medio del EEG a un paciente esquizofrénico en Resistente y No
Resistente (a la medicacion tipica) de manera que se detecte esta caracteristica antes
de hacerlo de forma clinica. Tampoco existe una herramienta que pueda hacerlo de
forma semiautomatizada. Sin embargo, se han encontrado diferencias en algunos
parametros electroencefalograficos (EEG) en esquizofrénicos y sujetos normales, y
aunque existen resultados contradictorios por la falta de control de algunas variahles,
entre ellas la edad, sexo, lateralidad, tipo de tratamiento, edad de inicio de la
enfermedad, e! nivel educativo y {os subtipos de esquizofrenia, los resultados de un
estudio previo proporcionan informacion de que existen diferencias en el EEG de
pacientes Resistentes, en comparacion con los No Resistentes y los sujetos normales.
Esto permite suponer que es posible utilizar los parametros de la actividad
electroencefalogréfica para clasificar a este tipo de sujetos de manera temprana.

e —
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Il ANTECEDENTES

Il.1 INFORMATICA

1 Conceptos

La inteligencia es un concepto que ha ocupado al ser humano desde tiempos
antiguos, la capacidad de aprender y de tomar decisiones correctas se ha interpretado
como reflejo de una inteligencia adecuada y funcional, sin embargo, ;es ésta una
capacidad reproducible artificialmente? Actualmente, ain se busca una parte de la
respuesta, otra se ha comenzado a contestar, lentamente.

La Inteligencia Artificial (IA) es una disciplina relativamente nueva, se inicia en
1956 al acufiarse el téermino (propuesto por John McCarthy durante un taller de
investigadores interesados en teoria de autématas, redes neuronales y estudio de
inteligencia, organizado en Dartmounth en el verano de ese afio), y se facilita su
desarrollo con la aparicidon de las computadoras a principios de la década de los
cincuenta con lo que se posibilitd el abordaje experimental, la modelacién y la prueba
de teorias al respecto.

La IA es tanto un concepto como un area y un campo de aplicacion. Dentro
del concepto de inteligencia, se pueden identificar dos tendencias: por un lado, ia
aplicacion de la palabra en el ser humano y por otro en las maquinas, en el primer
caso, la definicién se mueve desde una sencilla accidn de comprender... hasta la
identificacion de las capacidades necesarias para dicha comprensién y aprendizaje sin
embargo, en el segundo caso se refiere (inicamente, a la capacidad de procesamiento
(Freedman, 1994). Esto quiere decir, que no hay mentira en la afirmacion de que todas
las computadoras son inteligentes, no obstante, la terminologia cambia cuando se
habla de JA en su conjunto, ya que en términos generales esto implica un tipo de
inteligencia similar a la humana... y nuevamente ello nos devuelve al problema de

definir lo que es la inteligencia humana y la forma de aplicar dicho concepto a las
maquinas.
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Algunos conceptos de o que es la Inteligencia Artificial son los siguientes:

[La automatizacion de] actividades que vinculamos con procesos de
pensamiento humano, actividades como la toma de decisiones, resolucion de
problemas, aprendizaje.... (Bellman, 1978).

El arte de crear maquinas con capacidad de realizar funciones que
realizadas por personas requieren de inteligencia. {Kurzweil, 1990).

El estudio de las facultades mentales mediante el uso de modelos
camputacionales. (Charniak y McDemott, 1985).

Un campo de estudio que se enfoca a 1a explicacion y emulacion de 1a
conducta inteligente en funcidn de procesos computacionales. (Shalkoff, 1990).

Sin embargo, las definiciones de lo que es la |A parecen converger en un punto:
el ser humano es el modelo de la 1A, debido a que posee la plantila denominada
inteligencia humana. La cuestion se facilita si consideramos al ser humano mas como
un sistema que como una entidad, de esta forma podremos hablar de él como un
sistema inteligente y considerar a un sistema no humano como poseedor de 1A si se
comporta como un sistema inteligente Esto divide las definiciones de la lA en cuatro
grandes grupos a saber (Russell, y Norvig, 1996):

Sistemas que piensan como humanaos.
Sistemas que acttian como humanos.
Sistemas que piensan racionalmente.
Sistemas que acfdan racionalmente.

o =

Considerando para este caso a la racionalidad como un concepto de
inteligencia ideal (también bajo un molde concepiual humano). Estas divisiones, a su
vez ponen de manifiesto otras subdivisiones: los sistemas que son considerados
inteligentes en virtud de su conducta y los que lo son en virtud de su proceso interno o
pseudo-pensamiento, ademas unos son juzgados en su funcion en comparacion con la
eficiencia humana mientras que otros lo son contra un ideal.

Lo importante, al mismo tiempo de formular las definiciones de lo que es la
inteligencia artificial es definir aquello que requiere hacer la maquina para considerarla

s — — e
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inteligente, las pruebas que debe pasar. Estas pruebas al igual que la definicion, se
basaron en el modelo humano de percepcion, andlisis y accion: para el caso de 10s
sistemas que piensan como humanos, no sélo importa la resolucion correcta de los
problemas, en ocasiones son mas importantes los pasos seguidos y su comparacion
con el proceso de razonamiento humano para encontrar sus similitudes; en el caso de
los sistemas que actian como humanos se ha exigido que la maquina emita
respuestas tan parecidas a los humanos que un examinador, en interaccion no visual
simultanea con ella y con ofro humano, se vea imposibilitado para definir
correctamente cual de las respuestas recibidas pertenece a la maquina, ésta es la
llamada prueba de Turing (Russell y Norvig, 1996); para los sistemas ¢ue piensan
racionalmente se considera que deben de estar construidos sobre la base de la 16gica
formal y que con ella representen aseveraciones relacionadas con los objetos del
mundo y sus relaciones mutuas; y por ltimo, actuar racionalmente implica actuar de
manera tal, que se logren los objetivos deseados con base en ciertos supuestos. Es en
este punto en el que surge la definicidén de agente, que es algo capaz de percibir y
actuar. Desde este enfoque, se considera a la inteligencia artificial como el estudio y la
construccion de agentes racionales.

En la mayoria de las definiciones de A se hace necesario, igual que para el
de inteligencia humana, el factor aprendizaje, ya que en los cuatro grupos propuestos
es preciso que el sistema adquiera nuevos conocimientos o informacion y que en virtud
de ello se adapte con éxito a los cambios en el medio en que se encuentre. Ahora
bien, el aprendizaje puede definirse como lo hizo Simon en 1983:

... cambios en el sistema que se adaptan en el sentido de que le
permiten llevar a cabo la misma tarea a partir de las mismas condiciones de un
modo mas eficiente y eficaz cada vez.

Sin embargo, en un sentido mas amplio el término inteligencia artificial
definiria una propiedad de un sistema que realiza los mismos tipos de funciones
(siendo estas, procesamiento o acciones) que se pueden juzgar como caracteristicos
del pensamiento y/o accionar humano.

— ]
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2 Areas tle aplicaciony division

Con el avance de la ciencia moderna la busqueda de la 1A ha tomado dos
caminos fundamentales: por un lado, la investigacion psicologica y fisiclogica de la
naturaleza del pensamiento humano, y por el otro, el desarrollo tecnologico de
sistemas informaticos cada vez més complejos. Lo anterior debido a que la
investigacion, el desarrollo y la aplicacion de la |A se encuentra en una zona hibrida.

De esta manera, y considerando lo que cada una de estas areas tiene como
objetivo, la 1A puede dividirse en campos (Winston, 1994):

El primero, definido por la ingenieria; determinado a resolver problemas reales
actuando como un armamento de ideas acerca de como representar y utilizar el
conocimiento, y de cémo ensamblar sistemas.

El segundo, definido por las ciencias: determinado a conocer ideas acerca de
la representacion del conocimiento, del uso que se da a este, y del ensamble de
sistemas que explican diversas clases de inteligencia.

En la Figura 1, Rich, y Knight, {1994) dividen en tres las principales areas de
aplicacion de la 1A,

e st
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Tareas de la vida diaria
« Percepcion.
— Vision
—Habla
* Lenguaje natural
— Comprension
-— Generacion
— Traduccion
« Sentido comun
« Control de un robot
Tareas formales
s Juegos
— Ajedrez
— Backgammon
— Damas
— Gato
» Matematicas
— Geomelria
—— Demostracion de las propiedades de los programas
— Logica
— Calculo integral
: Tareas de los expertos
» Ingenieria
— Disefo
— Deteccion de fallos
— Planificacién de manufacturacion
o Analisis cientifico
» Diagnostico médico
o Analisis financiero

Figura 1. Algunas aplicaciones de ia Inteligencia Artificial.

Por otro lado, considerando los fipos de programas que se han desarrollado
dentro del universo de la |A, podemos agrupar su tecnologia y aplicaciones dentro de
tres principales paradigmas (Abud, 1998):

1. Inteligencia artificial basada en comportamiento: es el mas nuevo de todos,
se inici6 hace menos de 15 afios y su tecnica principal la hace adaptarse
muy bien a problemas residentes en medios especificos y delimitados (por
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ejemplo un agente virtual inteligente realizando tareas especificas dentro de
Internet), ya que todas las representaciones del mundo formal se
encuentran asociadas por medio de codificaciones y decodificaciones
correspondientes al mundo real.

2. Inteligencia artificial basada en conexionismo; Conocida como Redes
Neuronales, este paradigma abarca tanto a la tecnologia de redes
neuronales como a los autdmatas celulares y a los algoritmos genéticos, se
encuentra constituido por una gran cantidad de elementos sencillos,
llamados neuronas, altamente interconectadas, con multiples entradas vy
una sola salida. Son sistemas computacionales que imitan la estructura del
cerebro para procesar informacion. Esta tecnologia trabaja bien en
situaciones en las que se carece o se desconoce el método para llegar a la
solucion del problema ya que Unicamente se entrena a una red con un
conjunto de ejemplos hasta que "aprende” a solucionar un problema. En
este caso no es necesario conocer €l método para liegar a la solucion,
unicamente la solucién misma. Se aplica con éxito en problemas de
reconocimiento de patrones, de estimaciones y proyecciones y en
problemas de asignacion de recursos.

3. Inteligencia artificial basada en simbolos: es llamada IA. Clasica por ser el
primer paradigma y se conforma de una serie de patrones y procesos,
estipula que la inteligencia reside en el conocimiento (simbolos) y en la
forma apropiada de representar y manipular ese conocimiento. De esta
tecnologia se derivan los sistemas expertos, la propagacion de
restricciones, el razonamiento matematico, la logica difusa y as busquedas
heuristicas, enfre otros. Se aplica a problemas en los que el espacio de
busqueda de solucién es muy grande y complejo y, donde si se conoce el
método para llegar a la solucion. Las areas donde se ha implementado con
éxito son: labores de diagnéstico complejos, asignacion de recursos en
ambientes complicados, programacion de tetevisoras y en entretenimientos
como el ajedrez.

D e e e e ]

INSTITUTO DE NEURQCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



ANTECEDENTES Pagina -9 -

— — e —————

3 Los Sistemas Expertos

Ja) GENERALIDADES DE LOS SISTEMAS EXPERTOS.

Un sistema experto es una aplicacion de inteligencia artificial que usa una
base de conocimiento de la experiencia humana para ayudar a la resolucion de
problemas reales. El grado de resolucion de problemas esta basado en la calidad de
los datos y reglas del experto humano.

También se puede definir a un sistema experto conforme a la propuesta de
Weiss y Kulikowski, {1991) quienes consideran que un sistema de este tipo es aquel
que maneja los problemas complejos del mundo real requiriendo una inferpretacion de
experto, o que resuelve esos problemas usando un modelo computarizado de
razonamiento humano experto, llegando a las mismas conclusiones a las que el
experto humano llegaria si se encontrara con un problema comparable.

El sistema experto deriva sus respuestas pasando la base de conocimientos a
traves de un motor de inferencia, un programa que interactia con el usuario y procesa
los resultados de las reglas y los datos de |a base de conocimientos.

Los sistemas expertos deben contener como base reglas, marcos, sistemas
de mantenimiento de la verdad y otros muchos mecanismos de razonamiento.

Sin embargo, hay dos cosas que se requiere que un sistema experto haga
aparte de lo anterior, explicar sus razonamientos y adquirir nuevos conocimientos, es
decir, se requiere que sea capaz de aprender, bajo la definicion dada con anterioridad.
Esto implica un perfeccionamiento de la habilidad y una adquisicion de conocimiento.

La necesidad de que los sistemas expliquen la razon de su afirmacion esta
dada porque los humanos al tomar 1a decision final, apoyados por la informética,
requieren conocer la validez del proceso de razonamiento que llevo a esa conclusion,
para a su vez poder decidir con certeza. Por otro lado, la forma en que los sistemas
expertos adquieren nuevos conocimientos puede seguir dos caminos; el primero es a
través de la interaccion con un experto humano, dada por medio de una interfaz
adecuada para la formulacidn de preguntas, respuestas y explicaciones, la ofra

manera es que el programa aprenda el comportamiento experto a partir de datos en
bruto.
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Se pueden definir diferentes métodos para que e! sistema experto pueda
adquirir conocimiento (Rich y Knight, 1994:

El aprendizaje memoristico es la actividad de aprendizaje mas basica,
consiste en que la computadora.almacene una parte de la informacion, La forma mas
sencilla, a la que mucha gente no le llamaria aprendizaje es la que se da en las bases
de datos, sin embargo, cuando este método se combina con oftros y lo que se
almacena son los dates producidos por dicha combinacion, y si la interaccion y el uso
de dichos datos optimizan la ejecucion, si se puede hablar de una metodologia de
aprendizaje.

Otra de las formas de aprendizaje es el aprendizaje a través de consejos, este
también puede parecer un método muy rudimentario ya que requiere: que el
programador escriba una serie de Ordenes, sin embargo, se cuenta con un sistema
capaz de operacionalizar los conceptos que le son dados en forma de consejos.

Sin embargo, existen otros tipos de aprendizaje que no requieren a un
profesor propiamente dicho. Estos programas de aprendizaje se hasan en la
generalizacion de la propia experiencia de las maguinas. Denominado como el
aprendizaje en la resolucién de problemas. Uno de ellos, es el aprendizaje por medio
del ajuste de parametros que consiste en asignarle peso (valor) a los parametros
incluidos en el programa y sobre la base de los cuales se haré la estimacion o
prediccion, después el programa modificara el valor de dichos parametros, en virtud de
lo cercano o lejano que se encuentren del objetivo, aumentando en el primero de los
casos Yy reduciendo en el segundo, esto es, valdra mas el parametro mas il para la
prediccion.

Otro tipo de aprendizaje; El aprendizaje con macro-operadores consiste en un
sistema muy parecido al aprendizaje memoristico ya que, el sistema aimacena todas
las acciones que lo llevaron a conseguir el objetivo, sin embargo, tiene un paso mas
avanzado, generaliza los pasos para que puedan servir en situaciones que no son
completamente iguales a las que acaba de pasar. Esto lo hace cambiando por
variables todas las constantes del macro operador almacenado.

Un conjunto diferente de modelos de aprendizaje se refiere al aprendizaje a
partir de ejemplos: fa induccion, que se utiliza en objetivos de clasificacién.
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Programas de este tipo son el programa de aprendizaje de Winston (1970)
(ver Russell y Norving, 1996), que operaba sobre el sencillo dominio del mundo de los
bloques. También el de espacios de versiones de Mitchell (1982), que a! igual que el
anterior consistia en producir una descripcion que fuese consistente con los ejemplos
positivos pero no con los negativos.

Un método que se incluye en este tipo de modelo de aprendizaje es el de
Arboles de Decision el cual utiliza una representacion de arbol para los conceptos, ya
que para clasificar una entrada particular se empieza por la parte superior del arbo! y
se responden preguntas hasta llegar a una hoja donde se guarda la clasificacion. El
método se comienza eligiendo un subconjunto aleatorio de ejemplos de entrenamiento,
al que se le llama Ventana o conjunto de capacitacion. El algoritmo clasifica
correctamente todos los ejemplos del conjunto de capacitacion, el arbol se prueba con
los ejemplos que se encuentran fuera de la ventana o conjunto de prueba. Sifalla en la
clasificacion correcta de estos elementos, entonces se escogen nuevos datos para el
conjunto de capacitacion y se agregan, para probarse nuevamente. Esta metodologia
también se encuentra basada en la induccion de descripciones de conceptos a partir
de ejemplos positivos y negativos. Dentro de este modelo se cuenta con algoritmos
que se encargan de ignorar partes del arbol de busqueda que son irrelevantes para la
decision final, a esto se les denomina 'poda’ y por medio de ello se evita que el arbol
crezca de manera desproporcionada.

Otros modelos de aprendizaje son: el aprendizaje basado en explicaciones, el
descubrimiento y la analogia. Por dltimo, el aprendizaje con redes neuronales y el
aprendizaje genético.

3b) EL ALGORITMO DE GANANCIA DE INFORMACION

El esquema utilizado en el aprendizaje bajo el modelo del arbol de decision
para seleccionar atrubutos esté disefiado para reducir a un minimo {a profundidad del
arbol final. Lo importante es tomar un atributo que favorezca al méaximo la exacta
clasificacion de los ejemplos. Un atributo perfecto divide los ejemplos en conjuntos que
son totalmente positivos o negativos.

Para implantar esta funcién que escoge el atributo hace falta contar con una
medida formal de lo que es “bastante bueno” y lo que es “realmente inatil" El valor
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maximo de la tal medida se obtiene cuando el atributo es perfecto, y el valor minimo
cuando el atributo es no sirve en lo absoluto. Una medida adecuada es la cantidad
esperada de informacion que proporciona el atributo.

La teoria de la informacion el valor de 1a misma en cada variable se mide en

bits. Un bit de informacién basta para responder a una pregunta de si o no, sobre la
cual no se tiene la mas remota idea.

En general si las posibles respuestas v tienen probabilidad P(v), entonces la
cantidad de informacion / de la respuesta real es obtenida de la siguiente manera:

Lo anterior es precisamente la cantidad de informacion promedio de los
diversos eventos (una cantidad de términos igual a— log2P) ponderados mediante las
posibilidades de los eventos. Para verificar esta ecuacion , veremos que en el
lanzamiento de una moneda que no esta cargada se obtiene lo siguiente:

T Y= e Lm0 =1 bt
(2’2 ng 20g2 I

En el aprendizaje del arbol de decisiones, la pregunta gque necesitamos
responder es: en un determinado ejemplo, ;cual es 1a clasificacion correcta? Un arbol
de decision correcto respondera la pregunta anterior. La estimacion de las
probabilidades de las posibles respuestas antes de probar los atributos son obtenidas
mediante las proporciones de ejemplos positivos y negativos presentes en el conjunto
de capacitacion. En el supuesto que en el conjunto de capacitacion hay p ejemplos
positivos y n negativos. E! estimado de la informacion contenida en la respuesta
correcta es:

n n 1
I( I )= - logz_p_ -__log2 __
ptn ptn ptn ptn  ptn ptn

— —— — —— S —
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Por lo general, el realizar pruebas en un solo atributo de A no producira tanta
informacién, pero al menos si nos dara parte de ésta. Para medir exactamente qué
tanta informacion nos proporcionara basta con determinar qué tanta informacion
necesitamos después de la prueba de atributos. Un atributo A divide el conjunto de
entrenamiento £ en los subconjuntos £i,...,Ev de acuerdo con sus valores respectivos
para A, en cuyo caso A tiene valores diferentes. Un subconjunto E; tiene Pi ejemplos
positivos y ni ejemplos negativos, por lo que si recorremos esa rama necesitaremos
(PP + m), nd(Pi + m)) bits mas de informacion para responder la pregunta. Un
ejemplo aleatorio tendra el valor numero i para el atributo cuya probabilidad es (P +
m)/{ P+ n), por lo que en promedio, luego de probar el atributo A, necesitaremos:

¥

Restante = Z ” +m1( z " )

{ pitni pitni’ pitni

bits de informacion para clasificar el ejemplo. La ganancia de informacién deducida de

la prueba de atributo se define como la necesidad original de informacidn y la nueva
necesidad:

(Ganancia = I( _F ,_n_ ) - Restante

ptn  ptn

y la heuristica utilizada en la funcién que escoge el atributo simplemente elegira el
atributo que tenga la ganancia mas grande.

e e —————— e —
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112 ESQUIZOFRENIA

1 Aspectos generales tle 1a esyuizofrenia

La esquizofrenia es una enfermedad psicética cronica que ocurre tipicamente
en {os ultimos afios de la segunda década de la vida y la mitad de la cuarta (Cerdan,
1999).

Las caracteristicas esenciales de la esquizofrenia son una mezcla
de signos y sintomas peculiares {tanto positivos como negatives) gue han
estado presentes una parte significativa de tiempo durante un pericdo de 1
mes (o durante un tiempo mas breve si ha habido tratamiento con éxito) y
con algunos signos de trastornos que han persistido durante al menos 6
meses.

Estos signos y sintomas estan asociados a una marcada disfuncion
social o laboral {(DSM-1V).

Los sintomas caracteristicos se dividen principalmente en dos: los positivos y
los negativos. Los sintomas positivos reflejan un exceso o distorsién de las funciones
normales, incluyendo distorsiones o exageraciones del pensamiento inferencial (ideas
delirantes), de la percepcion (alucinaciones), el lenguaje y la comunicacion (lenguaje
desorganizado) y la organizacién comportamental (comportamiento gravemente
desorganizado o catatonico). Estos sintomas pueden dividirse en dos dimensiones: la
psicotica que incluye a las dos primeras disfunciones, y la dimension de
desorganizacion que conlleva las restantes. Los sintomas negativos reflejan una
disminucion o una pérdida de las funciones normales y comprenden restricciones del
ambito y la intensidad de la expresion emocional (aplanamiento afectivo), de la fluidez
y la productividad del pensamiento y el lenguaje (alogia), y de! inicio del
comportamiento dirigido a un objetivo (abulia).

Las ideas delirantes, son creencias erroneas que habitualmente implican una
mala interpretacion de las percepciones o las experiencias, se califican como extrafias

si son claramente improbables e incomprensibles y si no derivan de las experiencias
de la vida

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNWERSIDAD DE GUADALAJARA




") \

[T "

£CA CENTRAL
ANTECEDENTES BIB §g’§na AR

Las alucinaciones, pueden ocurrir en cualquier modalidad sensorial, sin
embargo las auditivas son las mas comunes y caracteristicas en la esquizofrenia. Son
percibidas como voces, conocidas o no, pero diferentes a los pensamientos de la
persona. Estas alucinaciones deben de producirse en un contexto de claridad sensorial
y no durante ensonaciones.

El lenguaje desorganizado, proporciona una inferencia al proceso de
pensamiento del sujeto y se evallan en varios aspectos como son; la continuidad v el
flujo en el tema tratado (pérdida del hilo o descarrilamiento), la relacion de la respuesta
con la pregunta formulada (tangencialidad) o desorganizacion (incoherencia).

El comportamiento gravemente desorganizado, puede manifestarse desde las
tonterias infantiloides hasta la agitacion impredecible en un comportamiento con
problemas en cualquier forma de direccion a un fin, ocasionando dificultades en la
realizacion de las actividades de la vida cotidiana, sin embargo, debe diferenciarse del
comportamiento simplemente carente de sentido.

El aplanamiento afectivo, se caracteriza por la inmovilidad y la falta de
respuestas en la expresion facial del sujeto, contacto visual pobre y reduccion del
lenguaje corporal.

La alogia, se manifiesta por las réplicas breves, laconicas y vacias. Sus
pensamientos aparentemente disminuidos, se reflejan en un descenso de la fluidez y la
productividad del habla. '

La abulia, tiene como caracteristica la incapacidad para iniciar y persistir en
actividades dirigidas a un fin.

Los criterios del DSM-IV para el trastorno de la esquizofrenia son los
siguientes:

Sintomas caracteristicos: Dos (0 mas) de los siguientes, cada uno de ellos

presente durante una parte significativa de un periodo de 1 mes (o menos si ha sido
tratado con éxito):

|deas delirantes
Alucinaciones.
Lenguaje desorganizado
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Comportamiento cataténico o gravemente desorganizado.
Sintomas negativos, por ejemplo, aplanamiento afectivo, alogia o abulia.

Disfuncidn social/laboral: Durante una parte significativa del tiempo desde el
inicio de la alteracion, una o mas areas importantes de actividad, como son el trabajo,
las relaciones interpersonales ¢ el cuidado de uno mismo, estan claramente por debajo
del nivel previo al inicio del trastorno (o cuando el inicio en fa infancia o adolescencia,
fracaso en cuando a alcanzar el nivel esperable de rendimiento interpersonal,
académico o laboral).

Duracion: Persisten signos continuos de la alteracion durante al menos 6
meses. Este periodo de 6 meses debe incluir al menos 1 mes de sintomas que
cumplan el Criterio A(o menos si se ha tratado con éxito) y puede incluir los periodos
de sintomas prodromicos y residuales. Durante estos periodos prodromicos o
residuales, los signos de la alteracion pueden manifestarse solo por sintomas
negativos o por dos o mas sintomas de la lista del Criterio A, presentes de forma
atenuada (p.gj., creencias raras, experiencias perceptivas no habituales).

Exclusion de los trastornos exquizoafectivo y del estado de animo: Eli
trastorno esquizoafectivo y el trastorno del estado de animo con sintomas psicéticos se
han descartado debido a: 1) no ha habido ningtn episodio depresivo mayor, maniaco o
mixto concurrente con los sintomas de la fase activa; o 2) si los episodios de alteracion
animica han aparecido durante los sintomas de la fase activa, su duracion total ha sido
breve en relacion con la duracidn de los periodos activo y residual.

Exclusién de consumo de sustancias y de enfermedad médica: Ei trastorno no
es debido a los efectos fisiologicos directos de alguna sustancia (p.ej., una droga de
abuso, un medicamento) o de una enfermedad médica.

Relacion con un trastorno generalizado del desarrollo: Si hay historia de
trastorno autista o de otro trastorno generalizado del desarrollo, el diagndstico
adicional de esquizofrenia solo se realizara si las ideas delirantes o las alucinaciones
también se mantienen durante al menos 1 mes (0 menos si se han tratado con éxito).
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Los criterios diagnosticos del la CIE-10 son similares a los del DSM-IV en
muchos aspectos, pero no idénticos. Los Criterios Diagnosticos de Investigacion de la
CIE-10 proponen dos caminos distintos para llegar a cumplir los criterios diagnosticos
de la esquizofrenia: La existencia de un sintoma de Schneider de primer rango o
delirios extrafios, o presencia de al menos dos de los otros sintomas caracteristicos
(alucinaciones acompafiadas de delirios, frastorno del pensamiento, sintomas
catatonicos y sintomas negativos). La definicién de la esquizofrenia de la CIE-10 tan
sOlo exige una duracion de los sintomas de 1 mes, abarcando de esta forma las
categorias diagnosticas del DSM-IV de esquizofrenia y trastorno equizofreniforme. La
definicion de la CIE-10 no requiere afectacion de la actividad de! individuo.

