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Resumen

El Deterioro Cognitivo Leve (DCL) es un sindrome caracterizado por la pérdida de me-
moria relacionada con la edad, que puede manifestarse a través de problemas de memoria,
lenguaje o capacidad de juicio. Aunque México experimenta un aumento anual de casos,
aun carece de estudios biologicos sistematizados como los realizados en otros paises como
Estados Unidos, Canada y Argentina. En este contexto, la Electroencefalografia (EEG)
emerge como una alternativa viable, dado su costo relativamente bajo en comparacion
con otros métodos como biomarcadores, Tomografia por Emision de Positrones (TEP) o
Resonancia Magnética (RM).

El analisis de la actividad cerebral mediante el Electroencefalograma (EEG) se ha rela-
cionado con diversas patologias. Al emplear técnicas fractales en la evaluacion de estas
ondas cerebrales, se vislumbra la posibilidad de obtener resultados prometedores para la
deteccion del DCL.

Con el proposito de lograr un diagnéstico temprano y preciso, resulta crucial adoptar
nuevas tecnologias, como las técnicas fractales, en combinacién con clasificadores de Inte-
ligencia Artificial (IA). En este contexto, la IA desempena un papel esencial, permitiendo
predicciones a partir de datos y aprendizaje automético.

Los clasificadores, tales como arboles de decision, bosques aleatorios y redes neuronales,
son algoritmos que asignan informacion a clases. Estos se emplean para prever etiquetas
de instancias y se estdn convirtiendo en herramientas cada vez més utilizadas en el anélisis
de imagenes médicas.

Este estudio se centré en la aplicacion de técnicas fractales a los datos obtenidos del EEG
en adultos mayores del grupo control y aquellos con DCL en estado de reposo. La com-
paracion se llevo a cabo mediante la seleccion y entrenamiento de un clasificador de IA,

con el objetivo de aportar una nueva perspectiva a esta area de investigacion.
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Abstract

Mild Cognitive Impairment (MCI) is a syndrome characterized by age-related memory
loss that can manifest itself as problems with memory, language, or judgment. Although
Mexico is experiencing an annual increase in cases, it still lacks the systematic biological
studies conducted in other countries such as the United States, Canada and Argentina.
In this context, Electroencephalography (EEG) is emerging as a viable alternative due to
its relatively low cost compared to other methods such as biomarkers, Positron Emission
Tomography (PET) or Magnetic Resonance Imaging (MRI).

The analysis of brain activity by EEG has been linked to various pathologies. By applying
fractal techniques to the evaluation of these brain waves, the possibility of obtaining
promising results for the detection of MCI becomes apparent.

In order to achieve early and accurate diagnosis, it is crucial to adopt new technologies
such as fractal techniques in combination with Artificial Intelligence (AI) classifiers. In
this context, Al plays an essential role by enabling predictions based on data and machine
learning.

Classifiers, such as decision trees, random forests, and neural networks, are algorithms
that assign information to classes. They are used to predict labels for instances and are
increasingly used in medical image analysis.

This study focused on applying fractal techniques to EEG data obtained from older adults
in the control group and those with MCI at rest. The comparison was performed by
selecting and training an Al classifier with the aim of providing a new perspective to this

area of research.
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Capitulo 1

Introducciéon

El DCL es un sindrome neuropsiquiatrico cuyo aumento anual en México resulta alar-
mante [36]. La Encuesta Nacional sobre Salud y Envejecimiento en México (ENASEM)
reporta una tasa de incidencia global estimada de 31.4 casos por cada 1,000 personas-ano
en sujetos con deterioro cognitivo no demencial [16].

Las neuronas son las responsables de mandar informacion para ejecutar una determinada
funcion a partir de los impulsos eléctricos, mejor conocidos como ondas cerebrales. El EEG
es una herramienta de diagnostico que registra la actividad de las ondas cerebrales. Se
puede utilizar para obtener informacion sobre la frecuencia de las oscilaciones cerebrales
[30, 38|, que se pueden clasificar en cinco categorias principales: delta (0.1 Hz-3.5 Hz),
theta (3.5 Hz-7.5 Hz), alpha (7.5 Hz-12.5 Hz), beta (12.5 Hz-30 Hz) y gamma (30 Hz-100
Hz). Algunas investigaciones sugieren que la evaluacion de dichas ondas mediante anélisis
fractal se han asociado a diferentes patologias [14, 33, 19].

Los fractales son objetos cuya estructura se repite a diferentes escalas, es decir; tienen la
propiedad de la autosimilitud. El término fractal se deriva del latin fractus, que significa
fracturado o quebrado y se le atribuye al matemético Mandelbrot, quien en 1975 introdujo
el término en su obra The fractal geometry of nature [26].