Existen discrepancias en la prevalencia de esquizofrenia en diferentes
estudios porque se han empleado metodologias diferentes (p.ej., medio rural vs
urbano, poblacion general vs medio clinico u hospitalario) y diferentes definiciones de
esquizofrenia (restrictiva vs amplia, basada en criterios vs clinica). Las estimaciones de
la prevalencia en muchos estudios extensos han variado desde el 0.2 al 2.0 %. Las
tasas de prevalencia son similares en todo el mundo, pero se han descrito la existencia
de Dbolsas de alta prevalencia en algunas areas especificas. Actualmente se estima
entre el 0.5 y el 1 %, 1995, la tasa de incidencia es considerablemente inferior a la de

prevalencia debido a que esta enfermedad tiende a ser cronica y se estima en
110,000 al afio (DSM-1V).

2 Clasificacion te las esquizofrenias

En relacibn con lo psicopatolégico, la esquizofrenia se ha clasificado
alrededor de dos ejes temporales (ver en Cerdan, 1999). El longitudinal (curso a lo
largo de la enfermedad), y el transversal (las caracteristicas clinicas presentes en el
momento de la evaluacion). El curso longitudinal ha sido dividido en:

Episodio con sintomas residuales inter episodicos.

Episodico sin sintomas residuales inter episddicos.

Continuo.

Episodico Unico con remisidn parcial.

Episddico (inico con remision total.

Otro patron no especificado.

INSTITUTO DE NEURQCIENGIAS / UNIVERSIDAD OE GUADALAJARA



ANTECEDENTES Pagina-18 -

—————— e —
D R e —

Con relacién al curso transversal de la enfermedad, esta definido por la

sintomatologia dominante en el momento de la evaluacion. EI DSM-IV hace distincion
de 5 subtipos:

Tipo paranoide

1. Preocupacion por una o més ideas delirantes o alucinaciones auditivas
frecuentes.

2.No hay lenguaje desorganizado, ni comportamiento catatonico o
desorganizado, ni afectividad aplanada o inapropiada.

Tipo desorganizado, cumple con los siguientes criterios diagndsticos:

1. Predominan; lenguaje desorganizado, comportamiento desorganizado y
afectividad aplanada o inapropiada.

2. No se cumplen los criterios para el tipo catatonico.

Tipo catatdnico, un tipo de esquizofrenia en el que el cuadro clinico esta

dominado por al menos dos de los siguientes sintomas:

1. Inmovilidad motora manifestada por catalepsia (incluida la flexibilidad
cérea) o estupor,

2. Actividad motora excesiva (que aparentemente carece de proposito y no
esta influida por estimulos externos).

3. Negativismo extremo (resistencia aparentemente motivada a todas las
ordenes 0 mantenimiento de una postura rigida en contra de 0s intentos de
ser movido) o mutismo.

4, Peculiaridades del movimiento voluntario manifestadas por la adopcion de
posturas extrafias (adopcién voluntaria de posturas raras o inapropiadas),
movimientos estereotipados, manierismos marcados o muecas llamativas.

5. Ecolalia 0 ecopraxia.

Tipo indiferenciado: un tipo de esquizofrenia en que estan presentes los
sintomas del Criterio A, pero que no cumple los criterios
para el tipo paranoide, desorganizado o catatdnico.

Tipo residual, cumple con los siguientes criterios diagnosticos:

1. Ausencia de ideas delirantes, alucinaciones, lenguaje desorganizado y

comportamiento catatonico o gravemente desorganizado.
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2. Hay manifestaciones continuas de la alteracién, como lo indica la presencia
de sintomas negativos o de dos o méas sintomas de los enumerados en el
Criterio A para la esquizofrenia, presentes de una forma atenuada (p.¢j.,
creencias raras, experiencias perceptivas no habituales).

Con relacion a una de las primeras clasificaciones basada en el EEG llevada
a cabo por John (1994) realizé un analisis de clusters de un grupo de esquizofrénicos
(agudos, con y sin medicacion, de diferente género, y sujetos esquizofrénicos cronicos,
de diferente edad) y encontrd 5 diferentes subtipos, en los que afirma, es posible

clasificar, desde el punto de vista neurofisiolégico cualquier poblacion de individuos
esquizofrénicos.

Otra clasificacién existente se basa en la respuesta del paciente

esquizofrénico a los neurolépticos tipicos (haloperidol, decancato de flufenazina,
cloropromazina).

d La Neurolento-Resistencia.

El concepto de esquizofrenia resistente al tratamiento fleva implicito un
prondstico de mala evolucion y deferioro. Esto es conocido desde las primeras
descripciones realizadas por Kraepelin y Bleuler en 1911 (Ver. Cerdan L,. 1999), ellos
afirmaron que de un 20 a 30% de estos pacientes presentan este caracter evolutivo.

En las dos Ultimas décadas, algunos estudios del seguimiento del grado de
recuperacion y funcionamiento psicosocial de sujetos esquizofrénicos llaman la
atencion en |a literatura. Manfred Bleuler reportd en 1978 (Harding, 1992) un estudio
realizado en la clinica Burgholzi en Zurich a lo largo de 23 afios que incluy6 a 208
pacientes admintidos durante 1942 y 1943. Los resultados sefialan que un 53 a 58%
de los sujetos habian mejorado significativamente. Otros estudios sefiafan mejorias
que van desde el 46 hasta el 68% {Ciompi y Miiller, 1976, Harding et al 1987, para
ambos ver Cerdan L., 1999) con mas de 100 pacientes cada uno.

Los estudios anteriores indican que cerca de un 40% de los pacientes
esquizofrénicos tienen una mala evolucion.

e
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La precision conceptualmente rigurosa de esquizofrenia resistente al
tratamiento con neurolépticos, se debe a Kane (1988), quien sefiala los criterios
fenomenologicos, psicopatolégicos, cuantitativos y evolutivos, que son los sifuientes:

» Esquizofrenia diagnosticada con el DSM-IIi.

« Curso permanente de la enfermedad en los ultimos 5 afios.

e Sin cambio en la sintomatologia durante todo este periodo de tiempo.

o Al menos tres ensayos con neurolépticos diferentes.

o Con familias quimicas de neurolépticos diferentes.
o Duracién minima del tratamiento de 6 semanas.
o Con una posologia equivalente a 1 gramo de cloropromazina x 24 hs.

» No reduccion de los sintomas.

¢ Puntuacion en la escala de apreciacion clinica global, igual o mayor de 4.

» Puntuacion igual o mayor a 45 en la escala psiquiatrica breve (BPRS).

¢ Puntuacion de 4 o mas, al menos en 2 de los 4 reactivos siguientes

(desorganizacion conceptual, desconfianza, comportamiento alucinatorio
0 pensamiento extrafio y poco habitual).

Otros criterios de neurolepto-resistencia son los de Wilson (1989 en Brenner y
Merlo, 1995), quien la define sefialando que: debe realizarse el diagnoéstico con el
DSM-IIl, persistencia de sintomas psicoticos durante 2.5 afios, con los siguientes
criterios operativos:

e Puntaje en el BPRS de igual o mayor de 45, con 3 0 mas de los siguientes
reactivos de igual 0 mayor de 3: aislamiento, trastornos del pensamiento y
alucinaciones, ideas delirantes y retardo psicomotor.

o Tres clases de neurolépticos usados durante los ultimos afios de familia
quimica diferente y a dosis equivalente a 1 gramo de cloropromazina, con
duracion minima de 8 semanas.

Los criterios de Schiissler et al (1988, en Brenner y Merlo, 1995), quienes la
definen como la ausencia de mejoria después de un tratamiento con neurolépticos
durante 4 semanas. Con los siguientes criterios operativos: puntaje de impresion
clinica global de 3, reduccion de la sintomatologia no mayor del 5%.
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Los criterios de Keefe et al (1991 en Brenner y Merlo, 1995), la define como la
ausencia de mejoria después de 6 semanas de tratamiento, a dosis de 40 mgs de
haloperidol diario; cambios menores al 20% en el BPRS, y en la escala de impresion
clinica global un puntaje no mayor de 2.

Brenner et al (1990) disefiaron una escala que mide la respuesta a
neurolépticos, asi como el grado de resistencia en los esquizofrénicos, a saber;
Nivel 1: Remision Clinica
Se obtiene una respuesta rapida y substancial a la medicacion
neuroléptica sin embargo, el paciente puede manifestar algunas tendencias
anhedonicas y otros sintomas negativos. La impresion clinica global es normal,
algunos de los reactivos que miden psicoticidad del BPRS, con puntuacion
igual o menor que 2. El funcionamiento del sujeto es adecuado.

Nivel 2: Remision Parcial
Se obtiene una rapida reduccion de los sintomas esquizofrénicos, con
prevalencia de sintomas psicoticos residuales leves. La impresion clinica global
es igual a dos, ninguno de los reactivos de psicoticidad es mayor de 3. El
paciente funciona con supervision ocasional en areas sociales y vocativas.

Nivel 3: Resistencia Leve
Existe una lenta e incompleta reduccion de sintomas positivos vy
necesitan supervision ocasional. Los puntajes en la impresiéon clinica global de
cuatro. Dos de los reactivos de psicoticidad negativos, con efectos adversos en
dos 0 mas areas del ajuste, individual y social, requiriendo supervision
ocasional. La escala de impresidn clinica global es de 3, no mas de un reactivo
de psicoticidad, igual o0 mayor de 4.

Nivel 4: Resistencia Moderada
Se presentan reduccion en algunos sintomas, pero persisten varios
que inciden adversamente en cuatro o mas areas del funcinamiento. Se
requieren que el individuo sea supervisado. Obtiene una puntuacidon en el
BPRS de 45 en la version de 18 reactivos.
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Nivel 5: Resistencia Severa
Existe una reduccidon de sintomas pero la prevalencia de otros
sintomas afecta seis o mas areas del funcionamiento social e individual, que
hacen que el paciente requiera frecuente supervision. La impresion clinica

global, igual a 5. Puntaje en los reactivos de psicoticidad de 5 en al menos 3 de
los reactivos, BPRS con puntaje total de 50.

Nivel 6: Moderadamente Refractario
Leve 0 ausencia de reduccion de sintomas y persistencias de
sintomas positivos y negativos que marcadamente aiteran el funcionamiento de
todas las areas de ajuste personal y social. En la escala de impresién clinica
global calificacion de 6. Al menos un reactivo de psicoticidad del BPRS, igual a

6, 0 dos reactivos iguales a cinco. La puntuacion global del BPRS es de un
minimo de 50.

Nivel 7: Severamente Refractario
No existe reduccién de los sintomas con alta prevalencia de sintomas
positivos y negativos; con trastorno de conducta, disruptivos y peligrosos.
Todas las areas de ajuste social se encuentran severamente alteradas, y hacen
que el sujeto requiera una supervision constante. EI CGl es igual a 7, al menos
unos de los reactivos del BPRS es igual a 7: el puntaje del BPRS es de un
minimo de 50.

4 ElWisconsin Card Sorting Testy Ia Esquizofrénia

La prueba de Wisconsin (WCST: Wisconsin Card Sorting Test) fue
desarrollada para evaluar la capacidad de razonamiento abstracto y el cambio de
estrategias cognoscitivas en respuesta a contingencias y cambios en el medio
ambiente (Berg, 1948; Grant y Berg, 1948).

La aplicacion de esta prueba consiste en presentar al sujeto cuatro cartas
clasificadas de acuerdo a tres caracteristicas: el color (rojo, verde, amarillo, azul), el
numero (uno, dos tres y cuatro simbolos), y forma del simbolo (triangulos, circulos,
cruces o estrellas), las cuales debe de parear por color forma o ndmero. Esta prueba

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



ANTECEDENTES Pagina-23 -

requiere de estrategias en la planeacion, blsqueda organizada, utilizacion
medioambiental para cambiar sets cognitivos, dirigiendo la conducta hacia un objetivo
determinado y modular la respuesta a la impulsividad (Chelune y Baer, 1986; Gnysy
Willis, 1991; Welsh y Pennington, 1988).

Ha sido ampliamente reportada una baja ejecucién en el Wisconsin en
pacientes esquizofrénicos y se ha hipotetizado que este déficit esta relacionado con
una disfuncién en el Idbulo frontal, especificamente fa corteza prefrontal dorsolateral
(Weinberger y Cols. 1986; Haut. y cols., 1996; Gold y Cols, 1997; Volz y cols, 1997).

Sullivan y cols (1993}, realizaron un estudio en tres grupos de sujetos. 22
pacientes con esquizofrenia, 20 pacientes con alcoholismo cronico y 16 sujetos
normales, por medio de la prueba del Wisconsin Card Sorting Test. Sus principales
objetivos fueron: 1.- identificar las multiples dimensiones del funcionamiento del WCST
por medio del anélisis de componentes principales (ver mas adelante); 2.- examinar los
criterios de validez de los factores resultantes tanto como su sensibilidad para reflejar
deficienciaen pacientes con lesiones que invaden la corteza dorsolateral prefrontal
(BLPFC); y 3.- para valorar la validez del constructo de cada factor del WCST contra
otras medidas de las funciones del |6bulo frontal v l0bulos no frontales en dos
poblaciones siquiatricas. '

Se tomaron los valores de rendimiento de ofros 7 pacientes de un estudio
anterior con lesiones en el DLPFC para el factor de perseveracion el de clasificacion
ineficiente.

A los primeros 3 grupos de pacientes se les administraron cuatro medidas de
funcion ejecutiva (incluyendo el WCST) y cuatro de funcién de memoria.

Se realizaron comparaciones entre los pacientes del lobulo frontal con los
controles a través de la prueba t, y se redujeron las puntuaciones del WCST por medio
de un analisis de componentes principales usando rotacion varimax. Se tomaron en
cuenta 3 factores, a los que se les llamd: Perseveracion, Factores de clasificacion
ineficiente, y Factores de Errores no perseverativos, con el 58%, 19% y 14% de la
varianza explicada respectivamente.

Los grupos de esquizofrénicos y alcohdlicos mostraron similitud en los
patrones de deficiencia que los observados en el de lesion en [6bulos frontales. Al final,
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al comparar los patrones de rendimiento en en WCST y comparados los 4 grupos por
medio de ANOVAs y la prueba de Sheffé post hoc, las puntuaciones del factor de
perseveracion de los esquizofrénicos fue significativamente mayor que los det grupo
normal, mientras que la del grupo de alcoholicos fue mayor que ia de los normales en
la puntuacion del factor de clasificacién ineficiente.

o Laesuuizofreniay otras pruehas

El agrupamiento estadistico de signos y sinfomas clinicos es un método
utilizado para clasificar la esquizofrenia. Avasthi y Kulhara (1997) a fin de encontrar y
clasificar factores de sintomas generales con base a puntajes clinicos, realizaron 3
escalas denominadas la Escala de valoracion de sintomas positivos (SAPS), Escala de
valoracion de sintomas negativos (SANS) y la Escala global de puntaje psicopatolégico
(CPRS). Estas fueron aplicadas en una muestra de 80 esquizofrénicos estables
diagnosticados de acuerdo con el DSM-HI-R. Y encontraron que la dicotomia positivo-
negativa no pudo ser replicada, por lo que refieren que es muy simplista e inadecuada
para la clasificacion de la esquizofrenia segun sus sintomas o sindromes. Por otro lado
la inclusion de la CPRS permitio distinguir los items de depresion y astenia del factor
de sintomas'negativos, lo cual hasta hoy no se habia hecho.

Otros estudios aportan datos en relacion con la estabilidad de los sintomas
que sirven para su diagnostico. Salokangas, (1997) sefiala que los hallazgos en |a
investigacion dependen ampliamente de los métodos utilizados para la recoleccion de
datos asi como de la naturaleza de la poblacion. La sintomatologia de la esquizofrenia
no es muy estable sobre el tiempo, varia de acuerdo a la duracion de la enfermedad,
nuevas investigaciones sugieren que los sintomas negativos estan presentes desde el
inicio de la enfermedad, y que son relativamente estables a lo largo del tiempo. Sin
embargo, esta dimension negativa no es independiente de ofras dimensiones, como la
depresion. En el segundo afio, sintomas depresivos se incorporan a la dimension
negativa. Durante los primeros 5 afios la distincion entre sintomas negativos y
positivos no esta clara, y se va distinguiendo en las fases tardias de la enfermedad.
Las dimensiones negativas estan ampliamente asociadas con el sexo del paciente, la
edad y el estado civil.
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Tedricamente, puede ser posible que la depresion durante el periodo de
desarrollo de la enfermedad sea consecuencia de los neurolépticos suministrados y no
det desorden esquizofrénico por si mismo.

La estructura del cuadro o sindrome esquizofrénico es muy complejo, y varia
considerablemente de acuerdo con la duracién de la enfermedad (Salokangas, 1997).

Estos dos estudios sefialan gue son mas estables los sintomas negativos que
los positivos, € incluso que en estudios realizados fuera de USA, el Alfa de Cronbach
tiene mayor puntuacion para los sintomas negativos que para los positivos, y de igual
manera parece ser que los sintomas positivos no son patognoménicos de los
sindromes esquizofrénicos (Knorring y Lindstrom, 1995).

Otro estudio, realizado por Gerez y Tello (1995), realizado con dos grupos de
sujetos, uno clasificado con base en sus sintomas positivos y negativos pudo generar
un modelo utilizando anélisis discriminante de manera tal que obtuvo una clasificacion
correcta de los ejemplos, y probando dicho modelo con sujetos desconocidos alcanzad
un 78% de sensibilidad y un 85% de especificidad. Este resultado fue interpretado
como que fos sujetos predominantemente negativos y positivos tienen diferentes
perfiles, lo que dichos autores encuentran consistente con las hipétesis de
hipofrontalidad y disfuncion del I6bulo temporal.

6 Ladimensionalidad

El mismo estudio de Salokangas (1997) refuerza la idea de que existen mas
dimensiones derivadas de la sintomatologia que las descritas. Las variables
proporcionadas por el Comprehensive Psychopathological Ratin Scale (CPRS)
después de ser factorizadas generaron el descubrimiento de mayores dimensiones,
COmo Son:

¢ Una dimension negativa bastante estable con lenguaje afectivo vy

empobrecido e introvertido. Esta dimension fue mas prevalente en
pacientes no casados.

¢ Una dimension enganosa
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+ Unadimension alucinatoria.
o Una dimension desorganizada
+ Una dimension depresiva con experiencias no reales.

Otro estudio realizado por Knorring y Lindstrém (1995) sugiere que manejar
un modelo dual como el de sintomas Positivos y Negativos es muy restringido y
sugieren uno de 5 factores como son: los sintomas positivos, l0s negativos, el nivel de
excitabilidad, el aspecto cognitivo y la ansiedad/depresion.

Un afio después Lenzenweger vy Dworkin  (1996) apoyan |la
multidimencionalidad de la esquizofrenia con base en un modelo de cuatro factores
(genético, neurobiologico, neurologico y psicosocial). Estos cuatro factores podrian ser
utilizados en la clasificacion y organizacion de la esquizofrenia.

Asi, se han realizado numerosos estudios con métodos estadisticos de tipo
factorial como: Andlisis discriminante, Analisis de componentes principales, Analisis de
conglomerados y regresion lineal, para tratar de clasificar a pacientes esquizofrénicos
en subgrupos, pero estos métodos utilizan muchos sujetos, con un pobre control de
variables relacionadas con las caracteristicas de los sujetos. En ninguno se ha tomado
en cuenta a neurolepto-resistencia.

iL3 LOS DATOS ELECTROENCEFALOGRAFIGOS (EEG)

1 EIEEG

El electroencefalograma o EEG es el registro continuo de las fluctuaciones
espontaneas de voltaje generadas por el cerebro (John, 1977). Es llamado un registro
grueso, ya que se efectia sobre la respuesta de una poblacion celular (Thompson,
1986). La actividad eléctrica cerebral, se compone de diferentes ritmos cerebrales con
caracteristicas de voltaje, frecuencia, topografia, reactividad y morfologia particulares
(Tyner, Knott y Mayer, 1983). La frecuencia es definida como el nimero de ondas en
un segundo (Hertz o ciclos por segundo). EI EEG se puede dividir en bandas que se
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caracterizan por su frecuencia: Delta (3) de 0.5 a 3.5 Hz, Theta (8) de 4 a 7.5 Hz, Alfa

(o) de 8 a 13 Hz y Beta (3) de 13.5 a 30 Hz. La amplitud de las ondas del EEG es del
orden de los microvolts y su distribucién en |a corteza es diferente, de tal forma que la
banda beta se localiza principalmente en regiones anteriores mientras que la alfa se
encuentra preferentemente en las regiones posteriores.

Las bases neurdfisioldgicas del EEG pueden ser resumidas de la siguiente

manera (Kiloh, McComas, Osselton, y Upton, 1981):

1. Las ondas repetitivas que pueden ser registradas de la superficie del
cerebro o del cuero cabelludo son sumas de potenciales sinapticos
generados por las células piramidales en la corteza cerebral.

2. Los potenciales sinapticos son las respuestas de las células corticales a
las descargas ritmicas del nicleo talamico. ,

3. La frecuencia y la amplitud de las descargas tatamicas (y la razon de los
potenciales corticales) son determinadas por el especial arreglo de
interconexiones excitatorias e inhibitorias entre células talamicas.

4. Durante la ‘activacion’, impulsos de la formacion reticular aboten las
~descargas ritmicas en el nlcleo talamico y causan que los potenciales
corticales lleguen a desincronizarse.

El registro del EEG, conforme a las técnicas para los grandes grupos
celulares, se obtiene utilizando electrodos gruesos o macroelectrodos (generalmente
de un tamario superior a los 0.1 mm de diametro) (Thompson, 1986). La sefial es
llevada a un amplificador el cual aumenta el voltaje detectado por los electrodos,
después se pasa por un convertidor analdgico-digital que convierte la sefial continua a
cortes pequefios que representan |a posicion de un punto en una linea y de esta forma
es capturada en una computadora.

2 Caracteristicas del EEG

La actividad EEG es siempre dinamica, y es constantemente influenciada por
diversos factores tales como: el estado de conciencia (suefio-vigilia), el nivel de
activacion (reposo, alerta, atencion), las enfradas sensoriales (ojos abiertos, cerrados,
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la aplicacidn de estimulos, la madurez del sistema nervioso, la salud-patologia cerebral
y el estado emocional.

A partir de los cada vez mas sofisticados aparatos de registro de la actividad
electroencefalografica, se ha podido determinar la existencia en el EEG del hombre de
diversos tipos de ondas que tienen un rango de frecuencia entre los 0.5 y los 50 Hz,
con una amplitud entre 1y 150 .V en vigilia y hasta 300 0V durante el suefio (Corsi-
Cabrera, 1983). Los investigadores han dividido estas frecuencias en cinco bandas de
acuerdo a su morfologia, frecuencia, amplitud, reactividad y area cerebral de
localizacion preferente. Estas cinco bandas son:

2a) BANDA DELTA ()

Como actividad fisiologica del EEG se encuentran ondas & en los lactantes, y
a veces en |0s nifos vy fos adolescentes, mientras que en el adulto, excepto durante el
suefio (fases Il y 1V) y en la hiperventilacion, casi siempre tienen significacion
patologica (Simon, 1983). La actividad & tiene una frecuencia que va de los 0.5 a los
3.5 Hz y una amplitud entre 100 y 300 V.

2b) BANDA THETA (0)

La actividad © es un componente normal sobresaliente en el EEG infantil. Se
extiende por la banda de frecuencia de los 4 hasta debajo de los 8 Hz y una amplitud
entre 50 y 75 uV que en ocasiones puede alcanzar los 100 V. Se presenta en las
primeras fases del suefio lento. Suele obtenerse en las regiones temporal y temporo-
parietal de los nifios, pero también las hay durante la tensién emocional de ciertos
adultos, sobre todo cuando existe frustracion, asi como en casos de patologia cerebral.
El ritmo 0 se bloquea al abrir los ojos {Simon, 1983).

2¢) BANDA ALFA ()

La banda alfa (o) esta compuesta por ondas regulares o irregulares sobre
ambos hemisferios cerebrales cuya frecuencia oscila entre los 8 y los 13 hz. Se
presenta principalmente en estado de vigilia relajado, con los 0jos cerrados. El ritmo o
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es mas claro en 1as regiones posteriores de |a cabeza. En la infancia es inicialmente
inestable, estabifizandose hacia los 10 afios, La amplitud o es variable, siendo fa
occipital generalmente mas alta; por debajo de los 50 wV en los adultos (Simon, 1983).

Cominmente se presenta una baja amplitud en el ritmo o a causa de
cansancio o mal relajamiento. La amplitud tiende a incrementarse mediante distintos
estimulos externos e hiperventilacion. La actividad « se bloguea totalmente al abrir los
0jos y parcialmente en presencia de cansancio. Después de tener por unos cuantos
minutos los ojos abiertos, puede presentarse también el ritmo o (Simon, 1983).

2d) BANDA BETA ()

La banda 3 se compone de ondas de mas de 13 Hz, en las regiones frontales
de la cabeza de un sujeto adulto en estado de vigilia con los ojos abiertos. La amplitud
de |a actividad B es variable, generalmente menor a los 30 V. Se bloguea mediante
movimientos contralaterales ¢ estimulos tactiles.

En {as mujeres adultas el ritmo B presenta una amplitud notablemente mayor,
siendo ésta una diferencia sexual ausente en la infancia. Asi mismo, la actividad 3 en
los nifios posee una amplitud mas elevada, y una frecuencia de 16 a 24 hz.

En cerca del 8% del promedio general de la poblacion, las ondas B dominan
en estado de vigilia relajado con los ojos cerrados, simétricamente en ambos
hemisferios. No existe, en este porcentaje de la poblacion, ninguna diferencia de
amplitud considerable en las distintas regiones de la cabeza, siendo ocasionalmente
superior en los frontales y temporales, pero por lo general no superiores a los 30 pV.