En la actualidad, la Inteligencia Artificial (IA) ha adquirido un papel fundamental en
numerosos sectores, gracias a la capacidad de las maquinas para utilizar algoritmos de
autoaprendizaje y extraer conocimiento de los datos con el proposito de realizar predic-
ciones [35].

Los clasificadores son algoritmos que asignan informacién a una clase. Son una subcate-
goria del aprendizaje supervisado cuyo objetivo radica en predecir las etiquetas de clase
categoricas de nuevas instancias, basandose en observaciones previas. Estas etiquetas de
clase son valores discretos y no ordenados que representan la pertenencia de las instancias

a diferentes grupos [35].




1. INTRODUCCION

Existen varios métodos de clasificaciéon ampliamente utilizados para asignar etiquetas de
clase a instancias. Algunos de estos métodos incluyen los arboles de decisién, bosques
aleatorios, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), Naive Bayes y redes neuronales. Ca-
da uno de estos métodos tiene sus propias caracteristicas y se adapta a diferentes tipos
de problemas [35, 45].

Una red neuronal artificial es un procesador distribuido masivamente paralelo compuesto
por unidades de procesamiento simples que almacenan conocimiento y lo ponen a disposi-
cion para su uso. Modelan la forma en que el cerebro realiza una tarea o funcion especifica
de interés [40].

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), se han utilizado en aplicaciones de imé-
genes médicas desde la década de 1990 en estructura pulmonar, detecciéon de nédulos y
clasificacion del tejido mamario [5, 43]. En el andlisis de iméagenes cerebrales, el trabajo
pionero apareci6 en la Esclerosis Miltiple (EM) de Maleki et al. [5]. Hoy en dia, las arqui-
tecturas de CNN profundas se utilizan ampliamente en la resonancia magnética cerebral
para preprocesar datos, detectar y segmentar lesiones como tumores, tejidos completos y
estructuras subcorticales [5].

A pesar de que las CNN resultan ser una herramienta eficiente en el tiempo de evaluaciéon
de imagenes médicas para diagnostico asistido por computadora, hoy en dia no se cuenta
con trabajos de investigacion donde se utilicen este tipo de redes neuronales para anélisis
de imagenes fractales.

Debido a que se ha demostrado la existencia de la relacion entre dimension fractal del
EEG y la cognicion humana [47], el presente trabajo se centré en la comparacion de las
dimensiones fractales obtenidas en reposo de adultos mayores mediante las senales del

grupo control y DCL a partir de clasificadores IA.




1.1 Planteamiento del problema

1.1. Planteamiento del problema

En México, el diagnostico del DCL se realiza a través de una evaluacion clinica minuciosa
realizada por especialistas. Sin embargo, hasta ahora, no se han llevado a cabo estudios
a gran escala como los que se estan implementando en otros paises a través de la Inicia-
tiva de Neuroimagen de la Enfermedad de Alzheimer (Alzheimer Disease’s Neuroimaging
Initiative, ADNI).

Aunque seria ideal implementar en México iniciativas similares, se podria considerar el
uso de la EEG. Esta técnica resulta relativamente econdémica y podria ser utilizada pa-
ra evaluar, detectar y dar seguimiento a pacientes con DCL, lo que la convierte en una

alternativa mas accesible para el sistema de salud mexicano.




Capitulo 2

Estado del arte

En 1988 el término DCL fue introducido por Reisberg como un proceso degenerativo que
antecedia a la demencia [17], un sindrome que implica la perdida parcial o combinada
de funciones cognitivas [50]. La deteccion temprana, resulta de gran importancia para
proporcionar una planificacion del tratamiento adecuada que permita implementar inter-
venciones farmacologicas y/o no farmacologicas [5, 43].

La instauracion discreta del DCL hace dificil su distincion del envejecimiento normal, la
depresion, la baja inteligencia previa o la demencia. Esto, sumando que las pruebas de
diagnostico no son precisas y se requiere tiempo para su realizacion [12].

Algunos neurocientificos se han dado cuenta de que el trazado del EEG corresponde con
un fractal, debido a que el conjunto de datos de senales fluctuantes continuas, represen-
ta procesos que no son lineales, estacionarios y tienen caracteristicas cadticas [39]. La
geometria fractal resulta ser una herramienta ttil para detectar patrones y diferencias en
estudios fisiologicos [13, 33, 19, 47, 37, 34, 31]. Se ha determinado que los distintos
tipos de fibras musculares presentan una estructura fractal mediante la recopilacion de
datos a partir del musculo de la pata de la rata. Se utilizo6 una técnica histoquimica (ATP
asa bésica) para discernir los distintos tipos de fibras e identificar su localizacion dentro
del corte histologico [37].