2e) BANDA GAMMA (y)

Son ondas cuya frecuencia oscila de los 30 hasta los 50 Hz, teniendo una
amplitud promedio de 20 (V. Tal ritmicidad se ha asociado tanto a aspectos de
integracién cognitiva, {Desmedt y Tomberg, 1994 Llinas y Ribary, 1993), como a la
activacion intensa del sistema nervioso central y la desorganizacidn emocional.
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3 Analisis del EEG

El analisis del EEG se ha realizado a través de la inspeccion visual y de
métodos cuantitativos digitales. Los analisis que se usan mas cominmente para estos
métodos cuantitativos son la Transformada Rapida de Fourier (TRF) y los analisis de
Coherencia y Correlacion.

3a) TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER (TRF).

Mediante la TRF se obtiene el valor de amplitud y de frecuencia del EEG, los
cuales se pueden agrupar en bandas de frecuencia particulares (Figura 2). Nos
permite obtener 1a potencia absoluta o energia de la sefial, ya sea de cada frecuencia
en forma aislada o de las frecuencias agrupadas en bandas; delta, theta, aifal, alfaz,
betaly beta2, asi como,' la potencia relativa de estas bandas (Guevara, 1995).
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Figura 2, Descomposicién de una senal en sus bandas componentes, mediante ia
Transformada Rapida de Fourier.
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3b) ANALISIS DE COHERENCIA.

El calculo de coherencia se ha empleado para encontrar relaciones de
estabilidad entre dos sefiales estocasticas en el tiempo, que hayan sido digitalizadas,
cuya relacion sea lineal y de las que se haya obtenido puntuaciones en pares
independientes. La coherencia se calcula siempre a través de una transformacion al
dominio de la frecuencia y se obtiene un coeficiente de coherencia, para mas de un par
de segmentos de |a sefial, para cada valor de frecuencia obtenido como componente
de la sefial que se ha analizado. El valor de cada coeficiente de coherencia oscila
entre cero y uno (Guevara, 1995).

Debido a que la coherencia se obtiene de los espectros de la TRF, su célculo,
a partir del avance tecnolégico, ha resultado mas facil y rapido en relacion al de la
corrglacidn, por lo que muchos paguetes comerciales incluyen el andlisis de
coherencia y no el de correlacion. Esto ha provocado que en la mayor parte de las

investigaciones se utilice el analisis de coherencia y no el de correlacion (Guevara,
1995),

3¢) ANALiSIS DE CORRELACION:

Al igual que el analisis de coherencia, el analisis de correlacion se ha
empleado para establecer una posible refacién funcional entre diferentes regiones del
cerebro, solo que en lugar de tomar en consideracion la estabilidad de las sehales en
el tiempo, resalta la relacién de fase entre las sefiales electroencefalograficas de dos
areas. Para el calculo de correfacidn entre la actividad EEG de areas corticales se usa
el coeficiente de correlacion producto-momento de Pearson, que se ubica entre [0S
indices que tienen mayor potencia estadistica para encontrar posibles relaciones entre
variables, y se aplica siempre gue se tengan dos variables continuas cuya relacion sea
lineal y de las que se haya obtenido puntuaciones en pares independientes.

En un estudio reciente del Dr. Miguef Angel Guevara (1995), donde se hizo
una comparacién entre correlacion y coherencia, se llegd a la conclusion de que el
analisis de correlacion tiene ventajas sobre el de coherencia, ya que, entre otras
cosas, permite conocer el sentido de la relacion entre las sefiales a través del signo,
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aspecto que se pierde en la coherencia, y no depende del valor de la potencia.
Asimismo, Guevara (1995) desarrollé un método para calcular la correlaciéon en un
tiempo similar ala de fa coherencia mediante el uso de la TRF.

4 0tros metodos de analisis del EEG

4a) ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El andlisis de componentes principales fue desarrollado por Hotelfing (1933)
(ver en Ato y Lépez, 1994), vy su objetivo es describir la variacién de un conjunto de
sujetos y observaciones en términos de un conjunto de variables no correlacionadas
que son combinaciones lineales de las variables originales. La ecuacion béasica de este
método en el primer componente principal es:

Y1 = apnXetaz2Xot. Fauy

Donce Y1 es el primer componente principal, X1,., Xx corresponde a las &
variables del estudio y aw corresponde a las cargas factoriales del primer componente
principal en las k variables manifiestas.

El analisis de componentes principales (CP) es una técnica de analisis
multivariado que se puede aplicar cuando se tienen p variables dependientes (y
estocasticas) correlacionadas que explican el comportamiento de una poblacion de
datos. Esta poblacion de datos puede ser representada por la variable aleatoria p-
dimensional X’ donde X'= [X4, ....Xg], con un vector de medias p y una matriz de
covarianzas o. El andlisis lo que pretende es encontrar un nuevo conjunto Y de
variables Yj (con j= 1,...p) donde estas Y; no estan correlacionadas entre si y cuyas
varianzas estan en orden decreciente en magnitud desde |a de Y hasta la de Y. E
analisis de componentes principales no supone distribucion normal en ninguna de las
variables con las que va a tratar y esto hace que esté mas cerca de la estadistica no
paramétrica que de la paramétrica con todas las ventajas y desventajas de ésta
(Guevara, 1988).

e e —— —
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4b) REGRESION LINEAL MULTIPLE,

El analisis de egresion lineal es una herramienta matematica para tratar de
explicar la dependencia de una variable, llamada variable dependiente, en funcion de
otras variables, llamadas explicatorias. Al hacer esto, se persigue generar un modelo
matematico (una funcidén de regresion) que explique el comportamiento de una
poblacion de datos, o bien, predecir el comportamiento de dicha poblacion (Guevara,
1988).

Las suposiciones asociadas son las siguientes (Wayne, 1996):

1. Las X son variables no aleatorias (fijas). Esta suposicion distingue al
modelo de regresion del modelo de correlacion multiple. Esta condicién
indica que cualquier inferencia que se haga de los datos de la muestra
solo se explica, al conjunto de valores de X observados y no a algln
conjunto mayor de X.

2. Para cada conjunto de valores de X; existe una subpoblacion de valores
de Y. Para construir ciertos intervalos de confianza y probar la hipotesis,
€s necesario saber, o bien, el investigador debe inclinarse a suponer, que
estas subpoblaciones de valores de Y siguen una distribucion normal.

3. Las variaciones de las subpoblaciones de Y son todas iguales.

Los valores de Y son independientes. Es decir, los valores de Y
seleccionados para un conjunto de valores de X no dependen de los
valores de Y seleccionados en otro conjunto de valores de X.

4c) ANALISIS DE CONGLOMERADOS

Es una técnica multivariante cuya funcion consiste en agrupar los casos (0
variables) de una matriz rectangular en subgrupos o agrupamientos. Estos
agrupamientos pueden obedecer a leyes naturales, como es el caso de las Ciencias
Biologicas, 0 a cualquier grupo de caracteristicas comunes a los casos o variables,
como ocurre en Ciencias Sociales. Por regla general, esta técnica se utiliza en
estudios exploratorios donde no se tiene una idea preconcebida de como se agrupan
los casos o variables. Ademas, se utiliza, en ciertos casos, como un primer paso para

otras técnicas mas complejas como el Andlisis factorial o el Escalamiento
multidimensional.
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Como ofras técnicas multivariables, se aplica sobre una matriz de m medidas
en cada uno de n objetos. Esta matriz de n x m se transforma en una matriz de n x n
(0 m x m) de similaridades o distancias, donde n es el nimero de casos (o variables)
que se quiere agrupar. Sobre esta matriz se aplica, entonces, el algoritmo conveniente
para determinar los conglomerados. Este algoritmo permitira establecer las reglas por
las que los casos (o variables) se uniran a los conglomerados en base a las
similaridades entre los objetos de la matriz (Ato y Lopez, 9994).

Bésicamente, los métodos de Analisis de conglomerados se pueden dividir en
métodos jerarquicos y métodos de particion (Jonson, 1967; Hartigan, 1975; Dillon y
Goldstein, 1984; en Ato y Lopez, 1994). Los métodos jerarquicos se caracterizan por
realizar fusiones o divisiones sucesivas para formar los conglomerados. A su vez se
pueden dividir en metodos aglomerativos y meétodos divisivos. Los métodos
aglomertivos parten de |a existencia inicial de un conglomerado para cada caso objeto
de analisis. Por aproximaciones sucesivas se van uniendo los objetos en
conglomerados hasta formar un conglomerado unico gue los incluye a todos.

Los métodos divisivos parten de una conglomerado Unico y trabajan
realizando divisiones sucesivas hasta dejar todos los objetos en conglomerados
individuales. Tanto unos como otros presentan sus resultados en forma de arbol, mas
comunmente conocidos como dendogramas.

A diferencia de los métodos jerarquicos, los métodos de particion dividen el
grupo de objetos en un namero preseleccionado de conglomerados que no tienen una
estructura jerarquica. A continuacion calculan los centroides de esos canglomerados
para después asignar un objeto a un conglomerado en funcién de su cercania al
centroide. Se vuelven a calcular de nuevo los valores cenroides y se vuelve a repetir el
proceso hasta que los conglomerados se estabilizan en dos etapas sucesivas.
Estadisticamente los métodos divisivos se caracterizan por maximizar la suma de
cuadrados (SC) Intersujetos entre conglomerados con respecto a la SC intrasujetos.

Asi, el proceso que emplean estos métodos es similar a un ANOVA donde se
desconocen los grupos.
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4d) ANALISIS DISCRIMINANTE

La técnica del analisis discriminante es altamente similar al MANOVA vy al
andlisis de correlacion canénica. De hecho, podemos caracterizar el analisis
discriminante como un analisis de correlacidn canonica, donde uno de los grupos de
variables esta formado por variables ficticias (codificacién) que representan la
pertenencia de los casos a distintos grupos. Por otro lado, el analisis discriminante
descansa matematicamente sobre el MANOVA; el analisis deiscrminante efectla una
descomposicion en eigenvalores y eigenvectores de la matriz SCR-1SCM, donde SCR
y SCM son las matrices de sumas cuadréticas del modelo y sumas cuadraticas de
error de un MANOVA (Ato y Lopez, 1994).

9 Inteligencia Artificial y EEG

El abordaje del EEG con base en la Inteligencia Artificial hace énfasis en la
identificacion de algunas de las caracteristicas de la sefial electroencefalografica con
fines de apoyo en la toma de decisiones o0 en el analisis de los datos. Este objetivo
privilegia la aplicacién de la técnica en estudios sobre actividad epiléptica.

En este sentido se han utilizado Sistemas Expertos para la deteccién de
actividad epileptiforme en el EEG, tal como el que elaboraron Davey y cols. en 1989,
este sistema consta de dos partes, la primera se encarga de detectar todas las
ocurrencias similares a las espigas buscadas, mientras que en un segundo paso un
sistema de reglas integrado en el Sistema Experto identifica y elige Gnicamente
aquellas que cumplen con los requisitos para realmente ser clasificadas como
actividad epileptiforme. Este sistema basado en reglas dehe ser programado con base
en los conocimientos de un experto en ta materia que integra informacion tal como: la
orientacion del canal (con relacion a sus mas proximos), 1a sincronia, la amplitud y la
duracién. En su fase experimental, el sistema ha logrado clasificar correctamente la
mayoria de los eventos epileptiformes ocurridos en 320 segmentos con los que se
probo.

Sistemas similares, también basados en reglas han incorporado informacidn
referente al entorno electroencefalografico en el que se produce la espiga para
identificar a ésta. Tal es el caso del sistema perfeccionado por Dingle y cols. en 1993,
probado con un total de 180 minutos de EEG en 16 canales, proveniente de 11
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pacientes. Estos sistemas no realizan falsas detecciones (falsos positivos} y el

porcentaje de aciertos en la deteccion de espigas epileptiformes identificadas por un
experto humano alcanza hasta el 80%.

114 ELPROBLEMA DE LA PREDICGION

El problema de la prediccion estadistica es definir a qué grupo
pertenece un nuevo individuo, En la practica se sabe que el error que se
cometera con fos nuevos individuos es mucho mayor que los errores de
clasificacién de los individuos que se utilizaron para calcular los limites.
{Harmony y Alcaraz, 1987).

La prediccion estadistica se basa en la consideracion de que un sujeto
desconocido pertenece a un grupo y no a otro de un par (0 mas) de opciones dadas. Y
estas opciones de pertenencia se respaldan en un nlmero variable de sujetos que le
aportan a cada grupo sus valores constantes {de grupo) y minimizandose en mayor
medida sus valores individuales.

Por ello, con el fin de disminuir al minimo la posibilidad de una prediccion
equivocada en un nuevo sujeto, es recomendable lo siguiente (Harmony y Alcaraz,
1987):

e Haber observado en el anélisis de |a estructura de los datos, que existen

grupos homogéneos de individuos.

o Haber comprobado que existen diferencias muy significativas entre los

grupos que se intentara clasficar.

o Obtener clasificaciones correctas de mas de 80% de los individuos con

los que se calcularon los limites que definen a los grupos.

Una consideracion adicional que se debe tener en cuenta es aquella bien
conocida que la replicabilidad independiente que cabe esperar de las funciones
discriminantes o de los anélisis de conglomerados disminuye en funcion del nimero de
variables para estos calculos. En general, existe "una regla del pulgar" que establece
que deben tenerse por lo menos 5, y preferiblemente 10 veces, mas sujetos que

variables si se espera que una funcién discriminante pueda clasificar adecuadamente
una muestra independiente.

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



ANTECEDENTES Pagina — 37 -

e e T

La prediccion basada en EEG ha sido utilizada con varios métodos: Analisis
discriminante, regresion lineal, etc, sin embargo, también son comunes las ocasiones
en que se conjugan los métodos de analisis del EEG con los métodos predictivos. Tal
es el caso de la investigacion realizada por Guevara (1988) en la cual se utilizo el
analisis de componentes principales, con el objeto de reducir variables en una
investigacion orientada a determinar la existencia de patrones de respuestas
electroencefalograficas diferentes en nifios disléxicos con respecto a nifios normales.
En dicha investigacion, se tomaron los 6 primeros componentes (que explicaban el
94.14% de la varianza) y se realizo un analisis de regresion lineal multiple con el objeto
de hacer un modelo que permitiera discriminar entre nifios normales y disléxicos, dicho
modelo clasificd correctamente a 8 de 9 nifios normales y a 7 de 9 disléxicos.

1 El Analisis Discriminante

En 1973, Harmony y cols, utilizaron los valores del coeficiente de correlacion
de polaridad (CCP) y la relacion de energia (RE), para cuantificar las asimetrias
cerebrales de un grupo de sujetos normales y otro de pacientes (con accidente
vascular encefalico, con tumores cerebrales y con epilepsia). Las dos variables (CCP y
RE) se midieron entre distintas parejas de derivaciones homologas izquierdas y
derechas, durante dos condiciones: con el sujeto en reposo con los ojos cerrados y
durante la estimulacion luminosa intermitente.

Al realizar la comparacion entre grupos se encontraron diferencias
significativas en ambos valores, principalmente entre los normales y los dos primeros
grupos de pacientes

Al calcular una ecuacion discriminante entre los sujetos normales y los
pacientes con tumores cerebrales, utilizando las 36 variables obtenidas (9 derivaciones
X 2 mediciones X 2 condiciones), se obtuvo una eficiencia del 82% en la clasificacion
de todos los individuos.

Una andlisis similar entre el grupo de sujetos normales y el grupo de
pacientes con accidente vascular encefalico demostré que la ecuacion tenia 80% de
eficiencia en la prediccion.

No se encontraron diferencias significativas entre los sujetos normales y los
pacientes epilépticos en quienes se empleo el mismo tipo de andlisis discriminante, por
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lo que se concluyd que este procedimiento no era Util en la deteccion de pacientes
cuyas alteraciones electroencefalograficas se caracterizaran por la presencia de
actividad paroxistica. Sin embargo, el éxito en la clasificacion (en ta etapa de la
definicion del modelo) de los sujetos con lesion cerebral en comparacion con los
normales implica que la union de las variables con el método es adecuada para

discriminar grupos v clasificar sujetos asociados con dichos grupos, 1o que tiene valor
predictivo.

2 La Reyresion Lineal

El equipo de Petersen y sus colaboradores en Gotenburgo ha disefiado un
método para la evaluacion automatica del EEG basado en el anélisis de frecuencias.
Dicho método se basa en la similitud que tienen los EEGs anormales (por la presencia
de ondas lentas) con los EEGs de los individuos en edades méas tempranas de la vida.

Primeramente efectuaron el analisis de frecuencias en 650 EEGs, de sujetos
normales de 1 a 21 afios de edad (Matousek y Petersen, 1973). Se obtuvieron los
valores de energia para cada banda electroencefalografica (alfa, beta, theta y delta) y
las interrelaciones entre estos valores para cada derivacion. Con estos datos
efectuaron un andlisis de regresion, para obtener la correlacion mas alta posible entre
el EEG y la edad. De esta forma, encontraron las ecuacioes que, aplicadas a los
parametros electroencefalograficos (valores de energia de las bandas y sus
intetrelaciones), permiten conocer la edad tedrica electroencefalografica de un
individuo. De esta edad tedrica se deriva el cociente dependiente de la edad (CDE).
Este procedimiento, basado exclusivamente en el analisis de un minuto del EEG, se
aplico a 500 sujetos y tuvo una correspondencia del 80% con la interpretacion por
inspeccion visual del trazado completo de 30 minutos por dos expertos (Petersen y
Matousek, 1975).

La regresion lineal permite conocer el grado en que un grupo de variables (en
muchos ¢asos, las independientes) explican (por eso se definen como explicatorias) a
las variables dependientes. En este caso lo importante es que la relacion establecida

en el modelo creado, pudo acercarse bastante a la clasificacion lograda por un experto
humano.
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Il PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Dentro del padecimiento de la esquizofrenia se pueden encontrar entre un 10
a 25% de pacientes que no responden a los tratamientos tradicionales y que por ende,
su pronostico es de mala evolucion y deteriorante. Los estudios al respecto de esta
variante de la enfermedad son escasos vy el retraso en el diagnostico correcto es
comun.

Actualmente, no existe un sistema o una metodologia capaz de identificar por
medio del EEG a un paciente esquizofrénico en Resistente y No Resistente (a la
medicacion tipica) de manera que se detecte esta caracteristica antes de hacerlo de
forma clinica. Tampoco existe una herramienta que pueda hacerlo de forma
semiautomatizada.

La existencia de una herramienta de clasificacion temprana -facilitaria la
identificacion de dicha caracteristica y por fanto evitaria el continuo cambio de
medicamentos y ta prolongacion del tiempo que el enfermo sigue padeciendo el
problema.

En el campo de la practica médico-clinica de la psiquiatria, se requieren
herramientas que apoyen al médico en el diagnostico eficiente y temprano de
padecimientos complejos y dificiles, como lo es la Esquizofrenia. Esta necesidad se ve
incrementada cuando la enfermedad sujeta a diagnéstico se escapa al conocimiento
del clinico en virtud del poco conocimiento sobre las caracteristicas propias del
problema. Tal es el caso del grupo de Esquizofrénicos Neurolepto-Resistentes.

En este contexto, la aportacion de una herramienta efectiva, capaz de aprender
sobre las caracteristicas del problema, generar diagnosticos y explicaciones de 1os
mismos, es un elemento invaluable para la pronta identificacion y atencion del
padecimiento.

Actualmente, se cuenta con la tecnologia y los conocimientos para producir un
sistema experto con esas caracteristicas, que puede ser el primer especialista en este
padecimiento que toma el EEG como elemento diagnostico fiable.

La doble utilidad de esta herramienta es su capacidad para ser reproducida,
adecuada y aplicada a otras necesidades de clasificacién basadas en EEG.



IV OBJETIVOS GENERAL Y ESPEGIFICOS

V.1 OBIETIVO GENERAL

Elaborar un Sistema Experto basado en un arbol de decisién generado por
aprendizaje de ejemplos basado en ¢l algoritmo de la Ganancia de Informacion, capaz
de hacer la clasificacion correcta de sujetos esquizofrenicos paranoides en dos grupos:
Resistente (a neurolépticos tipicos) y No Resistente, tomando como datos de entrada
los parametros de su actividad eléctrica cerebral.

V.2 OBIETIVOS ESPEGIFICOS

1. Determinar cual(es) método{s) de discretizacion es{son) mas efeciivo(s)
en combinacion con el algoritmo de Ganancia para la identificacion de las
variables del EEG que poseen el mas alto valor de identificacion de
‘grupos, al comparar los datos de los sujetos Resistentes con los No
Resistentes.

2. Elaborar un arbol de decision basado en 'aprendizaje por ejemplos que
pueda clasificar satisfactoriamente a Ia totalidad de los sujetos disponibies
que entran a formar parte del Conjunto de Capacitacion. Probar el arbol
con datos no incluidos en ef Conjunto y realizar los ajustes necesarios,

3. Integrar el sistema para que sea capaz de analizar 1a informacion de un
nuevo EEG y clasificarlo en alguno de los siguientes grupos:
— Resistente
— No Resistente



V HIPOTESIS

Primera hip6tesis:

Un Sistema Experto informéatico basado en la metodologia de generacion de
arboles de decision por aprendizaje de ejemplos, que utilice como elemento principal
para valorar la capacidad de discriminacion de una variable el algoritmo de la
Ganancia de Informacion, sera capaz de hacer la clasificacion correcta de sujetos
esquizofrénicos paranocides en dos grupos: Resistentes (a neurclepticos tipicos) y No
Resistentes, tomando como datos de entrada los parametros de su actividad eléctrica
cerebral.

Segunda hipétesis:

El numero de clasificaciones correctas logradas por el Sistema Experto sera
superior al porcentaje de incidencia de cada grupo de esquizofrénicos (Resistente y No

Resistente), al logrado por el azar, y al que alcance un Modelo Lineal de Probabilidad
(MLP),



—

Y
D BE B, N
e )

- o

VI METODOLOGIA S

BIBLIGTECA CENTRAL

Vi1 INSTRUMENTO

1 Proceso de construccion del Sistema Experto ESQUIZOR

La construccion del sistema se describe en 4 fases de proceso ciclico
continuo de evaluacion y desarrollo, modelo tomado de la propuesta de O'Moore,
Clarke y Brender de 1990 (Ver, Korpinen, 1993) presentado en la Figura 2.

FASE |

En esta fase del proyecto se definen los procedimientos, maneras de abordaje
y consideraciones importantes relativas al tipo de interfaz para interaccion con el
usuario. El disefio de los arreglos de matrices de datos y las herramientas con que el
programa accedera a la informacion. También se discuten la forma en que se integran
las secuencias en el tratamiento de los datos, |a forma en que el programa los separa y
la importancia que se le asigna a cada dato por separado. Asi mismo, se estudia con
detalle el metodo méas adecuado para la poda del Arbol.

También se realizan pruebas con cada uno de los prototipos de modulos

elaborados por separado verificando que puedan procesar la informacion de forma
adecuada.

FASE Il

La validacion involucra el examen del sistema con el mundo real. Para esta
fase se utilizan ejemplos sencillos o partes de ellos a fin de verificar que el sistema
clasifique adecuadamente, se revisa la validez del conocimiento que produce el
algoritmo del arbol, esto es, se evalua la eficiencia del algoritmo de aprendizaje de
acuerdo a la teoria de la informacion que postula un modelo matemético para escoger
el mejor de los atributos (caracteristicas que serviran para diferenciar los grupos),
considerando el valor de los mismos en un continuo que va de 0 a 1 y que se
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implementa mediante la funcion DETERMINAR-GANANCIA que mide la cantidad de
informacion que proporciona cada atributo, eligiendo al valor méas alto.

FASE 1|

Esta fase implica la validacion del sistema en el ambiente del usuario final
para evaluar la interaccion del usuario y la interfaz de la maquina, la facilidad de uso, la
conveniencia de las secuencias propuestas y la accesibilidad de las los menus y las
funciones.

Las modificaciones emanadas de esta prueba deben hacer al sistema mas
amigable, facil de operar y aprender.

Se examinan detenidamente la facilidad para la transferencia o transporte,
instalacion e independencia del programa, con la Gnica limitacion de correr sobre la
plataforma Windows 95, 98 y posteriores.
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Sistema Experto listo para otras
pruebas y comparaciones

Figura 3. Ciclo continuo de evaluacion y desarrollo del proyecto de construccion del
Sistema Experto ESQUIZOR.

FASE IV

Esta fase implica pruebas de funcionamiento en cada uno de los modulos, la
interfaz de usuario en cada parte, los archivos de ayuda, la accesibilidad, la facilidad
de manejo, y los propios resultados de las pruebas de clasificacion.

Se alista el sistema para las comparaciones de efectividad con otros sistemas
o metodologias de clasificacion para la misma area y tipo de pacientes.

Una vez superada con éxito la Fase 1V, se realiza una comparacion del nivel
de eficiencia del sistema con otra herramienta de clasificacion.

—— N — S — N i — i — S — S -
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La valoracion de este nivel se llevara acabo contabilizando el porcentaje de
error en la clasificacion de sujetos no incluidos en e! Conjunto de Capacitacion, siendo
los valores minimos los siguientes.

1. Para el grupo de Esquizofrénicos No Resistentes, sera considerado
como un porcentaje de error inferior al humano, el que sea menor al
25%, en virtud de que el diagndstico médico se basa en la incidencia
de un padecimiento dado, y como se indicd anteriormente un 10 a
25% de los enfermos de esquizofrenia se pueden considerar
Neurolepto-resistentes.

2. Para el grupo de Resistentes, sera considerado aceptable un
porcentaje de error inferior al 50% en virtud de que aln cuando el
diagnostico médico en la practica se encuentre por debajo del
porcentaje de incidencia, el diagndstico (hipotéticamente) basado en
el azar, le concederia un 50% a los aciertos a cada caso de
neurolepto-resistencia.

2 Lenguaje elegido: Java

Para la construccidn del sistema se eligio el lenguaje Java de Sun
microsystems inc., y algunas de las razones que condujeron a esa eleccion fueron las
siguientes:

1. Java fue disefiadoc como un programa de arquitectura neutral,
independiente de la plataforma, con lo que evita el problema que tienen la
mayoria de los lenguajes que son disefados para ser compitados para un
destino especifico, es decir, se trabajo en él para hacerlo portable y que
pudiese ser ejecutado en una serie de CPUs en diferentes entornos.

2. Es orientado a Objetos. Utiliza de manera efectiva las caracteristicas de
herencia, encapsuiacion y polimorfismo.

3. Esunlenguaje estructurado con alta facilidad de uso.

4. Fue disefiado para cumplic el requisito del mundo real de crear
programas en red interactivos, permite escribir programas que hacen
varias cosas a la vez, 1o que se denomina Multihilos.
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5. Java se compila en una representacion intermedia flamada codigo binario
(Java bytecode). Este codigo se puede interpretar en cualquier sistema
que tenga un interprete de Java su traduccién es directa a cddigo
magquina nativo y consigue con ello un alto rendimiento.

6. Fue disefiado para el entorno distribuido de Internet y las caracteristicas
que le han puesto para ello le aportan un nuevo nivel de abstraccion en la
programacion cliente/servidor.

7. Java es dinamico, pudiendo verificar y resolver accesos a los objetos que
conforman sus programas durante el tiempo de ejecucién.

8. Ademas tiene caracteristicas importantes de seguridad.

3 Elahoracion del modelo.

El modelo propuesto para este sistema experto de clasificacion consta de 11
pasos (Ver Figura 4).

_______________ / Nuevo Sujeta

8 1
ARBOL
e |
5 Giklo formador
_@" del drbol
7 t

PRIMERA PODA: seleccidn SEGUNDA PODA

Figurad. Diagrama de flujo del modelo de funcionamiento modular del sistema Esquizor.
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Una breve descripcion general de los pasos del modelo es la siguiente:

Primero.

Segundo.

Tercero.

Cuarto.

El Sistema necesita ser alimentado de informacion por medio de un archivo
de texto, con los datos de los sujetos y las variables acomodados en
renglones y columnas.

El formato de la matriz es igual para el Conjunto de Capacitacion (CC) o el
Conjunto de Prueba (CP).

La inclusién de los datos de un nuevo sujeto o de un sujeto del Conjunto
de Prueba se realiza fuera del Sistema,

La eliminacién de uno o vario sujetos de una matriz Conjunto de
Capacitacion puede realizarse con el editor de textos del programa mismo,
y de igual manera, la eleccion de un sujeto del Conjunto de Prueba o la
escritura de sus datos para su clasificacién pueden realizarse directamente
en el editor. Lo anterior termina de conformar al Conjunto de Capacitacion

{CC) o al Conjunto de Prueba (CP) respectivamente, para su utilizacion por
el sistema,

A cada una de las Variables en una matriz Conjunto de Capacitacién se le
realiza una prueba U de Mann Whitney para determinar el valor de la p.

A cada una de las Variables en una matriz Conjunto de Capacitacion se le
aplica uno a uno los cuatro métodos de discretizacion y seguido a cada
método aplicado, ta variable es pasada por el Algoritmo de Ganancia de la
Funcion Determinar-Ganancia para finalmente discretizarla conforme al
método que produjo el valor mas alto de Ganancia.

Los pasos 3 y 4 conforman lo que se denomina la primera poda o
seleccion de las variables, el fin de este paso es disminuir el nimero de
variables que formaran el arbol. Estad considerado como un método de
prueba ya que la eliminacion de las variables no relevantes favorecera la
formacion de un arbol compacto y con el menor numero de variables en
cada rama. Los criterios de seleccion y de exclusion de ias variables en
este paso se describen mas adelante.
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Quinto.

Sexto.

Séptimo.

Octavo.

Noveno.

En este paso el sistema cuenta con una nueva matriz seleccionada con €l
minimo de variables posibles y con el mayor grado de discriminacion entre
grupos (dado por el valor de Ganancia) y el valor mas bajo de P. Con esta

nueva matriz se llevara acabo el aprendizaje del sistema y la formacion del
arbol.

La matriz seleccionada pasa por el Modulo Formador del Arbol Método

Formador del Arbol), que envia a cada variable a pasar por el séptimo

paso y una vez que por ese medio obtiene el valor de P y el de Ganancia;

a) ldentifica la variable que logre la mayor discriminacién de los grupos
implicados.

b) Identifica las ramas emanadas de dicha variable que se encuentren
ocupadas Unicamente por elementos de un grupo o del otro.

c) ldentifica las ramas que se encuentran ocupadas por elementos de
ambos grupos, y las envia a pasar por el séptimo paso.

Se encuentra integrado por dos pasos;

a) La formula de la U de Mann Whitney, por medio de la cual se
determina la significancia estadistica para cada variable y,

b) La funcion Determinar-Ganancia. Ambos pasos regresan los
respectivos valores de la variable al paso sexto que la envio.

La union de estos dos pasos en la eleccidn de cada variable en cada rama
del Arbol, se ha definido como el segundo método de poda.

Con todo lo anterior el Arbo! queda formado, y en si mismo cada nodo
representa una regla de decision que implica el nombre de una variabie y
cada rama el valor de dicha variable con la que debera ser comparado el
nuevo sujeto a clasificar (elemento del Conjunto de Prueba).

El paso noveno representa la utilizacién de un archivo de texto que
contiene los datos de un sujeto que va a ser clasificado.

INSTITUTO DE NEURGCIENGIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA




METQDOLOGIA Pagina — 49-

e

Décimo.  Dichos datos del sujeto pueden ser introducidos de forma manual al
sistema por medio del editor de textos.

Undécimo. El sistema reporta en pantalla la clasificacidon encontrada para el nuevo
sujeto.

4 Lainterfaz Grafica de Usuario (GUI] del sistema

4a) ESQUEMA GENERAL

El Sistema fue escrito totalmente en lenguaje de programacion Java utilizando
el Entormo de Desarrollo integrado (IDE por sus siglas en ingles) de Visual Café
Professional Edition, version 4 de la compafiia Symantec. EI compilador utilizado y el
tiempo de ejecucién son los de Java Development Kit (JDK) version 1.1.

La interfaz de usuario se basé en el nuevo conjunto de paguetes que fueron
presentados casi al mismo tiempo que el JDK 1.2 (e incluso incluidos en él)
denominadas las Java Foundation Clases (JFC) version 1.1 (también llamados Swing
1.0) sobre todo en los denominados Swing componentes (Componentes Swing). Se
eligieron estos componentes debido a que son elementos ligeros que no se atan a los
objefos asociados del sistema operativo nativo, sino por el contrario, buscan una de
tres bibliotecas de aspecto y comportamiento conectable incluidas en el Swing 1.0. Los
elementos de Interfaz Gréfica de Usuario (GUl) de Swin basada en la nueva forma de
comunicar informacion sobre eventos del JDK 1.1: el modelo de eventos de delegacion
(delegation event model), este modelo define a cada elemento de comunicacion entre
la GUI y el programa como un evento. Para registrar la ocurrencia de un evento
particular de un componente dado, las clases de aplicacion piden al componente que
afiada un oyente a una lista {Morgan, 1999).

Otra caracteristica que se decidio utilizar al elegir los componentes Swing en
la construccion de la GUI se relaciona con el aspecto y la sensacion de la misma, ya
que la independencia de la plataforma de Java permite adaptar los aspectos y la
sensacion {LyF) de los citados componentes. El aspecto y la sensacion la conforman
las diferencias entre los controles que se usan en las ventanas de diferentes sistemas
(Windows vs Macintosh vs UNIX), la forma en que los menus aparecen y la forma en

INSTITUTO DE NEURQCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



METODOLOGHA Pagina - 50-

e ————e———— e

que los botones se comportan al pulsarse. Esta caracteristica, a la que se denomina
Aspecto y Sensacion Conectables (PLyF}, le permite al programador crear aplicaciones
que utilizan un aspecto y sensacion que son independientes de la plataforma de
ventanas en las que se ejecuten. El PLyF se implementa en terminos de la arquitectura
del controlador de visualizacion de modelos (MVC), esto implica que los modelos
disponibles de PLyF dependan de los paquetes contenidos en la version de JDK que
se posea o en los paquetes PLyF que se instalen {Jaworski, 1999).

Para este trabajo se eligi6 el predeterminado como Metal. El Sistema
presenta una interfaz que se encuentra dividida en paneles que funcionan
interconectados entre si, estos se encuentran esquematizados en las Figuras 5 y 6.

Presentacidn General:
e Barra de Mend
o Panel de Iconos
— Aprendizaje
— Clasificacion
¢ Panel Principal
— Carpeta de Matriz
a) Datos
-b)  Sujeto
— Carpeta de Accion ejecutada
— Carpeta de Arbol

Figura 5. Conformacion de |a Interfaz grafica de usuario del programa Esquizor.

Basicamente, el programa fue construidoe para funcionar en funcién de dos
tareas principales: el aprendizaje/entrenamiento de! sistema, o la clasificacion de un
sujeto. La primera parte incluye los métodos de discretizacion y de aplicacion del
algoritmo de la Ganancia de Informacion, mientras que la segunda se enfoca a la
recuperacion de los datos contenidos en el archivo de Arbol y a la comparacion de los
datos de los sujetos para generar un diagnéstico predictivo de su pertenencia a un
grupo dado. También se incluye una barra de progreso con una etiqueta que muestra
graficamente el grado de avance de una tarea.
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. Sy Sirtema Expetto £SO UIZOR - POABSFRENC tt
Bara de Mend
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i e T

Panel Principal

—i>

Figura 6. Pantalla principal del Sistema Experto Esquizor.

4b) LA BARRA DE MENU

La Barra de Menu contiene a tres mends principales: Archivo, Ayuda vy
Opciones.

El Ment Archivo contiene a su vez en una cortina vertical a los submenus:
Nuevo, Abrir, Cerrar, Configurar Matriz, Clasificar y Salir (ver Figura 6).

AN 1
| Cerrar
| _ Configurar matriz ., |

Figura7. La coriina vertical que se despliega al pulsar el menu Archivo.

]
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El submend Nuevo permite la formacion de una matriz directamente en la
pantalla de! Sistema por medio de una tabla en la que se pueden ingresar los datos de
los sujetos y sus variables. Se puede decidir el nimero de las columnas Y renglones de
la tabla en el momento de su formacion o se puede agrandar o recortar durante el
proceso de llenado de tas celdas. Estas funciones igualmente son llevadas a cabo por
medio del primer icono (la hoja en blanco) de! Panel de Iconos.

El submenu Abrir, utiliza ta ventana de dialogo "Open” del sistema Windows
para facilitarle al usuario la navegacién entre los directorios y archivos de su disco

duro, para elegir el archivo de texto que debera presentar y sobre el que basara su
aprendizaje o clasificacion, {ver Figura 8).

s itena Cxndity ESOUZDR APUARSTTIENEL £

“Buscwr e [T REVNAR) = & B et lE ;
FE] BPRS PANSS12) 4] COTRABANDCZ ¥) GRAPRBANOC2 :

|E) COTERBANDA? ) COTRAFREQA? &) MATRIZDTApoBAN2

[€) COTERBANDC2 &) COTRAFREDC2 E] POABSBANDAZ

&) COTERFAEDAZ ] GRAPABANDAZ 'S} POABSBANOCZ

COTERFREGC2 ] GRAPABANOCZ =) POABSFREOA2

COTRARANOAZ ) GRAPRBANDAZ 'E] POABSFREOC2

il
: (SN ! - I
 Toodo archivos: * [EUFRea (-] I caesn |

Figura8. Laventana Open del Sistema de Windows.

De igual manera, esta ventana se puede llamar desde el segundo icono (el
folder abierto) del Panel de iconos, y una vez pulsado el botdn de Abrir situado en su
parte inferior derecha permite ver desplegados los datos del archivo elegido en la zona
del Panel Principal, dentro de la Carpeta Matriz, en la Subcarpeta Datos (ver Figura 9).

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



METODOLOGIA Pagina - 53-

Datos de la matriz mvolicrada
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Figura 9. Presentacién en pantalla de los datos de una matriz,

Los Subments Cerrar y Clasificar se encuentran inhabilitados en esta versién
del programa.

E! menu Configurar Matriz presenta una ventana en la que se definen los
parametros necesarios a fin de que los datos del archivo elegido se presenten en el
orden adecuado para su procesamiento por el sistema. En esta ventana se especifica
la posicidn de las variables y los sujetos en la matriz del archivo.

23 Conligmacion de 13 matsiz

: Detinitas datos . s s ammn
por Comas (31 Variables s1cckmnas -8 '"‘——J ————;,

+ per Espacis L) Verisbies enrengiontd (i

pov Tatudador @)

- - Defini 13 Katriz
La clasificaciio estden alCohan ;. -

Figura 10. La ventana Configurar Matriz.

INSTITUTC DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



METODOLOGIA Pagina — 54-

e —

También, en esta ventana se especifica el tipo de separador de datos utilizado
en el archivo, asi como la existencia o no de nombres en las variables y/o sujetos.

El Subment Salir permite cerrar todo el programa.

El Menu Ayuda despliega un subment llamado Acerca de.. por medio del
cual se presenta una ventana con los datos de la version del programa, los autores y el
lugar en que se desarrollé (ver Figura 11).

[Z3 Acerca de Fsquizor

ESQUIZOR

Versidn Beta 1.0 para Yinduws e e et e e e e e e

Slstama Experia da elasificatidnprediccidn con {
base en la generaciin de un Arbol de Becisidn
poz aprendlzaje de ejmplos

Lie. HUMBERTO MADERA CARRLLO
D BIGUFL AHGEL GUEVRRA PLREZ

Institulo de Naurocienclas
CUCBA,, Universidad de Guadalajara

Figura 11. Informacion del programa,

El Menl Opciones permite elegir un método de Discretizacion (ver més
adelante; Método de Discretizacion).

4¢) EL PANEL DE ICONOS

h

Nuevo: sus funciones son iguales que las del submen( Nuevo.
bt |

Abrir: sus funcione son iguales que las del subment Abrir.
=
Guardar: sin funcién en esta version,

H

Cortar: sin funcion en esta version.

Copiar: sin funcion en esta version.

2

Pegar: sin funcién en esta version.
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Ayuda: sus funciones son como las descritas para A cerca de...

~Aprendizaje
Aprendizaje: dispara los mecanismos de aprendizaje integrados en el
programa, tomando como datos de enfrada a los que se

encuentran en la tabla desplegada por ia carpeta Mairiz en la
subcarpeta Datos.

Clasificacién
Clasificacion: dispara los mecanismos de clasificacion integrados en el
programa, tomando como datos de entrada a los que se

encuentran en la tabla desplegada por la carpeta Matriz en ia
subcarpeta Sujeto.

4d) EL PANEL PRINCIPAL

La Carpeta de Matriz contiene en su interior a dos subcarpetas: la de Dafos y
la de Sujeto

La subcarpeta de Datos contiene 1a informacion de las variables y los sujetos
implicados en el proceso de aprendizaje, estos datos se presentan por medio de una
tabla en forma de matriz (ver Figura 9).

La subcarpeta de sujeto contiene la informacion del sujeto que se va a
clasificar. Cuenta con una tabla que puede contener los datos del sujeto, sean estos
ingresados directamente o tomados de una matriz con ofros sujetos. También cuenta
con dos areas de texto: una de ellas contiene los resultados de Ia clasificacion y la otra
proporciona informacién refativa a la matriz de datos implicada en el proceso de

aprendizaje la(s) variable(s) principal{es) involucradas en dicha clasificacién (ver
Figura 12).
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Figura 12. La Subcarpeta de Sujeto en la carpeta de Matriz.

La Carpeta de Accion Ejecutada presenta los datos de todo el proceso,
tanto el de aprendizaje como el de clasificacion. informa sobre el nimero de sujetos y
variables en la matriz con datos para aprendizaje, como las variables seleccionadas y
sus valores. También cita las variables involucradas en la construccion el arbol y
describe al arbol mismo, permitiendo |a identificacién de los sujetos involucrados en el
entrenamiento. Define los umbrales especificados para la discretizacién de las
variables y la posicidn de los datos del sujeto clasificado en las variables que
constituyen el arboi (ver Figura 13).

D e e e —————— e ]
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F&iSistema Experto ESQUIZOR - POABSFREDC2.1xt
Archivo £

: x,“% _ 2l ) Apterizaje | Clasicacion | _ |

[ Widtriz?| Accién Eiscutada [ATl Generato ]
i

L.UvlnformacionArhoIEnJFramm

IPOABSFREOC2.44 (Archivo Matriz)

9 elementos del Grupo 1 en la Matriz original

10 elementas det Grupo 2 en la Matriz original

RESISTENTE (Grupo 1)

9 sujetos clasificados por el sistena en este grupo 1

NORESISTENTE {Grupo 2)

10 sujstos clasificados por el sistama en este grupo 2

0 sujeios que el sistema NO pudo Clasificar

5 Ramas Clasificatorias generadas

1288 variables folales en ia Matriz

™ Ramas (fteracion Pius)

2 varianles difarentes utilizadas

[3 (num. de columna), Nombre de Variabie: 10Hz-C3 ocasionas utitzada: 1
13 (nura. de columna), Mombre de Variable: 10Hz-FB ocasiones utilizada: 1

fivArpolEndFramel

10HZ-C3 = cofumna: 3

rama: 1 Grupo: RESISTENTE (6}
rama: 2

10Hz-FB = columna: 13

rama: 2 Grupo: RESISTENTE (3)
rama: 3 Grupo: NORESISTENTE (2)

___ram!a:1 Grupo; NORESISTENTE (2)
40

L¢]

S [»

Figura13. La Carpeta de Accion Ejecutada.

La Carpeta de Arbol Generado permite la visualizacién del arbol constituido
por las variables involucradas en el aprendizaje y sus interrelaciones {ver Figura 14).
Cita las variables en cada rama y en e! tronco, asi como la clasificacion del grupo que
ocupa la posicidn de la hoja final y el nimero de los sujetos en esa posicion.
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Figura 14. La Carpeta Arbol Generado.

V12 L0S SUIETOS

Participaron un total de 28 sujetos divididos en tres grupos independientes:
una muestra de 9 pacientes esquizofrénicoé Neuroleptoresistentes (RE); 10 pacientes
esquizofrénicos No Resistentes (NR); y 9 sujetos Controles sin padecimiento
psiquiatrico (CO). A la unidn de los sujetos de los grupos RE y NR se les definié como
un cuarto grupo: Grupo Esquizoirénico (EZ).

Los dos primeros grupos fueron seleccionados de una poblacion del Centro
Comunitario de Salud Mental No. 1 del IMSS.

Todos los grupos estan formados por elementos del sexo masculino,
apareados por edad, escolaridad y lateralidad (conforme a la prueba de Annett ,1967).
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DE LOS SUJETOS QUE CONFORMARON LOS GRUPOS RE Y NR:

Fueron diagnosticados coincidentemente por dos psiquiatras, como
esquizofrénicos Paranoides basados en los criterios internacionales vigentes del DSM
IV y CIE 10, asi como en Resistentes o No Resistentes, de conformidad con los
criterios de esquizofrenia resistente de Keefe y cols. (1990) y Brenner y Merlo (1995)
que incluyen los siguientes parametros:

— Ausencia de mejoria después de 6 a 8 semanas de tratamiento.

— Requerimiento de una dosis de 40 mgs. 6 mas de Haloperidol por 24
horas.

— Cambios menores en 20% en la escala psiquiatrica breve (BPRS).

— Impresién clinica global minima o mayor de dos.

Los dos grupos de pacientes se encontraban apareados, ademas, por fecha
aproximada de inicio del padecimiento y el tipo de tratamiento.

CRITERIOS DE INCLUSION
De los sujetos esquizofrénicos:
Pacientes esquizofrénicos (tipo paranoide) con tratamiento con neurolépticos
tipicos (haloperidol y decanoato de flufenazina, y un antiparkinsonico:
biperiden).
— Diagnosticados por DSM-IV y CIE 10.
— Esquizofrénicos neurolepto-resistentes conforme a los criterios de
Keefe y cols. (1990), y Brenner y Merlo (1995).
— Escolaridad minima de 3ero. de secundaria.

De los sujetos control:
— Sin antecedentes heredo-familiares de enfermedad mental.
— Sin antecedentes de adicciones o enfermedades neuropsiquiatricas
previas.

— Sin encontrarse patologia al examen de funciones mentales por
psiquiatria.
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CRITERIOS DE EXCUSION
— Pacientes esquizofrénicos no adherentes al tratamiento.
— Pacientes esquizofrenicos con familias disfuncionales.
— Pacientes esquizofrénicos con otra patologia psiquiétrica o neurcldgica

agregada.
—- Antecedentes de terapia electroconvulsiva seis meses antes del
tratamiento.
PROCEDIMIENTO
A los dos grupos de esquizofrénicos se les aplicaron por dos psiquiatras
diferentes:

— La Escala Psiquiatrica Breve (BPRS).
— La Escala de Sintomas Positivos y Negativos (PANSS).
— La Escala de Neurolepto-Resistencia de Brenner.
— La prueba de lateralidad de Anneit.
Durante el estudio los pacientes de los grupos RE y NR estuvieron sometidos
a un régimen terapéutico farmacoldgico con neurolépticos tipicos (haloperidol y/o
decanoato de flufenazina) y un antiparkinsonico (Biperiden o triexifenidit).

V1.3 LOS DATOS

1 Pruehas Psicopatoldgicas

Esta matriz contenia los datos de las pruebas de BPRS y PANSS, y sus datos
se conformaron con los valores de los sujetos del par RE vs NR, en virtud de que 1as
pruehas psicopatolégicas se aplicaron nicamente a los sujetos esquizofrénicos.

Los resultados de las pruebas BPRS y PANSS, en unidn con otros criterios,
fueron utilizadas para identificar y clasificar a los sujetos RE y NR para esta prueba,
por ello, la primera prueba que debid superar el Sistema fue clasificar correctamente a
la totalidad de los sujetos contenidos en dicha matriz.
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2 Prueha Wisconsin

En el presente estudio se incluyeron 7 de los resultados que genera el test:
Porcentaje de Respuestas Correctas

Porcentaje de Errores

Porcentaje de Respuestas Perseverativas

Porcentaje de Errores Perseverativos

Porcentaje de Errores No Perseverativos

Parcentaje de Respuestas Conceptuales

Categorias Completadas.

~oe ;g e =

3 Electroencefalografia (EEG)

La actividad eléctrica espontanea (EEG) fue registrada en las derivaciones
PF1, PF2, F3,F4,F7,F8,T3,T4,C3,C4,01y 02, referidas a las orejas cortocircuitadas de
acuerdo al sistema 10/20 de colocacion de electrodos. Se registraron os movimientos
oculares como un control de artefactos.

Las sefiales de EEG, fueron registradas en un poligrafo Grass (filtros de 1 a
35 Hz), por medio de electrodos de oro.

La impedancia fue menor a 10 Kohms.

Los sujetos fueron registrados en reposo, con ojos abiertos y cerrados,
durante 1.5 minutos en cada condicion.

Las sefiales fueron capturadas en una computadora tipo PC, a través de un
convertidor analégico/digital.

Se tomaron 30 muestras de 512 puntos, a una frecuencia de muestreo de 256
Hz y fueron analizadas por medio de la trasformada rapida de Fourier, para obtener los
valores de potencia absoluta (PA} y posteriormente, de potencia relativa (PR) en cada
Hz, desde 2 a 25, y para cada banda:

— Delta, de 2a 3.5 Hz.
— Thetal,ded4 a55Hz.
— Theta2, de6a7.5Hz.
— Alfal, de 8 2 9.5 Hz.
— Alfa2, de 10 a 12.5 Hz.

INSTETUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA




METODOLOGIA Pagina - 62-

— Betal,de 132 17.5Hz.
— Beta?, de 18 a 25 Hz.

Ademas, se obtuvieron indices de correlacién inter (FP1-FP2; F3-F4; F7-F8,
13-T4; C3-C4, y 01-02) e intrahemisférica (entre las diferentes areas de cada uno de
los hemisferios) para cada banda.

Los datos fueron constituidos con los resultados del analisis de la
transformada rapida de Fourier realizados a los EEG tomados a cada sujeto.

— Potencia absoluta por Hz y banda (delta, theta1, theta2, alfal, alfa2, betal

y beta2) y por derivacion.
— Potencia relativa para cada Hz y banda, y derivacion.
—- Indices de correlacion inter e intrahemisférica.

ViA DEFINICION Y NUMERO DE VARIABLES

VARIABLES CONTROLADAS
Se realizdé un pareamiento de cada sujeto de un grupo con sujetos de los
restantes dos, tomando en cuenta el tipo de esquizofrenia parancide, la edad,
el sexo, lateralidad y medicacion que estan recibiendo los pacientes, asi como
la escolaridad vy el tiempo de evolucion de la enfermedad desde el primer
brote.

VARIABLE INDEPENDIENTE
Esquizofrenia Parancide neurolepto-Resistente, No Resistente, y sin
padecimiento psiquiatrico.

VARIABLES DEPENDIENTES
PRUEBAS PSICOPATOLOGICAS

— Los resultados obtenidos de la aplicacion de las pruebas BPRS y PANSS.
PRUEBA WISCONSIN.

— Los resultados obtenidos de la aplicacion por computadora del Wisconsin
Card Sorting Test: Computer Version 3 for Windows (WCST.CV3).
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— La Potencia Absoluta, que es igual a la sumatoria del voltaje al cuadrado,
de las frecuencias de cada banda de! EEG.

— La Potencia Relativa: proporcion con la que cada frecuencia contribuye a
la potencia total del espectro, expresada en porcentaje.

— La Correlacidn Interhemisférica: la relacion de fase de la actividad
eléctrica cerebral entre zonas homédlogas de los hemisferios cerebrales.

— La Correlacidn Intrahemisférica; la relacion de fase de la actividad
eléctrica cerebral entre diferentes zonas dentro del mismo hemisferio.

1 Laconformaciony la forma de l1as matrices de datos

A. Con estos datos de las pruebas Psicopatologicas, Wisconsin y EEG se
conformaron 18 Arreglos de Matrices con las siguientes caracteristicas
(ver Figura 15):

—— Una primera columna con numeracion progresiva que parte de cero en
la casilla [1,1] hasta [n,1).

— Una segunda columna que contiene el nombre o la clave de cada
sujeto a partir de la casilla [3,2] hasta [n, 2].

—- Una tercera columna que contiene el nombre del grupo ai que
pertenece cada sujeto, cuenta con un minimo dos sujetos de grupos
diferentes que pueden estar distribuidos en forma aleatoria y ordenada
por cualquier criterio, a partir de la casilla [3,3] hasta [n,3].

— Un primer rengién con numeracion progresiva que parte de cero en la
casilla [1,1] hasta [1,m].

— Un segundo renglon que contiene el nombre de cada variable a partir
de la casilla [2,4] hasta [2,m], y cuya disposicion puede ser aleatoria u
ordenada por cualquier criterio.