Otra investigacion sugiere la aplicacion del Analisis de Fluctuacion sin Tendencia (DFA)
de Potenciales de Accion Compuestos (CAP) registrados en los nervios cutaneos de ratas
diabéticas, donde se realiz6 un estudio inicial en ratas normales para verificar si las fluc-
tuaciones en el area CAP, de prueba a prueba, mostraban un comportamiento autosimilar
o una estructura fractal mediante el DFA y graficos de Poincaré. Asimismo, se determind
si estas fluctuaciones en el CAP variaban con la induccion de la diabetes [34].

De manera adicional, se ha evidenciado que la aplicaciéon in vitro de péptidos, como la

bombesina, estimula la frecuencia respiratoria y aumenta la aparicion de suspiros. No




obstante, la distinciéon entre las formas de onda de suspiros y no suspiros presenta difi-
cultades, lo que complica el estudio de sus propiedades en condiciones experimentales. La
utilidad del anélisis fractal se ha destacado al caracterizar suspiros y no suspiros, ya que
revel6 que estos tienen exponentes de Hurst similares y que la aplicacion de bombesina
solo redujo el exponente de Hurst en los no suspiros [31].

Desde sus inicios, los algoritmos de aprendizaje automético fueron disenados y utilizados
para analizar conjuntos de datos médicos, destacdndose especialmente en el ambito del
diagnostico médico, abordando problemas diagnoésticos especializados y de menor escala
[23]. En el campo de cardiologia, se implemento el algoritmo de agrupamiento difuso con
el objetivo de reducir el tiempo de procesamiento de las senales del electrocardiograma
(ECG), logrando esto mediante la minimizacion del nimero de muestras de datos sin per-
der informacion esencial para el andlisis de las seniales cardiacas [22, 10].

El analisis de datos de voz emerge como un aspecto crucial en la presente década, enfocado
en la investigacion e identificacion de técnicas de diagnostico efectivas para la enferme-
dad de Parkinson [22, 42]. Un estudio propone diagnosticar la enfermedad mediante el
analisis de conjuntos de datos de voz de 31 participantes, haciendo uso de algoritmos de
aprendizaje automatico. En este proceso, se han empleado clasificadores como las SVM y
el método de los K-Vecinos més cercanos (KNN) [22, 42].

Un estudio adicional plantea la creacion de un modelo capaz de prever la diabetes en una
fase temprana con la méaxima precision posible, empleando tres algoritmos de clasifica-
cion de aprendizaje automatico: Arbol de Decision, SVM y Naive Bayes. Los resultados
obtenidos indican que Naive Bayes supera, logrando una precision del 0.76 [22, 41].

En el ambito de la fisica médica, los clasificadores de inteligencia artificial se han emplea-
do, entre otras aplicaciones, para la deteccion de polipos en el colon mediante colonografia
por Tomografia Computarizada (TC), utilizando redes neuronales y arboles binarios re-
cursivos [21].

Asimismo, en el sector salud, los recientes avances en técnicas de inteligencia artificial
han propiciado aplicaciones exitosas de la TA [23, 22]. Las diversas técnicas disponibles
pueden ser utilizadas para extraer informacion relevante de extensas cantidades de datos
clinicos [23, 22]. De igual forma, los métodos de inteligencia artificial son entrenados
de manera que poseen la capacidad de aprender de forma auténoma, corregir errores y
generar resultados con una alta precision [22].

Por lo previamente mencionado, la utilizacién de clasificadores TA en el andlisis fractal
puede resultar ser una herramienta que facilite la deteccion temprana del DCL en un

periodo de tiempo més reducido. En este sentido, el objetivo es identificar un clasificador




2. ESTADO DEL ARTE

IA capaz de llevar a cabo el analisis fractal de participantes, diferenciando entre aque-
llos con y sin deterioro cognitivo. Este clasificador se propone como una herramienta de

diagnostico médico después de ser entrenado adecuadamente.

2.1. Pregunta de investigacion

. Es posible identificar Deterioro Cognitivo Leve analizando el patrén de ondas cerebrales
a partir de imagenes fractales en reposo de adultos mayores mediante clasificadores de

Inteligencia Artificial?

2.2. Hipotesis

Es posible identificar Deterioro Cognitivo Leve en el analisis de imagenes fractales en

reposo de adultos mayores mediante clasificadores de Inteligencia Artificial.

2.3. Objetivo general

Seleccionar y entrenar un clasificador TA para identificar DCL a partir del anélisis de

imégenes fractales obtenidas del patron de ondas cerebrales de adultos mayores en reposo.