— Los datos de cada uno de los sujetos (renglones} en cada una de las
variables (columnas) desde la casilla [3,4] y hasta la [n,m].

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA




METODOLOGIA Pagina - 64-

eracion

0 Lot 1 i2T3fais]elylalelidir]izill

] QuataiVar2ivae iVl dvarsiVar oivacT v ar SV iV oA
WE <01 PR
N G551
3 ETEReo;
Clasificacitrg-2-- 9]
il 55 (7

. g Gpo 0

Clave de suyjetos [-—— 5‘5‘

Nurmeraciop .
A2 &

Figura 15. Distribucion de los sujetos y las variables en una matriz,
B. Los dieciocho Arreglos de Matrices son los siguientes.

Pruebas Psicopatolégicas
1. BPRS y PANSS (sus variables en una sola matriz).
¢ BPRS
s PANSS Sintomas Positivos
¢ PANSS Sintomas Negativos
o PANSS Psicopatologia General
s PANSS Puntaje Total
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Wisconsin

2.

Los siete datos utilizados del Wisconsin

¢ Porcentaje de RespuestasCorrectas

o Porcentaje de Errores

o Porcentaje de RespuestasPerseverativas
+ Porcentaje de ErroresPerseverativos

o Porcentaje de ErroresNoPerseverativos
¢ Porcentaje de RespuestasConceptuales
o (CategoriasCompletadas

EEG

De Potencia Absoluta por banda con Ojos Abiertos.

De Potencia Absoluta por banda con Ojos Cerrados.

De Potencia Relativa por banda con Ojos Abiertos.

De Potencia Relativa por banda con Ojos Cerrados.

De Correlacion interhemisférica por banda con Ojos Abiertos.
De Correlacién Interhemisférica por banda con Ojos Cerrados.
De Correlacion Intrahemisférica por banda con Ojos Abiertos
De Correlacion Intrahemisférica por banda con Ojos Cerrados

. De Potencia Absoluta por frecuencia con Qjos Abiertos.

De Potencia Absoluta por frecuencia con Ojos Cerrados.

De Potencia Relativa por frecuencia con Qjos Abiertos.

De Potencia Relativa por frecuencia con Ojos Cerrados.

De Correlacion Interhemisférica por frecuencia con Ojos Abiertos.

. De Correlacion Interhemisférica por frecuencia con Ojos Cerrados.
17.
18.

De Correlacion Intrahemisférica por frecuencia con Ojos Abiertos
De Correlacion Intrahemisférica por frecuencia con Ojos Cerrados

C. Por cada Arreglo de Matriz se construyeron cuatro matrices ya que cada
una puede contener unicamente dos grupos de sujetos diferentes, ello
genera cuatro tipos de pares diferentes.

— CO vs EZ: Que contiene los datos de todos los sujetos Control y los

de todos los sujetos Esquizofrénicos (Resistentes y No resistentes
como parte de un unico grupo).

INSTITUTO DE NEURCCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



METODOLOGIA Pagina - 66-

e ]

— RE vs NR: Con los datos de los sujetos Resistentes y No Resistentes.
—- COvs RE: Con los datos de los sujetos Controles y los Resistentes.

— CO vs NR: Con los datos de los sujetos Controles y los No
Resistentes.

Los cuatro tipos de pares en cada tipo de Arreglo de Matriz: EEG y
Pruebas Psicopatolégicas, mas el de Wisconsin que tiene Unicamente un
par; RE y NR da como resultado un total de 63 matrices diferentes.

Cada uno de los Arreglos de Matrices anteriormente citadas en B. contenian
el siguiente numero de variables: BPRS-PANSS, 5 variables; Wisconsin, 7 variables;
las de potencias Absoluta y Relativa por banda, 84 cada una y por frecuencia, 288; las
de Correlacion Interhemisférica por banda, 42 cada una y por frecuencia, 144, las de
Correlacién Intrahemisférica por banda, 210 cada una y por frecuencia, 720; todas las

anteriores tanto en Ojos Abiertos como Cerrados, lo que da una suma un total de 3732
variables.

VL5 LAS PRUEBAS (GENERALIDADES)

Para probar el sistema se utilizo 1a técnica de la intervalidacion que trata de
calcular que tan bien la hipdtesis actual podré predecir datos no vistos (Russell y
Norvig, 1996). Para ello, en cada matriz, separamos los datos un sujeto del resto de
los datos conocidos, y los utilizamos para probar el desempefio en la prediccion de una

hipotesis inducida a partir del resto de los datos conocidos, repitiendo el proceso con
cada sujeto restante.

1 Conformacion de los grupos de Sapacitaciony de
Prueha

Conforme a la técnica de infervalidacion implementada para nuestras
pruebas, definimos como “Conjunto de capacitacion” el que esta formado por los datos
de los cuales el sistema extragra las reglas (formara el arbol) con las que clasificara a
un sujeto desconocido o grupo de ellos (denominados "Conjunto de prugba”).
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En el caso de este sistema, y para calcular el estimado de Error Verdadero,
fue necesario que en cada matriz se conformaran tantos conjuntos de capacitacion vy
de prueba como sujetos contenia. Para ello se siguieron los siguientes pasos.

1. Se seleccionaron los datos de un sujeto en uno de los grupos de pares:
COvs EZ: RE vs NR; CO vs RE; CO vs NR.
El sujeto seleccionado fue extraido de dicha matriz.
Se integrd una nueva matriz con el resto de los sujetos, la que se
denomino “Conjunto de Capacitacion” (sin seleccion de variables).

4. El sujeto extraido se considerd "Prueba’.

5. Después de dicha prueba se iniciaba la construccion de otro Conjunto de
capacitacion y otro de prueba, extrayendo un sujeto diferente de fa matriz
original e iniciando los pasos antes descritos.

2 Pruehas generales e aprendizaje: estimado de Error
Aparente

Las pruebas generales de aprendizaje se pueden definir como la evaluacion
que se realiza del programa con base en los resultados emitidos por este al procesar
una matriz de datos, esto es, el arbol generado a partir de un conjunto de sujetos de
dos grupos diferentes de los cuales conoce su pertenencia y que conforman el
Conjunto de Capacitacion.

Los sistemas expertos basados en la generacién de arboles de decision por
aprendizaje de ejemplos parten de un estimado error aparente de cero, ya que los
ejemplos utilizados en su matriz de aprendizaje o Conjunto de Capacitacion son
correctamente clasificados para generar el arbol.

Sin embargo, un valor de cero de error aparente no garantiza que el sistema
continie manteniendo el mismo valor de error al ser probado en la clasificacion de
ejemplos no incluidos en la muestra de su matriz de aprendizaje, incluso, el valor de
error estimado en el caso de la clasificacion de nuevos sujetos (llamado error
verdadero) tiende a ser mayor que el de error aparente (Weiss, y Kulikowski, 1991).
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La finalidad de estas pruebas es lograr que el programa alcance los
siguientes objetivos:
1. Clasificar correctamente en sus grupos a la totalidad de los sujetos
proporcionados y
2. Producir el arbol mas compacto posible, esto es con el menor nimero
de ramas y variables utilizadas para evitar la dispersion de los datos.

El estimado de Error Aparente consiste en el nimero de sujetos
pertenecientes al Grupo de Capacitacion no clasificados por el sistema divididos entre
el numero total de sujetos en el citado grupo. Para efectos de manejo en el presente
estudio, el resultado de la operacion se multiplicara por 100 a fin de considerarlo cual
si fuera un porcentaje.

3 El estimado del Error Verdadero y error por yrupo.

Una vez conformado un Conjunto de Capacitacién y su contraparte Conjunto
de prueba, el sistema realizo la clasificacion del sujeto Prueba con los datos
aportados por el arbol generado con el Conjunto de Capacitacion.

Cada resultado de clasificacion fue contabilizado como Acierto o Falla, al
comparar la clasificacion del sistema con la verdadera pertenencia del sujeto
a uno de los dos grupos de la matriz.

Se realizaron tantas pruebas a cada grupo como sujetos contuviera, esto es:

¢ Enlas matrices del par Resistentes y No Resistentes, se realizaron 9y
10 clasificaciones respectivamente: 19 en total.

» En las matrices del par Controles y Resistentes, se realizaron 9y 9
clasificaciones respectivamente: 18 en total.

¢ En las matrices del par Controles y No Resistentes, se realizaron 9 y
10 clasificaciones respectivamente; 19 en total.

e En las matrices del par Controles y Esquizofrénicos, se realizaron 9 y
19 clasificaciones respectivamente: 28 en total.
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El Estimado del Error Verdadero se realizd de la siguiente manera: Se
contabilizaron las fallas en la clasificacion de todos los sujetos para cada
matriz y se convirtié el resultado en un porcentaje.

Sin embargo, también se calculd el porcentaje de error al clasificar a los
sujetos de cada grupo {por separado).
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V1.6 PRUEBA 1:DESEMPEND BASICO CON UARIABLES DISCRETAS.

1 Ohjetivo

Probar el funcionamiento del Mddulo Formador del arbol, del prototipo del
Sistema con base en un ejemplo publicado cuyos datos sean discretos.

2 Hinotesis

El prototipo producird un arbol de decision idéntico al ejemplo del que se
tomaron los datos.

3 Metodologia

3a) DATOS

Los datos se tomaron del ejemplo presentado en Russell y Norvig, (1996 pp.
565). Son datos de 12 sujetos (de X1 a X12), discretos, distribuidos en 10 variables
(atributos) acomodadas en columnas, més una columna que contiene la clasificacion
de cada ejemplo {meta esperaran), mismos que se reproducen en la Tabla 1.

Este ejemplo fue disefiado para la construccion de un Sistema Experto que
por medio de un arbol de decision pudiese predecir si un cliente va a decidir esperar
una mesa en un restaurante o no. Los datos pertenecen a dos grupos de sujetos 6 de
los cuales decidieron esperar. Las variables contienen informacion referente a las
circunstancias siguientes:

1. Afternativa: Si algin restaurante cercano ofrece alguna
alternativa adecuada.
2. Bar Si el restaurante tiene area de bar cdmoda en

donde esperar la asignacion de la mesa.
3. Viernes/Sabado: Es valido en viernes y sabado.
TenerHambre: Si tenemos hambre.
5. Clientes. Cuantas personas hay en el restaurante (los
valores son Ninguno, Algunos, Estalleno).
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6. Precio: El rango de los precios del restaurante (§, $3, $38).
7. Liuvia: Si esta lloviendo afuera.

8. Reservacion; Si se hizo una reservacion.

9. Tipo: El tipo de restaurante (francés, italiano, taifandés o

de hamburguesas).
10. TrempoEsperaEstimado Tiempo de espera estimado por el anfitrion (0-
10 minutos, 10-30, 30-60, 0 méas de 60).

Tabla1. Datos delejemplo presentado por Russell y Norvig, (1996 pp. 565).

ATRIBUTOS
o o © ‘5
g 8|5 c 2 |8 F
QL @ © = 2 7] = Q.
ar | .2 S o 8 & i
@ 8| =| 2 ol | 2 a8
Els|s; 5] & |8l3)8 2 5
< | o |5 |~ O a3 |x = =
X1 |Si |[No [No [Si [Algunos |$$$ iNo |Si jFrancés 0-10 |Si
X2 {Si |No |No |Si [Lleno $ |No |No |Tailandés 30-60 | No
X3 [No [Si {No [No |Algunos| $ |No |No |Hamburguesa|0-10 |Si
X4 |Si [No [Si |Si |Lleno $ INo |No |Tailandés 10-30 [ Si
X5 |Si |No [Si |No |Lleno |$%$|No iSi [Frances >60 |No
X6 |No |Si {No [Si jAlgunos| $% |Si |Si |'taliano 0-10 |Si
X7 |No |Si |No [No [Ninguno| $ !Si |No |Hamburguesa|0-10 {No
X8 [INo |[No |No |Si |Algunos | $$ |Si |Si |Tailandés 0-10 |Si
X9 |No |Si [Si |No |Lleno $ |Si [No |Hamburguesa|>60 {No
X10 !Si ISi [Si |Si |Ueno | $3$|No |Si |ltaliano 10-30[No |
X11 |[No |No {No !No |Ninguno| $§ |No [No [Tailandés 0-10 |No
X12 |Si |Si |Si |Si ‘Lleno $ iNo [No |Hamburguesa|30-60|Si

3b) PROCEDIMIENTO

Con los datos de la tabla anterior se elaboré un archivo de texto que los
contenia en forma de matriz bajo el nombre Datos.{xt.

e — R T ——— —— — S — e ————
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El acomodo de los datos en la matriz fue adecuado al disefio requerido por el
sistema, esto es la columna de clasificacion (Meta esperaran), fue colocada al lado
derecho de la columna de ejemplos.

Una vez realizado lo anterior, el archivo fue leido por el sistema y ejecutadas
las funciones de aprendizaje (formacion del arbol con el algoritmo de Ganancia de
Informacion para elegir las variables).

El arbol generado fue comparado con el arbol descrito por Russell y Norvig
(1996 pp. 565) ver Figuras 16 y 17 para calificar el grado de similitud.

¢Hay clientes? | & Notlo Nivel 8

Ni%ln/u &Gl ES“Q?O Ramas Nivel 0
[No |  [si| [ ;Tinehambre? | <« Notlo Nivel 1
ﬂ //\\ﬁ Ramas Nivel 1
Tipo | 4——{ o | Nodo Nivel 2
Mgm Taﬂgndés e Ramas Nivel 2
[ No | | vieriSab | a— si | Notlo Hivel 3

VAV
LS

Figura 16. Arbol tomado de Russell y Norvig (1996 pp. 565). Las lineas, circulos y texto
rojos han sido agregados para clarificar los Nodos, las Ramas y sus niveles.
Cada nodo es una variable y las ramas que se desprenden de la misma
representan los diferentes valores que los sujetos de la matriz tienen en dicha
variable. El nivel de profundidad de un arbol se determina por el nimero de
niveles de nodos y su amplitud por el promedio de ramas por nodo.
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El grado de similitud se evalué con relacion a:

1. Las variables que fueron elegidas en cada nivel: un punto por cada
variable correcta (en nombre y nivel). 4 puntos posibles.

2. Las ramas por variable: un punto por cada rama correcta (en nombre y
nivel). 10 puntos posibles.

3. La distribucién general del arbol: un punto por cada relacién Rama-
Variable siguiente. 3 puntos posibles.

Lo anterior da un total de 17 puntos posibles para un 100% de similitud.

4 Resultados

El arbol generado por el sistema obtuvo un 100% de similitud al compararse
con el descrito por Russell y Norvig (1996 pp. 565), ver la Figura 17. La unica
diferencia encontrada es su orientacién horizontal.

[ Matriz | Acci6n Ejecutada |Afbol G

I Archiva matriz = Datos t4

@ CLIENTES = columna. 7 Nodo Nivel 0
rama: ALG, Grupo: 51 (4)
rama. LLENO
[ HAMBRE = colurana: & Nodo Nived 1
® rama: Sl
EITIPO = columna 11 Nodo Nivel 2
@ rama: TAL

] VIERNESISABADO = columna: §
rama: NO Grupo: NO (1)
rama: 81 Grupo: Sl (1)

ramd. ITAL, Grupo: NO (1)

ramg: HAM. Grupo: S (1)

? ramp: NO Glupo: NO (2)
D rarmfi NIN. [rupo; §I0 (2)

Rarnas Nivel 3

== Nodo Nivel 3

Ramas Nivel 2

Ramas Nivel 1

Ramas Nivel 0

Tronco,
Nodo hicial 6 nivel 0

Figura 17. Arbol generado por el Sistema. Las lineas, circulos y texto rojos son nuestros.
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a Discusiony Conclusiones

La presente prueba permitid demostrar que {a implementacion del Médulo
Formador del arbol en el Sistema, funciona adecuadamente y que genera arboles
correctos cuando los datos ingresados son discretos.

Sin embargo, los datos del EEG son valores continuos, que aun con la
digitalizacion siguen siendo diferentes de sujeto a sujeto en una misma variable, lo que
impide la formacion de subgrupos, facilita la sobre-especializacion y por ende inhabilita
al sistema para extraer las caracteristicas de cada grupo.

Es importante definir una metodologia para discretizar los valores del EEG
antes de generar el arbol, para lo cual se realizo la siguiente prueba.

sy —
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Vi.7 PRUEBA 2: METODOS DE DISCRETIZACION PRRA DATOS DE EEG
DIGITALIZADO.

1 Objetivo

Disefiar un sistema de discretizacion de los datos del EEG, que permita
conservar lo mas posible las caracteristicas que identifican a cada sujeto con su grupo
de pertenencia y al mismo tiempo discriminen a los grupos entre si.

2 Ohjetivos Especificos

1. Definir el(los) método(s) de discretizacion para los datos del EEG.

2. Evaluar el valor de Ganancia alcanzado con dicho(s) método(s) y con los
datos originales a fin de poder elegir el que tenga mayor capacidad de
discriminacion grupal.

3 Hipotesis

Si la distribucion de los datos en la matriz refleja la diferencia entre los sujetos
de los dos grupos que la conforman, esta permitira encontrar principalmente a los
sujetos de dos grupos que son distintos en ambos extremos de un continuo. Ello a su
vez permitira, encontrar uno o dos puntos en los que estos dos grupos se dividan y se
separen sus mayorias, lo que nos llevara a convertir los valores de la mayoria de un
grupo en un solo valor igual y los valores del otro grupo en otro valor Unico pero
diferente del primero, con lo que se preservarian la mayoria de las cualidades
identificadoras de cada grupo.

4 Metodologia

4a) DATOS.

Se conformé una matriz con los datos de dos grupos de sujetos: los 9
Resistentes (RE) y los 10 No Resistentes (NR).

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



METODOLOGIA Pagina - 76-

e e — S —" T e —

Se incluyeron en dicha matriz todas las variables de Potencias (Absoluta y
Relativa, por bandas y frecuencias y en condicion ojos ahiertos y cerrados) y
Correlaciones (Inter e Intrahemisféricas, por bandas y frecuencias, y en condiciones
ojos abiertos y cerrados)

Debido a la cantidad de variables, se decidio reducir el nimero con base en
su capacidad discriminativa.

Se realizd una prueba U de Mann Whitney en cada variable para identificar
aquellas con significancia estadistica (p) < 0.01, eliminando todas las que tuviesen
puntajes mayores a este.

La matriz de datos quedd lista para las pruebas con 36 variables Unicamente.

4h) PROCEDIMIENTO.

Se definieron 5 métodos de discretizacion:

1. Mediana: Se determina la mediana de todos los datos de la variable y se
asigna el valor “1" a los datos por debajo de ella y "2" a los que se
encuentran por encima de la misma.

2. Q1, H, Q4: Este método determina los valores cuartiles de la variable y
utiliza el valor de! primer cuartit, y del tercer cuartil para discretizar los
datos de los sujetos. Convierte en “1" los datos que son iguales o
inferiores al primer cuartil, en “2" los que sean mayores que el primero y
menores que el tercer cuartl y en "3 aquellos que sean mayores o
iguales al tercer cuartil.

3. Terciles: En este trabajo definimos terciles a los tres bloques en los que
se divide un conjunto de datos siguiendo algunas de las convenciones
para los cuartiles. Esto implica ordenar los datos de la variable de menor a
mayor y después determinar el dato que ocupa la posicion
correspondiente al limite superior del primer tercio y limite inferior del
tercer tercio del total de los mismos. Estos dos datos escogidos
representan los umbrales de discretizacion,

— i M
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En el caso de que el nimero total de datos sea multiplo de 3, ese limite
corresponda a un solo dato en cada 1/3 como se describid y por ello se
toman los valores de los datos que ocupan esas posiciones.

Pero en caso contrario, cuando el numero total es igual a un multiplo de
3+1 0 de 3+2, es necesario distribuir los 6/6 de esos dos nimeros entre
las 3 partes en las que se dividit el total de los datos.

Para el limite del primer 1/3; se suma el valor de los datos adyacentes y
dividiendo entre tres, se suman dos tercios del resultado al valor del dato
anterior al limite y uno a! primer dato posterior a él.

Para el limite del segundo 1/3, igualmente se suman los datos adyacentes
y después de la divisidn se suman dos tercios del resultado al primer valor
posterior al &l y uno al primer valor anterior.

Para la discretizacion se asigna un “1" a los datos inferiores o iguales al
de! limite superior del primer 1/3, un “2" a los datos superiores del limite
del primer 1/3 e inferiores al limite superior del segundo 1/3, y un “3" a los
datos iguales o superiores al valor de este limite superior del segundo 1/3.

‘Mediana por grupo: Se separan los datos de los sujetos que pertenecen

a cada uno de los dos grupos en la matriz y se determina la mediana de
cada grupo. Se identifica la mediana de mayor y la de menor valor. Se
asigna el valor de "1" a los datos que tengan valores menores o iguales a
la mediana de menor valor, se asigna 2" a los valores que se encuentren
entre los valores de ambas medianas y finalmente se asigna el valor de
“3" a los valores iguales o superiores a la mediana mayor,

Iteracion por Variable: En este método se conjugan las caracteristicas
de los otros cuatro, ya que en cada variable a discretizar se corren los
cuatro métodos anteriores y después de cada uno se mide el valor de la
Ganancia de Informacion, manteniendo la discretizacion con el método
que haya alcanzado el mayor puntaje. Esto permite que la variable una
vez discretizada mantenga la mayor relacion con sus datos originales y su
capacidad discriminativa entre grupos.

— — i —
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Para valorar el Sistema se utilizo la técnica de Intervalidacion que consiste en
la extraccion de los datos de un sujeto del total de sujetos disponibles, la elaboracion
del arbol de decision con los datos del resto de los sujetos y posteriormente, la
clasificacion del sujeto extraido con base en dicho arbol. El proceso se repite hasta
que todos los sujetos disponibles han sido clasificados de esta manera. Con ello se
puede probar el funcionamiento del problema con sujetos desconocidos para él,
cuando se tiene una muestra pequefia.

Por tanto, se corrieron 19 pruebas en la matriz utilizada, con los 5 diferentes
métodos de discretizacion lo que resulta en un total de 95 pruebas.

Se obtuvo el Estimado de Error Verdadero con cada uno de los métodos de
discretizacion. Dicho Estimado representa el porcentaje de fallas del Sistema en Ia
clasificacion de sujetos desconocidos para él. Consiste en el conteo de los aciertos y
las fallas y la transformacion de estas ltimas en porcentaje. El Error Verdadero
permite un adecuado juicio de ia efectividad del Sistema para clasificar
adecuadamente sujetos desconocidos.

La identificacion del método de discretizacion que permite una adecuada
clasificacion se requiere que:
1. El porcentaje de error en el grupo de Resistentes se encuentre por debajo
del 50%, o

2. que el porcentaje de error en el grupo de No Resistente se encuentre por
debajo del 25%, y

3. que el porcentaje de Error Verdadero se encuentre por debajo del 37.5% y

que ademas los porcentajes de error en los grupos cumplan con los
puntos 1y 2.

9 Resultados

La Tabla 2 presenta los resultados de la valoracién del sistema después de la
discretizacion con cada una de los métodos descritos.
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Tabla2. Resultados generales de las pruebas del Sistema. Presenta el Estimado de Error
Verdadero en porcentaje (primer numero en las casillas) y el porcentaje de error
en los grupos (siguientes dos renglones en cada casilla RE= Resistentes, NR= No

Resistentes) La celda gris indica el método que obtuvo el mejor porcentaje de
error.

Matriz conformada por RE y NR
con una seleccion de 36 var.

% error Método
3157
RE=444 Mediana

NR =20
56.31
RE =222 Q1,H,Q4
NR = 30
26.31

RE=222 Terciles
NR = 30
26.31

RE=0.0 Mediana por Grupo
NR =50
2

iteracion por Variable

Solo dos métodos cumplen con los tres puntos citados para considerar un

método de discretizacion como adecuado: el método de la mediana y el de iteracion
por variables.

6 Discusiony Gonclusiones

E! mejor método para la discretizacion es la lteracidn por Variable,
primeramente porque al igual que el método de la mediana, cumplie con los tres
requisitos antes citados y porque obtiene un menor porcentaje de Error Verdadero.

Si recordamos como se estructura el método de la leracion por Variable,
estaremos ciertos que cada variable fue discretizada por cada uno de los cuatro
primeros métodos numerados en la tabla 2 y se eligi6 como discretizacion definitiva a
la que alcanzo la mayor ganancia. Esto quiere decir que el método de Heracion
significa elegir el mejor de los cuatro anteriores métodos, lo que se refleja en los

porcentajes de error, sin embargo, aun es muy alto el numero de errores en el grupo
de Resistentes.
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Estos porcentajes pueden disminuirse si el nimero de variables que ingresan
a formar el arbol son seleccionadas de manera mas estricta. Tal parece que el himero
de variables candidatas a formar el tronco del arbol en muchas de las ocasiones son
mas de 2.

Es necesario implementar sobre los procesos ya estructurados una
metodologia de seleccion mas estricta para las variables que son utilizadas para la
formacion del arbol. Con ello, al reducir las variables candidatas a formar el tronco, y
considerando que la variable elegida para ese nodo principal alcanza la mayor
discriminacion, el niimero de errores sera disminuido.

La siguiente prueba fue disefiada para implementar y probar una seleccién de
variables.

ey
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Vi.8 PRUEBA 3: PRUEBAS FINALES DE FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA

1 Objetivo

Integrar al Sistema un médulo que realice una preseleccion y limite el nimero
de variables en la matriz que ingresan a formar el arbol,

2 Hinotesis

El realizar una preseleccion de las variables en la matriz utilizada, dejando
unicamente las que diferencian en mayor medida a los dos grupos de sujetos, permitira
reducir la sobreadaptacion evitando que el Sistema encuentre regularidades
irelevantes. De esta forma se tomaran en consideracion variables que tienen que ver
realmente con la discriminacion de los grupos. lgualmente esto evitara que mas de una

variable pase a formar parte del tronco del arbol y aumentara el nivel de acertividad del
Sistema.

3 Metodologia

3a) SUJETOS

Participaron los 28 sujetos definidos anteriormente y divididos en los fres
grupos independientes ya citados 9 RE; 10 NR; y 9 CO. A |a unidn de los sujetos de
los grupos RE y NR se les definid como un cuarto grupo: Grupo Esquizofrénico (EZ).

3b) DaTOS

Se utilizaron los resultados de las pruebas psicopatologicas BPRS y PANSS,
los del Wisconsin y los datos del EEG.
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3c) PROCEDIMIENTO

Para integrar las matrices se conformaron 4 diferentes pares de grupos: RE y
NR; COyRE; COyNR; COyEZ

El par RE y NR fue el dnico que contd con matriz de datos de pruebas
psicopatologicas (BPRS y PANSS).

Todos los pares contaron con matriz de datos de Wisconsin y de EEG.

En el caso del EEG, se conformaron 16 matrices para cada par, § con datos
por bandas y 8 por frecuencias (Potencia Absoluta y Relativa, Correlacidn Intrer e
Intrahemisférica; separadas en las condiciones ojos Abiertos y Cerrados).

Al sistema se le incluyd un subprograma que toma cada variable de la matriz
y calcula su valor de p con base en la prueba U de Mann Whitney.

Para las pruebas del Sistema y para el calculo del Error Verdadero
(incluyendo los Errores por Grupo) se utilizé la técnica de la Intervalidacion y para ello,
una vez definido un Conjunio de Capacitacién en cada Matriz se llevaron a cabo los
siguientes pasos:

1. Se realizd una seleccién de variables en la matriz Conjunto de
Capacitacion con base en: los resultados de la prueba U de Mann
Whitney y el valor de Ganancia, ambos por cada variable. En dicha
seleccion se utilizaron los siguientes criterios de inclusion:

» Que |a variable seleccionada tuviese un valor de p< 0.01, y/o

e Que tuviese el valor de Ganancia mas alto, 6

» Que tuviese un valor de p< 0.05 (sin la presencia de otras variables
con valores de p< 0.01, o que el nimero de variables con valores
menores de p en conjuncion con el nimero de variables con la
Ganancia mas alta no excediera de 2.)

De esta forma el numero de variables en la matriz fue disminuido en la

medida de lo posible pero sin ser menor de 3, con el fin de mantener en

ella Gnicamente a las variables con mayores probabilidades de diferenciar

a los grupos.
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2. Una vez conformada la matriz con las variables seleccionadas, cada
variable contenida en ella fue discretizada por cada uno de los 4 métodos
descritos anteriormente y fue medido su respectivo valor de Ganancia,
eligiendo el método que generd ia mayor ganancia y el menor numero de
ramas.

3. La nueva matriz ya discretizada se formo Unicamente con las variables
seleccionadas.

4. El Conjunto de Capacitacion de esta forma definido fue 0til para probar 1a
clasificacion del tnico sujeto que conformé su Conjunto de Prueba, por lo
que el proceso se repite con un sujeto diferente hasta haber probado al
sistema con cada uno de ellos.

5. Sin embargo, si durante la seleccion de las variables no se encuentra por
lo menos una con p < 0.05, la matriz en turno se considera eliminada de
las pruebas y no se prosigue con su utilizacién, ésto sin importar cuantos
sujetos se tengan probados o falten por hacerlo en la matriz.

La técnica de la Intervafidacion implico, en forma general, que para cada
prueba, se tomasen los datos completos de la matriz en turno, se extrajese de ella los
datos completos de un sujeto (borrandolos de la matriz), se eligiesen las variables que
mejor discriminaran los grupos, con base en los datos de los sujetos que quedaron, se
formase el arbol con base en estas variables selectas y se realizara la clasificacion del
sujeto extraido con hase en este arbo! producido.

E! niimero total de pruebas realizadas (sin contar las matrices eliminadas del
proceso) fue de 954, distribuidas de la siguiente manera; 285 en el par RE y NR; 216
en el par COy RE; 285 en el par CO y NR; 168 en el par COy EZ.

4 Resultados

4a) DEL PROCESO DE CONSTRUCCION DEL SISTEMA

La introduccion de una prueba U de Mann Whitney después de que el
algoritmo de ganancia evalia una variable permitié identificar aquellas gue presentan
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mayor diferencia entre grupos, y esta informacion relacionada con el valor de la
ganancia disminuyo hasta en un 50% el numero de las variables candidatas a formar el
tronco o las ramas del arbol, sin incidencia negativa importante sobre la efectividad del
sistema.

La fteracion por variable en conjuncidn con el nuevo método de seleccidn de
variables disminuyo el porcentaje de error en fas matrices de mayor utilidad para la
clasificacion hasta permitir un rango aceptabie del 21% en la clasificacion de RE y NR
con EEG y 5% con Wisconsin. Las matrices que no alcanzaron este porcentaje fueron

consideradas sin informacion suficiente para ser utilizadas con fines de clasificacion en
este frabajo.

4b) DEL PROCESO DE APRENDIZAJE DEL SISTEMA

Este sistema clasificd correctamente a todos los sujetos contenidos en sus
Conjuntos de Capacitacién durante la formacion de los arboles de decisidn, por tanto,
el valor del error aparente es cero.

4c) DEL PROCESO DE PRUEBA DEL SISTEMA

En forma general, los resuitados del proceso de prueba del sistema,

expresados como estimado de error verdadero (convertido a porcentaje) se presentan
en la Tabla 3.

La informacién mas importante con relacion a esta tabla se encuentra en el
apartado correspondiente a cada par (RE y NR; CO y RE; CO y NR; CO y EZ) en los
resultados de la prueba con datos de EEG més adelante. El desglose particular que
cita las vanables implicadas y sus frecuencias de aparicion se encuentran cn €
apartado B de los Anexos.
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Tabla3. Resultados generales de las pruebas del Sistema. Resuitados del Estimado de
Error Verdadero en porcentaje (primer namero en las casillas) y el porcentaje de
error en los grupos (siguientes dos renglones en cada casilla). El **” indica que por
o menos en un sujeto de esa matriz no se encontré ninguna variable con
diferencia intergrupal significativa, y que no se valord dicha matriz. Las celdas
grises indican las matrices que obtuvieron menor porcentaje de error.
RE y NR COyYRE COyYyNR COyEZ
Banda | Frec. | Banda | Frec. | Banda | Frec. | Banda | Frec.
32 44 47 Potencia
RE = 44 CO=56 * C0=33 * Absoluta con
NR = 20 RE =33 NR =60 ojos Abiertos
37 | 47 Potencia
RE =33 . 4 CO =44 * Absoluta con
NR =40 : A4 NR =50 ojos Cerrados
32 44 53 42 46 Potencia
RE =33 CO=33 JCO=44 |CO=44 JCO=55 Relativa con
NR = 30 : RE=55 JNR=60 [NR=40 JEZ=42 0 0jos Abiertos
32 32 28 33 32 47 46.42 3, Potencia
RE=44 |RE=33 JCO=11 |CO=22 JCO=0 (CO=33 {CO=89 o Relativa con
NR=20 INR=40 JRE=44 [RE=44 JNR=60 |NR=60 JEZ=26 3 ojos Cerrados
68 78 55 21 32 25 & Correlacion
* RE=67 JCO=67 |CO=33 JCO=11 [CO=44 JCO=44 = INTER. con
NR=70 JRE=89 |RE=78 JNR=30 [NR=20 JEZ=16 2 ojos Abiertos
79 57 28 37 37 41 & Correlacion
RE=89 |RE=44 CO0=33 JC0=44 [CO=33 JCO=67 INTER. con
NR=70 |[NR=70 RE=22 fNR=30 |NR=40 yEZ=28 ojos Cerrados
63 53 61 ) 21 26 43 Correlacion
RE=44 'RE=44 JCO=55 COo=22 |CO=22 JCO=67 INTRA. con
NR=80 |NR=60 JRE=67 NR=20 |NR=30 JEZ=132 ojos Abiertos
58 58 61 63 47 58 Correlacion
RE=78 |RE=67 JCO=44 |CO=78 }JCO=55 |CO=33 {CO=78 INTRA. con
NR=40 |NR=60 JRE=78 |RE=67 NR=80 [NR=60 JEZ=42 ojos Cerrados

Con Pruebas Psicopatologicas
El sistema Esquizor identificd y clasificd sin errores a todos los sujetos
integrantes de la matriz de pruebas psicopatolégicas RE y NR. En esta
prueba se obtuvo el 0 % de error verdadero en la matriz, identificandose como
las variables principales mas utilizadas a:

— BPRS (en todas las pruebas: 20/20)

— PANSS Positivo (+) (en 14/20 pruebas)

— PANSS Total (t) {en 2/20 pruebas)
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Asi mismo, cuando los datos de todos los sujetos en la matriz fueron pasados

por el sistema para generar el arbol, las variables seleccionadas como tronco
fueron:

-— BPRS
— PANSS Positivo (+)

Con Pruebas Neuropsicologicas

Las pruebas realizadas con la matriz de datos del WISCONSIN arrojaron los
siguientes resultados:

1. En el par RE VS NR: Se obtuvo un 5% de error verdadero, con un 10%
de fallas en la clasificacion de los sujetos RE y 0% en 1a de los sujetos NR
La variable identificada como principal tanto a lo largo de las 19 pruebas
como con |a fotalidad de los sujetos fue:
— Categorias Completadas

“Un andlisis mas minucioso de la distribucion de los valores de cada grupo
en la variable escogida para el tronco del arbol (Categorias completadas)
en la matriz de datos de Wisconsin, en el par RE vs NR (ver Figura 18),
permitio identificar la presencia de dos blogues con 6 y 7 sujetos
pertenecientes a los grupos NR y RE respectivamente, completamente
diferenciados, mientras que un tercer bloque con 7 sujetos sin diferenciar.
El sistema se vale de las variables % de Errores Perseverativos y % de
Respuestas Perseverativas para clasificar correctamente a los sujetos de
este ultimo bloque.
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Distribucién de los valores de los sujetos de los grupos RE y NR en la variable
Categorias Completadas. El desplazamiento en el eje X se realizo con el fin de
identificar mejor a cada sujeto, no representa valor alguno.

Por otro lado, la distribucion de los valores en la variable con menor
puntaje de probabilidad (p = 0.004), la variable: % de Errores
Perseverativos {ver Figura 19), no le permite una mejor discriminacion de
los grupos involucrados, ya que se obtienen dentro de los dos bloques
diferenciados, Gnicamente 4 y 5 suietos de los grupos NR y RE
respectivamente, y un tercer bloque No diferenciado con 11 sujetos.
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Figura 19. Distribucion de los valores de los sujetos de los grupes RE y NR en la variable %
de Errores Perseverativos. El desplazamiento en el eje X se realizo con el fin de
identificar mejor a cada sujeto, no representa valor alguno.

Lo anterior pone de manifiesto la mayor capacidad discriminativa del
sistema al basar la seleccion de las variables involucradas primeramente
en el puntaje de ganancia y después en el puntaje de probabilidad.

De igual forma, cuando los sujetos no se encuentran en una rama (0
bloque) completamente diferenciado, la conjuncién de sus valores en la
variable principa! (o tronco) con una segunda e incluso con una tercera,
permiten ia identificacion de su grupo de pertenencia.

2. En el par CO VS RE: Se obtuvo un 15% de error verdadero, con un 20%
de fallas en la clasificacion de los sujetos CO y 90% en la de los sujetos
RE. La variable identificada como principal fue:

—- Respuestas Conceptuales
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3. En el par CO VS NR: Se obtuvo un 40% de error verdadero, tanto en la
clasificacion de sujetos CO como NR. La variable principal tanto a lo largo
de las 20 pruebas como con Ia totalidad de los sujetos fue:

— Respuestas Conceptuales

4. En el par CO VS EZ: Se obtuvo un 40% de error verdadero, con un 60%
de fallas en la clasificacién de los sujetos CO y 30% en la de los sujetos
RE. La variable identificada como principal tanto a lo largo de las 30
pruebas como con la totalidad de los sujetos fue:

— Respuestas Conceptuales

Con datos del EEG.

En forma general, los resultados de las pruebas del sistema fueron los

siguientes:

A).- En todos los pares, se observa una tendencia a presentar menores
errores de clasificacién al utilizar matrices de potencias Absoluta y
Relativa por bandas, en contraposicion a las de frecuencias. Esta
tendencia se acentta en los pares de COy RE, y COy NR.

B).- De igual manera en la mayoria de los pares se presentan menor nimero
de errores al utilizar las matrices de correlacion por frecuencias, en
contraposicion a la de correlacion por bandas.

C).- Al comparar el rendimiento de las potencias en general {Absoluta y
Relativa, tanto por banda como por frecuencia) contra la correlacion en
general (Inter e Intrahemisférica, por banda y frecuencia), los mejores
resultados se encontraron en las correspondientes a las bandas.

Tomando en cuenta el promedio por matriz del nimero de variabies

seleccionadas para el Conjunto de Capacitacion en cada prueba en los pares

CO y RE, CO y NR se obtuvieron valores similares: cercanos al 5 en las

matrices por banda y entre los 9 y 10 en las matrices por frecuencia (Ver
Tabla 4).

— - — — -
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Tablad. Promedio de las variables seleccionadas por prueba, en cada matriz. EI ™ indica
gue esa matriz no se valoro

COYRE { COYNR
Banda | Frec. § Banda Ft;(;._‘
* 7 * 6 IPotencia Absoluta con cjos Abiertos
* * 41 5 |Potencia Absoluta con ojos Cerrados
6 1 | 4 | 8 JPotenciaRelativa con ojos Abiertos
6 8 9 33 IPotencia Relativa con ojos Cerrados
4 7 3 6 {Correlacion INTER. con ojos Abiertos
R N "9 Jcorretacion INTER. con ojos Cerrados _
L__f 14 4 7 RCorrelacion INTRA. con ojos Abiertos
8 7 7 6 JCorrelacion INTRA. con ojos Cerrados

En forma mas especifica, las pruebas en las matrices de cada par arrojaron |a
siguiente informacion:

1.

En el par RE y NR;

Las matrices de Potencias {Absofuta y Relativa, tanto por banda como
por frecuencia} obtuvieron menor porcentaje de error que las matrices de
Correlacion.

La matriz de Correlacion Interhemisférica con ojos Abiertos (por banday,
fue descartada para terminar las pruebas ya que en una de ellas, ninguna
de sus variables obtuvo un valor de < 0.05.

Las matrices de Correlacion interhemisférica {tanto ojos Abiertos como
Cerrados, por banda y por frecuencia) ubicaron su estimado de error
verdadero por encima del 50 %.

Se identificaron dos matrices con valores de error verdadero inferiores al
25%, las dos pertenecen a bandas con valores por frecuencia: La
Potencia Absoluta con ojos cerrados y fa Potencia Relativa con ojos
abiertos.

I e ! — i —
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10 Hz en C3 (Potencia Absofuta, ojos Cerrados)
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Figura 20.

En el caso de la matriz de Potencia Absoluta con ojos Cerrados (también
por frecuencia), en ella tanto e! valor de Ganancia (G= 0.6350) como el
de probabilidad (p= 0.006) parecen definir como sobresaliente a la
variable 10 Hz en C3 (ver Figura 20), en este caso la concordancia esta
dada porque los dos grupos formadores de la matriz (RE y NR) se
congregan mayoritariamente en ambos extremos de un ordenamiento
continuo, y se mezclan muy poco (2 sujetos de cada grupo) en una zona
nebulosa central. Estadisticamente, esta variable presenta diferencias
significativas entre sus grupos, lo que no sucede con la banda a la que
pertenece (Alfa2). Esto puede explicarse tomando en consideracion que
las otras dos variables en la misma derivacion, que conforman la banda
(11 Hz en C3, p= 0.01 y 12 Hz en C3, P= 0.14) pueden enmascarar la
significancia de 1a primera.
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Distribucién de los valores de los sujetos de los grupos RE y NR en |a variable 10
Hz en C3 (Potencia Absoluta con ojos Cerrados). El desplazamiento en el eje X
se realizo con el fin de identificar mejor a cada sujeto, no representa valor alguno.
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El arbol formado por el Sistema (ver Figura 21), nos permite identificar a
la mayoria de los sujetos de ambos grupos, concentrados en los valores
extremos de la variable, esto es en la rama 1 y la rama 3, dejando unos
pocos mezclados en la rama central.

[ Archivo matriz= POABSFREOC? bt
® C310Hz-C3 = columna: 3
[ rama: 1 Grupo: RESISTENTE (6)
@ [ rama: 2
@ [ 10Hz-F8 = colurnna; 13
[ rarna: 2 Grupo: RESISTENTE (3)
[Y rama; 3 Grupo: NORESISTENTE (2)
[} rama: 1 Grupo: NORESISTENTE (2)
) rama: 3 Grupo: NORESISTENTE (6)

A

Figura21. Arbol generado a partir de la matriz de potencia absoluta por frecuencia con ojos
cerrados.

~Con base en este arbol y los valores umbrales generados por el
programa para cada rama, podemos considerar tentativamente , que
existen 5 perfiles para la clasificacion de sujetos esquizofrénicos
paranoides en dos grupos: RE y NR:

Perfil 1: los sujetos que en la potencia absoluta (con ojos cerrados) de la
frecuencia de 10 Hz, en 1a derivacion C3, obtengan un valor
igual o inferior a 844.10 duV2, son Resistentes

Perfil 2: los sujetos que en la potencia absoluta {con 0jos cerrados) de la
frecuencia de 10 Hz, en la derivacion C3 obtengan un valor
superior a 1882.27 duV?, son No Resitentes

Perfil 3: este perfil se subdivide en tres partes, e incluye a los sujetos que
en la variable y derivacién antes citada obtengan puntajes
iguales 0 mayores al perfil 1y menores al periil 2:
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1. que ademas, en la potencia absoluta (con 0jos cerrados)
de la frecuencia de 10 Hz, en la derivacion F8, obtenga
un puntaje igual inferior a 370.73 duV?, se clasificara
como NR.

2. que obtenga u puntaje superior a 60546 duV? se
clasificara como RE, y

3. que obtenga un puntaje igual o superior al primero e
inferior al segundo, se clasificard como NR,

Los primeros dos perfiles son mas estables y tienen mayor consistencia,
ya que también tienen un niimero mayor de sujetos clasificados.

En el caso de la matriz de Potencia Relativa con ojos Abiertos {datos
tomados por frecuencia), la variable que mejor discrimina entre los
grupos es 16 Hz en F4, su valor de Ganancia es el méas alto de dicha
matriz (G= 0.8080), sin embargo, su puntaje de probabilidad no es
significativo (p= 0.5676). Esto se debe a que dentro del grupo de

- Resistentes, esta variable parece identificar dos subgrupos, o bien, una

dispersion muy grande y con dos nlcleos en zonas extremas {ver Figura
22). Estadisticamente, esta variable no figuraria como importante, pero
los valores generados por los sujetos No Resistentes que se aglutinan
mayoritariamente en una zona tan estrecha parecen identificar un perfil
de grupo.
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16 Hz en F4 (Potencia Relativa, ojos Abiertos) ORESISTENTES
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Figura 22. Distribucion de los valores de los sujetos de los grupos RE y NR en |a variable 16
Hz en F4 (Potencia Relativa con ojos Abiertos). El desplazamiento en el eje X se
realiz6 con el fin de identificar mejor a cada sujeto, no representa valor alguno.

E! arbol formado (Figura 23), nos identifica a los sujetos de los grupos

G

[~ Archivo mattiz= FORELFREOA2.
® (23 16Hz-F4 = columna: 8
D rama: 1 Grupo: RESISTENTE (5)
® [ rarma; 3
® [ 2Hz-T4 = cotumna: 3
[ rama: 2 Grupo: RESISTENTE (2)
[y rama: 3 Grupo: RESISTENTE (2)
E‘] rama: 1 Grupo: NORESISTENTE (1)

[Y rama: 2 Grupo: NORESISTENTE ()

Figura 23. Arbol generado de la matriz de potencia relativa por frecuencia con ojos abiertos.
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Con base en este arbol y los valores umbrales generados por el
programa para cada rama, podemos considerar tentativamente | que
también existen 5 perfiles para la clasificacion de sujetos esquizofrénicos
paranoides en dos grupos:; RE y NR:

Perfil 1. los sujetos que en la potencia relativa (con ojos abiertos) de la
frecuencia de 16 Hz, en la derivacidén F4, obtengan un valor
igual o inferior a 0.75 duV?, son Resistentes

Perfil 2: los sujetos que en la potencia relativa (con ojos abiertos) de la
frecuencia de 16 Hz, en la derivacion C- obtengan un valor
superior a 0.75 duVv? pero inferior a 1.55 duVv?, son No
Resitentes

Perfil 3. este perfil se subdivide en tres partes, e incluye a los sujetos que
en la variable y derivacion antes citada obtengan puntajes
iguales o mayores a 1.55 duV?, y que ademas:

1. el que en la potencia relativa (con ojos abiertos) de la
frecuencia de 2 Hz, en la derivacion T4, obtenga un
puntaje inferior a 13.73 duV?, se clasificard como NR.

2. el que obtenga un puntaje superior 21.74 duV?, se
clasificara como RE, y

3. el que obtenga un puntaje igual o superior al primero e
inferior al segundo, se clasificara como NR.

2. EnelparCOyRE:
E! Sistema identifica mejor a los sujetos del grupo Control que a los del
grupo Resistente, ya que el numero de errores en la clasificacién de este
segundo son mayores. Esta diferencia es mas evidente en las matrices
de potencia relativa {por banda y por frecuencia).

La matriz con mas baja estimacién de error verdadero (22%) fue la
conformada por valores de Correlacion Intrahemisférica con ojos abiertos
(frecuencias). Tambien sus valores de error por grupo fueron bajos vy
similares entre si {22% c/u). En esta matriz, la variable citada como
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principal discriminadora de grupos fue: la correlacion entre T4 y O2 en 23
Hz con ojos abiertos.

Para esta variable, tanto el valor de Ganancia {(G= 0.666) como el de
probabilidad (p= 0.0007) parecen corroborar su alta capacidad de
discriminacién. Una revisidn mas minuciosa de la distribucién de los
valores de los grupos en esa variable permite identificar en los extremos
de un continuo a los sujetos de grupos contrarios, y en el centro
unicamente 3 sujetos en el blogue no diferenciado (ver la Figura 21).

23 Hz en T402 (Correlacién Intrahemisférica, ojos Ablertos) | ACONTROLES
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Figura 24. Distribucion de los valores de los sujetos de los grupos CO y RE en la variable 23
Hz correlacion entre T4 y Q2 con ojos abiertos. El desplazamiento en el eje X se
realizé con el fin de identificar mejor a cada sujeto, no representa valor alguno.

3. Enel par COyNR:

El Sistema identifica mejor a los sujetos del grupo Control que a los del
grupo No Resistente, ya que el ndmero de errores en la clasificacion de
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este segundo es mayor. Sin embargo, es en este par, en ¢l que se
encontr6 el estimado de error verdadero mas bajo.

La matriz con mas baja estimacion de error verdadero (16%) fue la
conformada por valores de la potencia absoluta con ojos cerrados
(bandas). También sus valores de error por grupo fueron bajos, 11% en
CO y 20% en NR. En esta matriz, la variable citada como principal
discriminadora de grupos fue: Alfat 02.

Para esta variable, tanto el valor de Ganancia (G= 0.6350) como e! de
probabilidad (p= 0.003) parecen corroborar su alta capacidad de
discriminacion. Una revisibn mas minuciosa de la distribucion de los
valores de los grupos en esa variable permite identificar en los extremos
de un continuo a los sujetos de grupos contrarios, y en el centro a 7
sujetos en el bloque no diferenciado (ver la Figura 22).

Alfa1 02 (Potencia Absoiuta, ojos Cerrados) ACONTROLES
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Figura 25. Distribucién de los valores de los sujetos de los grupos CO y NR en la variable
Potencia Absoluta de Alfa1 en O2 con ojos cerrados. El desplazamiento en el eje
X no representa valor alguno.
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4, EnelparCOyEZ:

Al realizar las pruebas con las matrices de potencias Absoluta y Relativa y de
correlaciones, tanto Inter. como Intrahemisférica, todo ello por bandas, se observo que
el estimado de error en el grupo de CO es mucho mayor gue el error en el grupo de
EZ. Estos resuitados fueron consistentes en todas las pruebas y parece que la
influencia de la n en los grupos tiene mucho que ver. El grupo de CO tiene 9 elementos
mientras que el de EZ esta conformado por 19 sujetos. Esta diferencia puede influir en
la conformacion del arbol de decision de tal forma que cuando un nuevo sujeto es
evaluado para clasificacion, la mayor parte de sus datos coincidan con alguno de los
datos de! grupo de mayoria (EZ), lo que explicaria un mayor numero de aciertos en
dicho grupo y un mayor nimero de fallas en el otro.

Visto lo anterior, se decidid no correr los experimentos de las matrices con
datos por frecuencias y considerar que es muy alta la probabilidad de que los
resultados obtenidos también estén sesgados por ia n de los grupos.

Con todos estos inconvenientes, se identificd, a la matriz de correlacion
Interhemisférica con ojos abiertos como la que obtuvo el mas bajo puntaje de error.

3 Discusion y Gonclusiones

Los resultados obtenidos por el sistema tanto en la matriz de Wisconsin como
en las de Potencia Absoluta por Frecuencia con ojos cerrados y Potencia Relativa por
Frecuencia con 0jos ahiertos, ambas en el par RE y NR, indican que el sistema puede
ser considerado como un adecuado instrumento para la clasificacion.

La informacién que el Sistema nos proporciona con relacion a la clasificacion
de los sujetos considerando los datos de los arboles de decision son los siguientes:

Una de las matrices que obtuvo el 21% de error verdadero, la de Potencia
Absoluta por frecuencia con ojos cerrados, nos dice que:

1. La mayoria de los sujetos esquizofrénicos paranoides que presentan
valores pequefios en la potencia absoluta (ojos cerrados) de 10 Hz en la
derivacion C3, pueden ser Resistentes.

2. pero si presentan valores altos en dicha variable, entonces pueden ser No
Resistentes.

3. para los que presentan un valor intermedio, se puede recurrir a una
segunda variable para tomar la decision.
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De igual forma, los datos de la segunda mairiz, la de Potencia Relativa por
frecuencias con ojos abiertos, nos dice:

1. La mayoria de los sujetos esquizofrénicos parancides que presentan
valores pequefios en la potencia relativa (ojos abiertos) de 16 Hz en la
derivacion F4, pueden ser Resistentes.

2. mientras que l0s que pre'sentan valores altos se debe de recurrir a una
segunda variable para clasificarlos.

3. para los que presentan valores intermedios, la clasificacion seria No
Resistentes.

De igual forma, el hecho-de haber obtenido un porcentaje de error verdadero
del 22% en el par CO y RE en la matriz de correlacion intrahemisférica con ojos
abiertos (por frecuencias), y det 16% en el par CO y NR en la matriz de potencia
absoluta con ojos cerrados (por bandas) es indicativo de ia capacidad del sistema para
identificar sujetos de grupos diferentes.

Sin embargo, es importante comparar su eficacia contra una herramienta
estadistica tradicional como lo es el modelo de Regresion Lineal Maltiple.
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Vi.9 ANALISIS DE REGRESION Y COMPARRCION GON EL SISTEMA
EXPERTO

1 Ohjetivo

Comparar la efectividad de la clasificacion del Sistema Experto con la
alcanzada por el método de Regresion Lineal Mdltiple.

2 Ohjetivos Especificos

1. Obtener con un modelo lineal de probabilidad (Regresion Lineal Multiple,
con una variable dependiente dicotomica,} el estimado de Error Verdadero

de las matrices que obtuvieron el méas bajo puntaje de Error Verdadero en
el par RE y NR.

2. Realizar una comparacion entre los Estimados de Error Verdadero del
Sistema Experto y la Regresion Lineal.
3 Hipotesis
El estimado de Error Verdadero logrado por el Sistema Experto sera menor al

de la Regresion Lineal.

4 Metodologia

4a) SUJETOS

Participaron los 19 sujetos definidos anteriormente y divididos en los grupos
independientes ya citados 9 RE y 10 NR.

En el caso de la matriz de Wisconsin los grupos tienen igual nimero de
sujetos: 10 REy 10 NR,
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4b) DATOS

Se utilizaron los datos contenidos en las matrices:

a) Wisconsin, en el par RE y NR

b) Potencia Absoluta por Frecuencia con ojos cerrados, en el par RE y NR.
¢) Potencia Relativa por Frecuencia con ojos abiertos, en el par RE y NR.

4c) PROCEDIMIENTO

1. Para calcular el Error Verdadero (incluyendo los puntajes de Error por
Grupo) se utilizd latécnica de 1a Infervalidacion.

2. Al valorar el estimado de Error con la matriz de datos del Wisconsin se
incluyeron las 7 variables utilizadas para el Sistema Experto.

3. En el caso de las matrices de EEG, se utilizé el procedimiento de
seleccion de variables descrito en la Prueba 3 con el fin de reducir el
numero de las mismas, y cumplir con el requisito {Regresion Lineal
Multiple) de n-1 variables en cada grupo, de manera que las variables
seleccionadas para cada prueba fuesen las mismas que se utilizaron con
el Sistema Experto. Las variables utilizadas en cada prueba para la matriz
con datos de Potencia Absoluta por Frecuencia con ojos cerrados, se
encuentran listadas en la Tabla 5.

4, Se elabord un modelo lineal de probabilidad del tipo: Regresion Lineal
Multiple, con una variable dependiente dicotomica (Guajarati, 1981) y se
valoré su eficacia en la prediccion de sujetos con base en el Error
Verdadero y la técnica de Intervalidacién.

5. En el continuo de los valores de probabilidad que van de 0 a 1, ef umbral
que divide los valores del grupo RE y NR es el 0.5, Para fodas las
pruebas, cuando el prondstico alcanza valores superiores a 0.5 se
considera clasificado como RE, y cuando los valores son inferiores a dicho
umbral se considera clasificado como NR, ya que el primer grupo se
asocio con el extremo que representa el 1 y el segundo grupo con el
extremo que representa el 0.
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6. Se calculd el porcentaje de error con base en el nimero de clasificaciones

correctas sobre el nimero de pruebas realizadas, tanto para cada grupo
como para el total de los sujetos.

Las variables seleccionadas para cada matriz. de Potencia Absoluta por
frecuencia con ojos cerrados (ver Tabla 5) y de Potencia Relativa por frecuencia con
ojos abiertos {ver Tabla 6} utilizadas para esta prueba, se presentan a continuacion.

Tabla5. Variables seleccionadas para cada prueba de Regresién. ¥ ¢ 0.01, ¥ < 0.05,
G= Mayor Ganancia, Celda Gris= No Probado.

RESISTENTES NQO RESISTENTES

—|ln|[m | glw|[lo|~mjlo[lal—j-|— |||~~~ ]|

varates | 31% /31512181212 8)212(2/2/5(8/818 212

(ARG ARG ERGERGEARGERDERGERGE G ERGERGERGERGEROERGERGERGERE]
1. 2Hz. T3
2. 2Hz. T4
3. 2Hz. C3
4. 3IHz. T3
5. 9Hz. F8
B. 9Hz. C3
7. 9Hz. C4
8. 9 Hz. O1
g. 9Hz 02
10. | 10 Hz. F1
11.] 10Hz F2
12. | 10Hz F3
13.1 10Hz F4
14,1 10 Hz. F7
15.| 10 Hz. F8
16. | 10Hz. T3
17.| 10Hz. T4
18. | 10 Hz. C3
19. | 10 Hz. C4
20. | 10Hz. 02
210 11 Hz. F1
22,0 1MHz. F4

— F— .
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23.| 11Hz F8 O* Sl il 7
24 11 HZ. C3 * * * * * * * Kk * * : * * * * *_ -ii_j
25. 1 11 Hz. C4 i
28. 1 11 Hz. 02 ®
27.| 16 Hz. F8 t
28.| 17 Hz. T4 G
29.| 23Hz. F7 *
30. | 24 Hz. F7 ¥
3. | 25 Hz T3 P '
Total var.| 8 13| 9 1211112141613 [47]11|15]{11]12[13]10

Tabla 6. Variables seleccionadas para cada prueba de Regresion. e T 0.01, *2 ¢ 0.05,
G= Mayor Ganancia, Celda Gris= No Probado.

RESISTENTES NO RESISTENTES
w o Lo |l s e o | R 2 (IR (S| 2| 2Bl SE|=
Variables | 2| 2|leleleleleleleleic|lelelelelelelele
SlLiglelgie s giale 88 88 88888
(AR RS EARGENGRRGERGERGERGE EHGARGRERGREGRENOGREGREGENOGRENDGRED]
1. 2 HZ T4 kk  [kk | kk |kk | kk k% P;*G k% | kk Phkk [k |k Rk | kk [kk [kk [dkk Rk k%
2. g HZ F2 k% |k% |k% |k%k |&%k |k%k k% |k% |k%x [Ek% k% *k
3. 10 HZ F8 kk [ kEk [k [k kk |kk |kk | kdk [ kdk BRE [Rk (k% |k |kk [kk | kk [kk (k% [ k%
4, 16 Hz F4|G |G |G |G |G |G GIGIGIGIGIGIGIG|G|G|G|G
B, 10 Hz F2 il il i
6. 10 Hz F4 . *
iy 10 Hz O2 il w i
8. 10Hz T3 o
9. 19 Hz T4 as s
10. | 20Hz T4 e ke
1. 24HzT4 - -
12.| 25HzT4 e dad
13. 9 Hz F1 -
14,1 17HzF3 G
15. | 20Hz F3 G
Totalvar.|4 |4 |7|14|5(10{4|7|9)5(3[3[4[3[4]3[3]3]|3

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



METODOLOGIA Pagina — 104-

——— A ——

9 Resultados

5a) DE LA MATRIZ DE WISCONSIN EN EL PAR RE Y NR

Tabla7.

El modelo generado por la Regresidn Lineal Multiple {RLM) no encuentra
elementos suficientes para identificar separadamente a los dos grupos en la
matriz de aprendizaje. Los coeficientes de determinacion (porcentaje de
varianza explicada) en la mayoria de las pruebas son cercanos a 0.5.

La variable que permitio al Sistema Experto discriminar entre grupos, no
tienen un punto de corte que permita una diferenciacién lineal, por ello la
Regresion tuvo un bajo rendimiento en la matriz de Wisconsin,

El valor del porcentaje de error verdadero se encuentra en el 50% (Tabla 7).

Resultados de las pruebas de clasificacién con RLM sobre la matriz de Wisconsin.

Q . £ - % Error | % Error
(%l Sujetos _§ % Prondstico de Gpo. | Verdadero
Sujsto 1 X | 0.0000
Sujeto 2 X 01171
o |Sujeto 3 X | 0.2129
I ISujeto 4 X | 0.0000
& [Sujeto 5 X | 0.1537 100
& |Sujeto 6 X | 01177
0 |Sujeto 7 X | 0.4861
™ |Sujeto 8 X | 0.0000
Sujeto 9 X | 01102
Sujeto 10 X | 01745 -
Sujeto 11 | / 0.4105 o
Sujeto 12 | / 0.3526
& [Sujeto 13 | 0.2166
:z: Sujeto 14 | / 0.0737
E [Sujeto 15| / 0.0000 0
o [Sueto 16 | / 0.3083
o Sujeto 17 | [ 0.2975
S Sujeto 18 | | 0.2544
Sujeto 19 | / 0.2247
Sujeto 20 | / 0.3605

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA




METODOLOGIA Pagina — 105-

—— O ——

ob) MATRIZ DE PA POR FRECUENCIA CON 0JOS CERRADOS.

Los valores de Error, tanto en cada grupo como en el estimado de Error
Verdadero de las pruebas realizadas con Regresion Lineal Multiple (Ver Tabla
8), son superiores a los puntajes de Error obtenidos con el Sistema.

Tabla8. Resultados de las pruebas de clasificacion realizadas con Regresion Lineal

Multiple sobre la matriz de Potencia Absoluta por Frecuencia con ojos cerrados en
el par RE y NR,

% Error | % Error

Pronostico de Gpo. | Verdadero

Sujetos

Grupo
Falla

—| Acierto

Sujeto 1 0.6722
Stjeto 2 0.4116
Sujeto 3 [ 1.0000
Sujeto 4
Sujeto 5
Sujeto 6
Sujeto 7
Sujeto 8
Sujeto 9
Sujeto 10
Sujeto 11
Sujeto 12
Sujeto 13
Sujeto 14
Sujeto 15
Sujeto 16 | /
Sujeto 17 | / 0.2465

/

/

><

38

RESISTENTES

29

22

NO RESISTENTES

Sujeto 18
Sujeto 19

e
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5¢) MATRIZ DE PR POR FRECUENCIA CON QJOS ABIERTOS.

Los valores de Error, tanto en cada grupo como en el estimado de Eiror
Verdadero de las pruebas realizadas con Regresion Lineal Multiple (Ver Tabla
9), son superiores a los puntajes de Error obtenidos con el Sistema.

Tabla9. Resultados de las pruebas de clasificacion realizadas con Regresion Lineal
Multiple sobre la matriz de Potencia Absoluta por Frecuencia con ojos cerrados en

el par RE y NR.
0, 0,
O | w
Sujeto 1 / 0.8299
Sujeto 2 / 0.8232
9 ISujeto 3 X | 0.0820
= \Sujeto4 | | 0.7110
E Sujeto 5 | / 0.6763 55.5
7 |Sujeto 6 X+ 0.0000
& [Sujeto 7 X | 0.1939
Sujeto 8 X | 0.3892
Sujeto 9 X | 0.2015
Sujeto 10 X | 06466 36.84
Sujeto 11 | / 0.2304
@ Sujeto 12_| |/ 0.1514
z Sujeto 13 | / 0.2582
E Sujeto 14 | / 0.0201 20
o |Sujeto15 | / 0.4249
x |Sujeto 16 | / 0.3082
2 [Sujeto 17 X | 0.6559
Sujeto 18 | [ 0.1454
Sujeto 18 | / 0.0461

6 Discusiony Conclusiones

Se pueden notar diferencias importantes entre las dos metodologias
comparadas.
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Primero,

Segundo.

Tercero.

Cuarto.

La capacidad para realizar la integracién de la informacion de
los ejemplos en un modelo o perfil clasificatorio. E! Sistema
Experto puede incluir a todas las variables presentes en la
matriz, el modulo de seleccion le permite ser mas eficiente, sin
embargo, aun en el caso de prescindir de él, el sistema
funciona. Por otro lado, la Regresién Lineal no puede generar
un modelo cuando se incluyen igual o mayor numero de
variables que de sujetos en su matriz de aprendizaje.

La efectividad de la Regresion se disminuye dramaticamente
cuando trata de establecer la clasificacion de un sujeto
desconocido con base en un modelo predictivo extraido de
variables que no presentan diferencias significativas entre
grupos.

Tanto el puntaje de Error en cada grupe como el Error
Verdadero son mayores bajo la metodologia de la Regresion
Lineal que con el Sistema Experto.

Solamente el Sistema experto es capaz de presentar una ruta
que muestra la interrelacién entre las variables implicadas en la
clasificacion y los umbrales de estas mismas con los valores
del sujeto clasificado.

Lo anterior nos lleva a considerar gue el Sistema es superior en efectividad
tanto cuantitativa como cualitativamente a la metodologia de la Regresion
Lineal Mltiple.

e —— —— .
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Vil RESUMEN DE RESULTADOS DE LAS
PRUEBAS

Las pruebas se realizaron sobre un fotal de 69 matrices divididas en cuatro
pares de grupos. Esto es un primer par definido por los datos de los sujetos RE y NR,
un segundo par con datos de CO y RE, un tercero con CO y NR, y finalmente un
cuarto par con los datos de COy EZ.

Para cada par, se conformaron 16 matrices de EEG, con los datos de las
potencias Absoluta y Relativa por bandas y frecuencias ojos abiertos y cerrados, con
los datos de las correlaciones Inter e Intrahemisféricas igualmente por bandas y
frecuencias ojos abiertos y cerrados.

Para cada par se conformé una matriz con los datos del Wisconsin.

Para la primera matriz Unicamente (RE y NR), se conformoé una matriz con los
datos del BPRS-PANSS.

Una lista de las matrices (para cada par) formadas es la siguiente:

De EEG.
De Potencia Absoluta por banda con Ojos Abiertos.
De Potencia Absoluta por banda con Ojos Cerrados.
De Potencia Relativa por banda con Qjos Abiertos.
De Potencia Relativa por banda con Ojos Cerrados.
De Correlacion Interhemisférica por banda con Ojos Abiertos.
De Correlacion Interhemisférica por banda con Ojos Cerrados.
De Correlacion Intrahemisférica por banda con Ojos Abiertos
De Correlacion Intrahemisférica por banda con Qjos Cerrados
De Potencia Absoluta por frecuencia con Ojos Abiertos.

. De Potencia Absoluta por frecuencia con Ojos Cerrados.

. De Potencia Relativa por frecuencia con Ojos Abiertos.

. De Potencia Retativa por frecuencia con Ojos Cerrados.

. De Correlacion Interhemisferica por frecuencia con Ojos Abiertos.

©w o N o R

[ O U
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14. De Correlacion interhemisférica por frecuencia con Ojos Cerrados.
15. De Correlacion Intrahemisférica por frecuencia con Gjos Abiertos
16. De Correlacion intrahemisferica por frecuencia con Ojos Cerrados

De Wisconsin
17. Matriz con los datos del Wisconsin.

De BPRS-PANSS
18. Matriz con datos de BPRS y de PANSS (sdlo para el par RE y NR).

Vil.1 PROCESO DE CONSTRUCGION DEL SISTEMA

En la primera prueba, el sistema pudo reproducir el arbol generado por los
datos discretos proporcionados por Russell y Norvig, (1996 pp. 565).

En la segunda prueba la utilizacion de los métodos: Rango cuartil Q1, H, Q4,
Terciles; Mediana por Grupo; y Mediana, en forma separada, discretizando la totalidad
de las variables en la matriz con cada uno de ellos, mostraron poca efectividad. El
rango del valor estimado de error verdadero en una misma matriz discretizada con los
4 métodos se encontré entre el 31 y el 26%. Sin embargo, se implementd un sistema
denominado fteracion por Variable el cual consiste en discretizar cada variable con
todos los métodos secuencialmente y obtener el valor de la ganancia después de cada
discretizacion, lo que permitié finalmente, dejar discretizada ta variable con el método
que generd la mayor ganancia.

En la tercera prueba, el sistema pudo construir un arbol a partid de datos de
EEG y alcanzar valore aceptables de prediccion de sujetos desconocidos. Ademas, la
ruta presentada por el arbol de decision proporciona informacion de los umbrales
tomados en cuenta para la clasificacion de un sujeto desconocido.

Vil.2 PROCESO DE APRENDIZAIE DEL SISTEMA

Los sistemas expertos basados en la generacion de arboles de decision por
aprendizaje de ejemplos parten de un estimado error aparente de cero, ya que los

e e ——

INSTITUTO DE NEURQCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



RESUMEN DE RESULTADOS DE LAS PRUEBAS Pagina - 110-

e ———— P

gjemplos utilizados en su matriz de aprendizaje o Conjunto de Capacitacion son
correctamente clasificados para generar el arbol.

El Sistema fue construido conforme a los canones de los sistemas expertos
citados arriba, utilizando el algoritmo de la Ganancia de Informacion y durante las
pruebas no reportd ningun sujeto del Conjunto de Capacitacion sin clasificacion
correcta, por lo que tiene un estimado de error aparente de cero.

Vil.3 PROCESO DEPRUEBR DEL SISTEMA

El proceso de prueba del sistema consistio en el calculo del valor de error
verdadero. Para eflo en cada matriz (de cada comparacién de grupos) fueron extraidos
los datos de un sujeto a la vez, conformando éste a la prueba y el resto al Conjunto de
Capacitacion, y realizandose tantas pruebas como sujetos contenia la matriz. En cada
prueba, el Conjunto de Capacitacién entraba al sistema para formar el arbol, mientras
que los resultados de la clasificacidn del sujeto extraido conformaban el valor de error.

Se identificaron las siguientes variables como contenedoras de informacion
suficiente para realizar |a clasificacion de sujetos desconocidos:

Para el par RE y NR: dos matrices a saber:
La de potencia absoluta con los ojos cerrados y
La de potencia relativa con los ojos abiertos, ambas por
frecuencias.

Para el par CO y RE: la matriz con mayor informacion discriminativa fue la
correlacion intrahemisférica con los ojos abiertos (por
frecuencias).

Para el par CO y RE: la matriz con mayor informacién discriminativa fue la
potencia absoluta con ojos abiertos (por bandas).

En el par CO y EZ: se identificd una fuerte tendencia a formar el perfil de
aprendizaje a favor de los EZ, influida por el mayor
nimero de sujetos gue este grupo contenia.
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VIIL.1 ELINSTRUMENTO

A partir de los resultados del Sistema en 1as pruebas con datos discretos se
considerd optimo el funcionamiento del Algoritmo de la Ganancia de Informacion v la
estructura basica de los médulos de construccion del arbol de decision.

El manejo de datos cuasi-continuos como es el caso del EEG digitalizado se
pudo superar con los métodos de discretizacion, y estos en conjuncién con ia seleccion
de las variables tomando en consideracion los valores de ganancia y el resultado de la
prueba U de Mann Whitney producen los mejores resultados

Este sistema, igual que muchos otros integra un médulo de poda de arbol,
esto es, un modulo que se encarga de evitar que el arbol incorpore variables sin
importancia para la clasificacion, pero a diferencia de otros Sistemas Expertos, el
presente toma en consideracién la seleccion de variables con hase en pruebas
estadisticas-y en combinacion con los valores obtenidos con el algoritmo de ganancia
de informacion. Esto quiere decir que la poda se realiza antes de integrar al sistema
los datos.

El Sistema pudo manejar adecuadamente los datos discretos de la primera
prueba y los resultados con las pruebas efectuadas con matrices de EEG.

La conformacién final del Sistema parece ser la mas indicada. Los tres pasos
principales se pueden resumir en 1o siguiente:

Primero, la seleccion de las variables con mayores diferencias significativas
entre grupos permite excluir aquellas que no contienen informacion discriminatoria,
disminuyen la carga de analisis y el procesamiento en el Sistema y evitan que se
incluya en los perfiles de grupo, informacion irrelevante. El reducir en la medida de ios
posible la informaciébn que no se encuentra directamente relacionada con la
discriminacion de los grupos es importante, y nuestro trabajo al igual que ofros
anteriormente realizados como el de McKenzie y cols. (1993), permiten afirmar que
una preseleccion de tas variables mejora las reglas derivadas de ellas, y de esta
manera, [a efectividad en la clasificacion.
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Segundo, la metodologia de discretizacion incluida permite convertir los
numerosos valores digitalizados del EEG en un nimero menor de valores que
engloban grupos de sujetos, permitiendo mantener en la mayor medida posible la
informacién contenida en los datos.

Tercero, el algoritmo de Ganancia de Informacién integrado al subprograma
de formacion de arbol genera las reglas de clasificacion en forma de rutas desde el
tronco y las ramas hasta la hoja final. Cada rama simboliza un conjunto de valores en
la variable, y ésto implica que en cada variable se determinan varios umbrales (minimo
uno, maximo dos) contra los que se comparan los valores del sujeto a clasificar.

El sistema requiere en promedio entre 3 y 4 variables diferentes para formar
un arbol cuando se fiene un aproximado de 17-19 sujetos en el Conjunto de
Capacitacion

El Sistema funciona eficientemente y puede clasificar adecuadamente los
datos de EEG de sujetos desconocidos.

Vill.2 LOS DATOS

El manejo de los datos, tanto del EEG como de resultados psicopatolégicos y
neuropsicologicos propuso, con la discretizacidn, que en las variables con mayor
capacidad discriminativa, sus valores {acomodados en un continuo) aglutinarian en
cada extremo a un grupo, y que la mayoria de los valores mezclados se encontrarian
en el centro, sin embargo, algunos c¢asos encontraron ambos extremos ocupados
principalmente por un grupo, mientras que su contraparte se encontraba en el centro.
Esto fue interpretado como la posible subdivision det primer grupo en dos tipos de
sujetos.

En una comparacion entre fas matrices de pruebas neuropsicologicas y
psicopatolégicas con las de EEG, las primeras obtuvieron menores valores de error
que las segundas.

Con relacion a la influencia de la n de los grupos de cada matriz en el
sistema, los resultados en relacién con los porcentajes de acierto en cada grupo de las
matrices COvsEZ, misma que esta conformada por @ v 19 sujetos respectivamente,
parecen indicar que el segundo grupo tiene mayor influencia en la construccién del
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arbol, lo que demerita el rendimiento en a clasificacién de los sujetos del primero. Esto
parece indicar que la efectividad del programa puede verse sesgada
desfavorablemente a un grupo cuando el nimero de elementos de su contraparte es
notoriamente mayor en la matriz que ambos conforman. Lo anterior se ohserva con
menor frecuencia en el resto de las matrices cuyo nimero en ambos grupos es similar.
Los resultados apoyan {a hipotesis implicita en el presente trabajo, de que la
informacion contenida en el EEG permite la discriminacién de dos grupos de
esquizofrénicos paranoides (RE y NR), pero también de que se pueden diferenciar por
separado los grupos de Resistentes y No Resistentes con relacion a los Controles.

ViiL3 LAS PRUEBAS

1 Gon las matrices de datos psiconatolégicosy
neuronsicoloyicos.

Para el caso de la matriz de datos psicopatologicos (BPRS-PANSS), el
sistema fue capaz de identificar con el mas alto valor de ganancia, las dos variables
con el menor valor de p, esto es, BPRS y PANSS Positivo (+) y con ello clasificar
correctamente a todos los sujetos de dicha matriz. La coincidencia se debié a que fos
datos de cada uno de los grupos se presentan cargados a cada uno de los extremos
de un continuo y ello permite que el valor de corte se presente en la parte media. Esto
a su vez facilita la discretizacion en dos valores que engloban cada uno a la totalidad
de los sujetos de un grupo.

Por otro lado, no es una coincidencia que el Sistema haya elegido como una
de las variables mas importantes para la discriminacién grupal, a la variable que
contiene el puntaje de sintomas positivos, ya que son estos los que se disminuyen o
remiten principalmente con la medicacion, permaneciendo por mas tiempo 10s
negativos. Por tanto, de dos grupos existentes en los que uno de ellos ha respondido
(y por tanto han diminuido sus sintomas positivos) y el otro no, las diferencias para con
el que no ha respondido se refleja en los puntajes que en esa variable los hacen
diferentes entre si. El Sistema identifica a dicha variable facilmente, porque su
diferencia es lineal y se expresa en un bajo valor de p y un alto puntaje en G.
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Sin embargo, la seleccion de las variables basada en los mas bajos valores
de p., no permite por si misma la produccion de arboles con adecuada capacidad
predictiva. Con la matriz de datos del Wisconsin en el par RE vs NR realizando la
primera seleccion de variables (primera poda) con base en aquellas que obtuviesen
valores de p < 0.01 6 0.05 el estimado de error verdadero fue de 40%, mientras que al
incluir en la seleccion a las variables con mayor ganancia, dicho error disminuyd hasta
el 5%. Por tanto, los valores de ganancia, unidos a los de p, de cada variable pueden
ayudar a identificar las variables con mayor informacion discriminativa entre los grupos.

2 Gon lamatriz de datos de EEG
EN LA MATRIZ DEL PAR RE vs NR.

Los menores porcentajes en el estimado del error verdadero en la mayoria de
las matrices de datos de frecuencias en comparacion con las de datos de bandas,
parece indicar que la informacion contenida en las frecuencias permite identificar y
distinguir mejor los grupos contenidos en una matriz, que ta informacién de las bandas.

La diferencia en el nimero de variables contenidas en la matriz original (antes
de la primera poda) entre las matrices de frecuencias y las de bandas, no parece ser
un factor decisivo en la estimacion del error verdadero, ya que una vez que se pasa a
la matriz en cuestidn por Ia primera poda, el nimero de variables elegidas resultante
es muy similar entre las dos. Esto es, en los dos casos de matrices, el nimero minimo
de variables es 3 y el maximo elegido pocas veces supera los 15, esto permite que la
comparacion entre las matrices de bandas y frecuencias sea mas vélida ya que €l
nuamero de variables que entra a formar el arbol es muy similar. Las diferencias
encontradas en relacion a la efectividad no se pueden atribuir al nimero de variables
seleccionadas.

Por otro lado, el hecho de que una matriz carezca de la informacion suficiente
en sus datos para clasificar correctamente a cada uno de los sujetos prueba parece
correlacionarse con dos factores: el primero tiene que ver directamente con el
porcentaje estimado de error verdadero, ya que los valores mas grandes de este
indicarian una distribucion mas aleatoria de los sujetos de ambos grupos (ordenados

INSTITUTO DE NEUROCIENCIAS / UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA



DISCUSION Y CONCLUSIONES Péagina - 115-

ey s e

en un continuo); el segundo, tiene que ver con el nimero de variables diferentes
citadas durante las pruebas de clasificacion de todos los sujetos de la matriz, un alto
namero de variables diferentes quiere decir que cada vez que un sujeto es extraido de
la matriz los valores de los sujetos que se quedan, modifican el valor de Ganancia (G)
o de significancia (p} de las variables, de tal modo que otra variable diferente es
elegida en cada ocasion. Asi mismo, ello estaria indicando que los valores de G o de p
son similares en un gran numero de variables, por ello, una matriz que a lo largo del
total de sus pruebas obtenga un alto numero de variables diferentes citadas en el
tronco del arbol, indicaria que carece de un patrén (proporcionado por los datos de los
sujetos que conforman cada grupo) capaz de identificar a los grupos participantes.

En c¢aso contrario, cuando una matriz cuenta con valores pequefios de error
verdadero y numero reducido de variables diferentes durante sus pruebas, podemos
pensar que estamos ante un patrén congruente de clasificacion de los grupos
implicados en la matriz.

Tal es el caso de las matrices de Potencia Absoluta con ojos Cerrados y
Potencia Relativa con ojos Abiertos, ambos por frecuencia. El valor del estimado de
error verdadero es de 21, con un nimero de 2 y 3 variables diferentes durante las
pruebas, de las cudles, la variable principal cuenta con 18 y 17 citas de 19
clasificacionés, respectivamente. Esto permite inferir que dichas variables siguieron
obteniendo altas puntuaciones de G y bajos valores de p la mayoria de las veces, sin
importar qué sujeto fuera excluido del Conjunto de Capacitacion.

3 Enla comparacion del Sistema con el método de
regresion lineal.

La comparacion de la efectividad del Sistema Experto con la metodologia de
la Regresion Lineal se llevd a cabo con base en el estimado de Error, tanto del Error
Verdadero como del Error por Grupo. En virtud de lo anterior, el Sistema resultd mas
efectivo para clasificar correctamente a un sujeto desconocido que el método de la
Regresién. Sin embargo, también la posibilidad de incluir en la matriz de capacitacion
nimeros grandes de variables para su manejo con el Sistema, marca una diferencia
con relacion a la Regresién lineal, Esta tltima no permite manejar un nimero mayor a
n-1 variables por grupo en la matriz.
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Ademas, el Sistema puede proporcionar la ruta completa de la ciasificacion y
los umbrales que separan a los grupos en una variable, esto es, el Sistema puede
explicarnos mas facilmente el porqué de la clasificacion llevada a cabo.

La forma no lineal que utiliza el Sistema para extraer informacion relevante
para la discriminacidon grupal, le permite identificar variables no elegidas como
importantes por los sistemas estadisticos tradicionales y por tanto puede integrar
modelos predictivos mas efectivos.

El Sistema Experto Esquizor se perfita como una herramienta importante en la
clasificacion de grupos con base en datos Electroencefalograficos, Psicopatologicos y
Neuropsicologicos.

Estudios futuros tendientes a aumentar el tamafio de la muestra en cada
grupo podrian establecer perfiles clasificatorios mas estables y con ello aumentar el
grado de efectividad del sistema.

4 Uentajasy Desuentajas.

Los resultados del sistema nos permiten enumerar las siguientes:

VENTAJAS:

1. El sistema permite evaluar un nimero elevado de variables, adn cuando
en el resultado de dicha evaluacion, permita elegir un niamero menor para
elaborar el arbol.

2. El Sistema realiza |a clasificacion de sujetos desconocidos con hase en
un arbol de decision generado con los ejemplos del Conjunto de
Capacitacién, y con base en un nimero realmente pequefio de variables
gue conforman el citado arbol.

3. El Sistema se adapta cada vez que un nuevo sujeto le es agregado o
extraido.

4, El sistema permite visualizar en el arbol generado, las relaciones
existentes entre las variables implicadas en la ruta de clasificacion y
proporciona los umbrales de cada variable implicada en
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5. En el caso de tomarlo como selector inicamente, el sistema puede servir
para indicar cuando existen variables con diferencia significativa.

También se pueden enumerar Ias siguientes:

DESVENTAJAS:

1. Precisamente, debido a que el Sistema utiliza pocas variables para
formar el arbol, desaprovecha la fortaleza que le significaria considerar
mas variables en cada rama del arbol,

2. Elsistema precisa que Ias variables sean discretizadas antes de procesar
la los datos, lo que puede disminuir la fuerza de la informacion
proporcionada.

3. Solo puede manejar dos grupos diferentes a la vez.

Falla cuando falta algtn dato en la matriz proporcionada.
El tamafio de {a n en cada grupo debe de ser relativamente parecido, ya
que las grandes diferencias en el niumero de sujetos que contiene uno vy

otro grupos se reftejan en periles clasificatorios favorecedores del grupo
mas grande.

ESTUDIO POSTERIOR

Existen nuevas propuestas dentro de la A, por medio de las cuales se puede
mejorar el sistema creado en este proyecto.

Dentro de los sistemas inteligentes, las redes neuronales pueden manejar el
aprendizaje de manera similar a los Sistemas Expertos, ya que pueden aprender en
base a ejemplos y generalizar dicho aprendizaje, ademas, este aprendizaje es
adaptativo, porque se actualiza con cada nuevo ejemplo. Sin embargo, también es
capaz de soportar la falta de datos y no requiere de la discretizacion.

Un Sistema bajo esa tecnologia podria generar los perfiles de varios grupos a
ia vez sin las restricciones impuestas por este Sistema experto.

R S s ———
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La propuesta actual, a la luz de los resultados obtenidos por el programa, y
una vez que lo encontrado refuerza la idea de que el EEG puede contener informacion
suficiente para realizar clasificaciones o predicciones, es que se aborte este problema
con la tecnologia mas robusta, confiable y avanzada posible, misma que se encuentra
idealmente representada por las Redes Neuronales.
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X ANEXOS

K1 RESULTADOS DEL PROGESO DE PRUEBA DEL SISTEMA

Tabla 10. Resultados de las pruebas del Sistema sobre las matrices de datos del EEG
separado por bandas, en el par de los grupos RE y NR.

RESISTENTES y NO RESISTENTES (POR BANDAS)

MATRIZ

Potencia Absoluta
con ojos Abiertos

% Estimadeo
de Error
Verdadero

RE = 44
NR=20

Error en los
grupos

Alfat 1

Betal T4
Alfa1 C3
Alfa2 01
Beta2 F7

Variables identificadas como
principales (fronco de érbol)
alolargo delas 19

(en 11/19)
(en 6/19)
{en 1119)
(en 119)
(en 1/19}

pruebas

Variable(s} en €l fronco al
formar el arbol con todos los
sujetos.

Betal T4.

Potencia Absofuta
con ojos Cerrados

RE =33
NR = 40

Alfal C3
Alfat C4

(en 18/19)
(en 1/19)

Alfal C3

Potencia Relativa con
ojos Abiertos

RE =33
NR =30

Alfat F8
Delta F1
Delta T4
Delta F8
Alfa1 02

{en 6/19)
{en 5{19)
(en 5/19)
(en 2/19)
(en 1/19)

Alfal F8

Potencia Relativa con
0j0s Cerrados

RE=44

32 Inr=20

Deita T4
Alfat C3y T4

(en 17/19)
{en 1/19) clu

Delta T4

Correlacion Infer. con
0jos Abiertos

Descartada por falta de var

iables con diferencia significativa.

Correlacion Inter. con
ojos Cerrados

Carrelacion Intra con
0jos Abiertos

RE =88
NR=70

Delta F3F8
Thetal F1F2
Betat C3C4
Alfal F1F2
Alfa2 F3F4

(en 8/19)
{en 7119)
(en 2119)
(en 1/19)
{en 1/19)

Della F3F4

Thetal C402
Alfat F1F7
Alfat C402
Alfa2 FTO1
Delta F3C3
Delta C402
Thetal F8T4
Alfal F2F8
Beta? F4C4

{en 5/19)
{en 3/19)
(en 3/19)
(en 3/119)
{en 119}
{en 1/19)
(en 1/19)
{en 1/19)
(en i/19)

Theta! C402

Correlacion Intra con
ojos Cerrados

Theta2 C30t
Theta1 C3T3
Alfa2 C402
Beta? F7T3

(en 16/19)
{en 2/19)
{en 1119)

Theta2 C301
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Tabla 11. Resultados de las pruebas del Sistema sobre las matrices de datos del EEG
separada por frecuencias, en el par que contiene a los grupos RE y NR,

RESISTENTES y NO RESISTENTES (POR FRECUENCIAS)

% Estimado % Error en Variables idenlificadas como | Variable(s} en el tronco al
MATRIZ de Error l0S QrUDOS principales {tronco de arbol) | formar el arbol con todos los
Verdadero grup a lo largo de las 19 pruebas sujetos.
15Hz. T4 {en 4/19)
19HzC3 {en 3119)
24 Hz T4 {en 2119)
19 Hz F8 {en 2/19)
19 Hz F7 {en 1/19)
19Hz T3 {en 1/19)
Potencia Absoluta RE = 55 18HzF4 {en 1/19)
con ojos Abiertos 8 INR=70 |18HzT4  (eni19) 15HzT4
12 Hz ¢1 {en 1/19)
f1HzC3 {en 1/19)
22Hz C4 {en 1/19)
24Hz C4 (en 1/19)
9HzF2 (en 1119)
9Hz F4 (en 1/19)
Potencia Absoluta 91 RE =22 10Hz C3 (en 18/19) 10 Hz C3
con ojos Cerrados NR=20 17 Hz T4 (en 1119}
P.otencila Relativa con 21 RE=33 1? :; Eg 522 1;!;;3) 16 Hz F4
0jos Abiertos NR =10 9 Hz T4 (en 1/19)
20Hz 01 (en 8119}
9Hz C3 {en 419)
3Hz F7 {en 2119)
Potencia Relativa con RE =33 20Hz 02 (en 1119)
ojos Cerrados %2 INR=40 [19HzZF3  (en1/19) 20 Hz O1
14 Hz F3 {en 1/19)
THz F2 {en 1/19)
2Hz T4 {en 1/19)
16HzF3F4  (en 7/19)
24Hz F1F2  (en 2/19)
20Hz T34 (en 2/19)
3 _ 9Hz 0102  (en 2/19)
Correfacion Inter. con 68 |[REZD0 g Fara Een 219) 16 Kz FaF4
0jos Abierlos NR =70 22Hz 0102 {en 119)
17HzF7F8  (en 119)
4HzF1FZ2  (en1/19)
2HzT3T4  {en 1/19)
SHzF1F2  {en11/119)
12Hz TaT4  (en 2/19)
- 10HzF7F8  {en2/19
Qorre!auon [nter. con 58 RE : 44 8 Hz F1F2 Een 2,,19§ 5 Hz FAF2
ojos Cerrados NR=70 11HzF3F4  {en 1119)
1MHzF7F8  {en 1119)
4 Hz F3F4 {en 1/119)

e ———
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18Hz F402  (en 14119)
22Hz F4C4  (en 2/19)
Correlacién Intra con RE = 44 15 Hz F4F8  (en 1/19)
ojos Abietos ¥ INR=60 |5HzC301 (en1/19) 18 Hz F402
4HzF2F4  {en i/19)
3HzF8F4  (en 1/19)
21Hz C402  (en 4/19)
7Hz C402  (en 3119)
6HzF101  (en 3/19)
21 Hz C402  {en 2/19)
Correlacion Intra con RE=66 |6HzC402  {en 2119)
ojos Cerrados ¥ |NR=60 |24HzF2F4 (e 1/19) 21 Hz €402
18HzT301  (en 1119)
11 Hz C402 {en 1/19)
8HzC301  (en 1/19)
6 Hz F701 en 1119
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Tabla 12. Resultados de las pruebas del Sistema sobre las matrices de datos del EEG
separada por bandas, en el par que contiene a los grupos CO y RE.

CONTROLES y RES!STENTES (POR BANDAS)

% Estimado 1 , Variables identificadas como | Variable(s) en el tronco al
% Error en . )

MATRIZ de Error 105 GUDOS principales {trenco de arbol) | formar el arbol con todos los

Verdadero grup alolargo de as 19 pruebas sujetos.

Polencia Absoluta
€On 0jos Abiertos

Potencia Absoluta
con ojos Cerrados

Descartada por falta de variables con diferencia significativa.

Descartada por falta de variables con diferencia significativa.

Thetat F1 {en 14/18)

. . ~ Beta2 T4 (en 1/18)
PlolenCIIa f{elatwa con RE - il Betal C3 (en 1/18) Thelal F1
o0jos Abiertos NR = 44 Betal F1 (en 1/18)

Beta2 T3F7  {en 1/18) clu
- i BetalF3  (en 11/18)

Ej?)tse’(‘:c:r;‘de;i“"a oon ’;g; 11 Beta2C4  (en 6/18) Betal F3
' Delta T3 {en 1/18)
BetaZ F1IF2  {en 7/18)
Theta2 FIF2 {en 2/18

)

Delta T3T4  {en 2/18)

Correlacidn Inter. con Thetal T3T4  (en 2/18)

ojos Abiertos DeltaC3C4  (en 2/18) Delta C3C4
)
)

Betal F7F8  {en 118
Alfa2 F1IF2  {en 1118
Thetad F1F2  (en 1/18)

Descartada por falta de variables con diferencia significativa.

Allal F3F7  {en 6/18)
Delta F2F4  (en 2/18)
Beta2 F301  (en 4/18)
Beta? C4T4  (en 1/18)
Beta2 C3T3  (en 1/18)
Correlacion Inra con Beta2 T402  (en 1/18)
ojos Abiertos Alfa2 C301  (en 1/18) Bela2 F2F4
)
)

Correlacion Inter. con
ojos Cerrados

Alfal C4T4  (en1/18
Delta FiT3  (en 1/18
Thetal F2F4  {en 1/18)
Thetal F402 {en 1/18)
Thetat T402 {en 1/18)
Beta2 T402  (en 6/18)
N2 F1T3  (en 4/18)
Afla2 F1F3  (en 2/18)
5 Betal F402  (en 1/18)
ggg%if‘rgggg"a con NRa2F1T3  (en 118) Betal F40?
Alfa1 F202 en 1/18)
Delta F1T3

Theta2 F101

Thelal F2F3
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Tabla 13, Resultados de las pruebas del Sistema sobre las matrices de datos del EEG
separada por frecuencias, en el par que contiene a los grupos CO y RE.

CONTROLES y RESISTENTES (POR FRECUENCIAS)

% Estimado

% Error en

Variables identificadas como

Variable(s) en el tronco al

MATRIZ de Error 108 ArUDGS principales (tronco de arbol) | formar ei &rbol con todos los
Verdadero grup alolargo de las 19 pruebas sujetos.
20HzC4 (e 5/18)
24HzC4  {en 4/18)
. ) 19Hz T3 {en 3118)
Potenda fbsoula 4 |RET0 |aHR2 (en2iig) 19Hz T3
) f7HzC4  (en 1/18)
19 Hz C3,4 y F7(en 1/18) clu
24HzT4  (en 1118)
Potencia Absoluta . . o
con 0jos Cerrados Descartada por falta de variables con diferencia significativa.
22HzC3 ™~ (en 12/18)
8HzF1 {en 2/18)
6 Hz 02 (en 1/18)
Potencia Relativa con RE=33 7THz 02 {en 1/18)
ojos Abiertos “ o INR=55  [15HzF3  (en1/g) 22Hz €3
18Hz T3 {en 1/18)
20Hz F7yC3 (en 1/18) cu
23HzT4  (en 118)
0HzFZ  (en 14/18)
7Hz C3 (en 1/18)
Potencia Relativa con RE =22 16 Hz F3 {en 1/18)
ojos Cerrados B INR=44  |17HzF4  {en1/18) 18HzF2
18HzF2  {en 1/18)
19HzF2  (en 1/18)
2AHZFIF2 (en 11/18)
3 _ f9Hz T3T4  (en 4/18)
conepconinter.con | g5 (REZI largcacs  (en 119 24 Hz F1F2
) 7THzFiF2  (en 1/18)
A HzFIF2  (en 1/18)
) _ 3HzC3C4  (en 16/18)
cor Gcidn nter.con |5 |RE7 o |4HzFIF4  (enirtg) 3 Hz CaCh
) 13Hz T34 (en 1/18)
23HzC4T4  (en 9/18)
Correlacion Infra con RE=22 4HzF1C3  (en6/18)
ojos Abiertos 22 INR=22  |23HzT402 (en 318) 23Hz 1402
25Hz G301 (en 118)
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Correlacion Intra con
0jos Cerrados

12

6 Hz C402
11 HzF1T3
15 Hz FEO2
20 Hz C402
3Hz C3T3
6 Hz C30!
8Hz F2F4
11 Hz C301
12 Hz F3F7
19 Hz F402
21 Hz C402
23 Hz C402
25 Hz F202

RE=78
NR =67

(en 3/18)
(en 2/18)
(en 2/18)
{en 2/18)
{en 1/18)
{en 1/18)
(en 1/18) 11 Hz F1T3
{en 1/18)
{en 1/18)
fen 1/18){
{en 1/18)
{en 1/18)
en 1/18
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Tabla 14. Resultados de las pruebas del Sistema sobre las matrices de datos del EEG
separada por bandas, en el par que contiene a los grupos CO y NR.

CONTROLES y NO RESISTENTES (POR BANDAS)

% Estimado
MATRIZ de Error
Verdadero

Variables identificadas como
principales (tronco de arbol)
alo largo de las 19 pruebas

Variable(s) en el tronco &
formar el arbol con todos los
sujetos.

% Erroren
los grupos

Potencia Absoluta
¢on 0jos Abiertos

Descartada por falta de variables con diferencia significativa.

Alfa1 O2 {en 12119)

Potencia Absoluta CO= 11
con ojos Cerrados 16 NR= 20 g‘;ﬁ; (Tjj EZE ?ﬂg; Alfat 02
Alfal F8 {en 8/19)
Thetal F2 (en 3/19)
Theta2 T3 (en 2/19)
Potencia Relativa con CO=44 Bete1 C3 (en 1/19) Thetat F4
) : 53 _ Thetal F4  {(en 1/19) 5 F1
0jos Abiertos NR= 60 Theta? 1 (en 1/19) Theta
Theta2 F3 {en 1/19)
Delta F1 {en 1/19)
Delta F3 (en 119)
Betal F3 {en 9/19)
Beta2 F3 {en 519)
Potencia Relativa con Co=0 Betatl 02 (en 1119}
ojos Cerrados 2 INR=60 [Bela2F1  (en1/19) Betal FJ

Delta F3 {en 1/19)
Delta T4 {en 1/19)
Correlacion Inter. con 91 CO=11 Theta2 F1F2 - {en 10/9)

orrela : Afa2 FIF2  {en 819) Theta2 F1F2
§0jos Abiertos NR=30 | vhetat caca (en 1119)
Delta 0102 (en 10/18)

Carrelacion Inter. con CO= 44 Betal FIF2  (en 4/19)
ojos Cerrados 3 INR=30  |Theta2 FIF2 (en 3/19) Delta 0102
Thetat FAF2 {en 2/19)
N . Befa2 F2T4  (en 16/19)
gﬁ;’iﬁf;?&;””a con 21 ﬁg; gg DeltaF301  {en 319) Beta? F2T4
: Betat C3T3  (en 1/19)
Alfal F202  (en 8/19)
Beta2 T402  {en 2/19)
Theta2 F101 (en 2/19)
Beta2 F7C3 (e 1/19)
5 Alfal F402  (en 1119)
Correlacion Intra con CO=155
ojos Cerrados 63 |ypogy | Thets2FIT3 (e 1/19) Theta2 F1T3

Theta2 F301 (en 119)
Theta2 F7O1 {en 119)
Thetal F2C4  (en 1/19)
Delta F2F8  (en 1/19)
Delta F7C3  (en 1/19)
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Tabla 15. Resultados de las pruebas del Sistema sobre las matrices de datos del EEG
separada por frecuencias, en el par que contiene alos grupos CO y NR.

CONTROLES y NO RESISTENTES (POR FRECUENCIAS)

MATRIZ

% Estimado
de Error
Verdadero

% Error en
05 grupos

Variables identificadas como
principales (tronco de arbol)
alolargo de las 19 pruebas

4Hz T3

{en 13/19)

Variable(s) en el fronco al
formar el &rbot con todos los
sljelos.

2Hz 02 {en 1119)
. _ 3HzF2 {en 1/19)
Potencia Absoluta C0=33
: . 47 _ 10 Hz 02 {en 1/19) 4Hz T3
con 0jos Abiertos NR= 60 13 Hz F{ (en 1/19)
13Hz F7 (en 1/19)
21Hz F2 (en 1/19)
10Hz G2 {en 919}
, _ 4Hz T3 {en 5119)
Potencia Absoluta CO=44
: 47 _ 2Hz T4 {en 3/19) 4Hz T3
con ojos Cerrades NR= 50 IHZ T3 (en 1/19)
9Hz C3 {en 1/19)
4Hz C3 {en 8/19)
9Hz F8 {en 6/19)
Potencia Relativa con CO=44 19Hz F3 {en 3119
ojos Abiertos 2 INR=4D  |2HzT4  (en 19) 4HzC3
5 Hz F4 (en 1/19)
16 Hz F4 {en 1119)
16 Hz F3 {en 10/19)
6HzF7 {en 5/19)
. . i 2 Hz T4 {en 1/19)
E}%f’éifr::;?wa con |y ﬁg; gg 15HzF3  (en 119) 16 Hz F3
16 Hz O1 {en 1/19)
17 Hz Q2 {en 1/19)
20Hz F1 (en 1/19)
12HzF1F2  (en 12119)
. ’ _ 24 Hz F1F2  (en $/19)
;ggiﬁ%‘r’g;”‘e“ oon 32 ﬁg; gg 11HzF1F2  (en 1/19) 12 Hz £1F2
20Hz T3T4  {en 1119)
25HzF7F2  {en 1/19)
25Hz F3F4  (en 13/19)
. ~ 12Hz 7374 (en 3/19)
;gg%ifg;gg‘er on gy Eg; 38 6HzF1F2  (en 119) 25 Kz F3F4
8HzF7F8 {en 1119}
17Hz F1F2  {en 1/19)
24 Hz F8T4  {en7/19)
25Hz F2T4  (en 6/19)
4Hz F7C3 {en 2/19)
Correlacion intra con RE = 22 JHzFIT3  (en 1119
ojos Abierlos 2 |NR=30  |10HzF4F8  (en 119) 25 HzF214
12Hz FIF7  (en 1119)
16 Hz F2F8  (en 1119)
25Hz 7402  {en 1/19)
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16 Hz F8T4  (en 11/19)
13Hz F4F8  (en 3/19)
22Hz F802  (en1/19)
6HzF202  (en ¥/19)
Correlacion Intra con RE = 33 7HzC402  {en 1119)
ojos Cerrados 47 NR=60 |8HzF101  ({en1/19) 16 Hz F8T4
8HzF301  {en1/19)
13HzF1T3  {en 1/19)
15Hz F4T4  (en 119)
18 Hz 7301 ({en 1/19)
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Figura 16.Arbol tomado de Russell y Norvig (1996 pp. 565). Las lineas,
circulos y texto rojos han sido agregados para clarificar los
Nodos, las Ramas y sus niveles. Cada nodo es una variable y
las ramas que se desprenden de la misma representan los
diferentes valores que los sujetos de la matriz tienen en dicha
variable. El nivel de profundidad de un arbol se determina por €l
numero de niveles de nodos y su amplitud por el promedio de
ramas por nodo.

Figura 17.Arbol generado por el Sistema. Las lineas, circulos y texto rojos
son nuestros.

Figura 18.Distribucion de los valores de los sujetos de los grupos RE y NR
en la variable Categorias Completadas. El desplazamiento en el
eje X se realizé con el fin de identificar mejor a cada sujeto, no
representa valor alguno.

Figura 19. Distribucién de los valores de los sujetos de los grupos RE y NR
en la variable % de Errores Perseverativos. El desplazamiento
en el eje X se realizé con el fin de identificar mejor a cada
sujeto, no representa valor alguno.

Figura 20.Distribucion de los valores de los sujetos de los grupos RE y NR
en la variable 10 Hz en C3 (Potencia Absoluta con ojos
Cerrados). El desplazamiento en el eje X se realizé con et fin de
identificar mejor a cada sujeto, no representa valor alguno.

Figura 21.Arbol generado a partir de la matriz de potencia absoluta por
frecuencia con ojos cerrados.

Figura 22.Distribucién de los valores de los sujetos de los grupos RE y NR
en ia variable 16 Hz en F4 (Potencia Relativa con ojos Abiertos).
El desplazamiento en el gje X se realizd con el fin de identificar
mejor a cada sujeto, no representa valor alguno.

Figura 23.Arbol generado de la matriz de potencia relativa por frecuencia
con ojos abiertos.
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Figura 24. Distribucién de los valores de los sujetos de los grupos CO y RE
en la variable 23 Hz correlacion entre T4 y O2 con ojos abierfos.
El desplazamiento en el eje X se realizo con el fin de identificar
mejor a cada sujeto, no representa valor alguno. 96

Figura 25.Distribucion de los valores de los sujetos de los grupos CO y NR
en la variable Potencia Absoluta de Alfal en 02 con ¢jos

cerrados. El desplazamiento en el eje X no representa valor
alguno. 97
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Datos del ejemplo presentado por Russell y Norvig, (1996 pp.
565).

71

Resultados generales de las pruebas del Sistema. Presenta el
Estimado de Error Verdadero en porcentaje (primer numero en
las casillas) y el porcentaje de error en los grupos (siguientes
dos renglones en cada casilla RE= Resistentes, NR= No
Resistentes) La celda gris indica el método que obtuvo el mejor
porcentaje de error.

79

Resultados generales de las pruebas del Sistema. Resultados
del Estimado de Error Verdadero en porcentaje (primer nimero
en las casillas) y el porcentaje de error en los grupos (siguientes
dos renglones en cada casilla). EI **" indica que por lo menos en
un sujeto de esa matriz no se encontrd ninguna variable con
diferencia intergrupal significativa, y que no se valoré dicha
matriz. Las celdas grises indican fas matrices que obtuvieron
menor porcentaje de error.

85

Promedio de las variables seleccionadas por prueba, en cada
matriz. Ef**" indica que esa matriz no se valor6
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Variables seleccionadas para cada prueba de Regresion. **= <
0.01, *=< 0.05, G= Mayor Ganancia, Celda Gris= No Probado.

Variables seleccionadas para cada prueba de Regresion. = <
0.01, *= < 0.05, G= Mayor Ganancia, Celda Gris= No Probado.

Resultados de las pruebas de clasificacion con RLM sobre la
matriz de Wisconsin.

102

103

104
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