2.4. Objetivos especificos

m Recopilar y preparar el conjunto de datos obtenidos por el EEG de adultos mayores

control y DCL en reposo.

m Seleccionar un algoritmo de clasificacion de TA para analizar las imégenes fractales

en reposo de adultos mayores control y DCL.
m Entrenar, verificar y mejorar el clasificador TA.

s Comparar las imagenes fractales y determinar las diferencias entre adultos mayores

controles contra DCL.




Capitulo 3

Marco Teo6rico

El DCL se define como la reduccion de las funciones cognitivas y puede estar asociado
con alteraciones cerebrales que se producen en las etapas iniciales del Alzheimer u otras
enfermedades neurodegenerativas que conllevan a la demencia [4, 28]. Por lo tanto, es
crucial realizar una evaluacion integral adecuada del paciente para detectar y diagnosticar
esta afeccion en sus etapas tempranas.

El EEG es un registro que mide las senales eléctricas generadas por las células cerebrales,
o mas especificamente, el curso temporal de los potenciales de campo extracelular produci-
dos por su accion sincronica [6]. Estas senales se registran mediante electrodos colocados
en el cuero cabelludo o directamente en la corteza cerebral. Recientemente, el uso del
EEG ha demostrado ser una herramienta prometedora en la clasificacion de la actividad
cerebral, especialmente en lo que respecta a trastornos cerebrales [29, 47, 36, 38]. Esto
se debe a que las senales EEG, al ser cadticas y constituir series de tiempo no lineales, son
susceptibles de ser analizadas utilizando técnicas fractales [29, 2]. Estas técnicas permi-
ten examinar las caracteristicas intrinsecas de las senales EEG, lo que puede proporcionar
informacion valiosa para el diagnostico y seguimiento de condiciones como el DCL.

La geometria fractal se dedica a investigar y analizar los aspectos geométricos que man-
tienen su configuracion y caracteristicas fundamentales a través de distintas escalas de
observacion [13, 26]. A partir de estos anélisis, es posible determinar la dimension frac-
tal, cuyo proposito es cuantificar la complejidad y densidad de un fractal dentro del espacio
métrico en el que se desarrolla [3]. Esta dimension fractal ofrece un enfoque objetivo para
comparar y clasificar diversos tipos de fractales, considerando su nivel de complejidad y
detalle geométrico mediante el uso del aprendizaje automéatico. Este tiltimo nos permite
extraer conocimiento de los datos mediante la aplicacion de diversos algoritmos [25]. La
eleccion del algoritmo adecuado depende del tipo de problema a resolver, el nimero de

variables, el tipo de modelo que mejor se adapte, entre otros factores [25].




Capitulo 4

Metodologia

La metodologia se compuso de tres partes fundamentales: el enfoque biologico, que deta-
lla cada procedimiento para la obtencion de las series de tiempo registradas en adultos
mayores durante la vigilia en reposo; el enfoque matemaético, que se encarga del anélisis
de estas series; y el enfoque computacional, donde se describe en detalle cada uno de los

clasificadores de inteligencia artificial utilizados.

4.1. Método biolbgico

Se observo el funcionamiento eléctrico del cerebro de 18 participantes (adultos mayores)
mediante un estudio encefalografico en reposo, sujeto despierto con ojos cerrados durante
5 minutos, en el cual se les colocaron 19 electrodos de acuerdo con el sistema 10,20
internacional. El 10/20 se deriva de la distancia entre los puntos de referencia que se
utilizan para marcar la posicion de los electrodos, que corresponde al 10 % o al 20 % de la
distancia entre puntos anatoémicos clave en la cabeza, como el nasion (el punto en la parte
superior de la nariz) y el inién (el punto en la parte posterior de la cabeza). El 16bulo
cerebral se representa por letras (Tabla 4.1) y la ubicacién del hemisferio se identifica

mediante nimeros, como se puede observar en la Figura 4.1.
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4.1 Método biologico

* Fp: Frontal anterior

¢ F: Frontal

¢ T: Temporal

* C: Central

¢ P: Parietal

¢ O: Occipital

* A: Oreja o apofisis mastoides
¢ Impar: Hemisferio izquierdo
¢ Par: Hemisferio derecho

e Z: Linea media

Figura 4.1: Sistema de posicionamiento del EEG.

Electrodo Lébulo
Frontal
Temporal
Central
Parietal
Occipital
Frontal anterior

£y

Tabla 4.1: Lobulos cerebrales sobre los que se coloca el electrodo.

Se incluyeron 6 electrodos adicionales: 2 de Electrooculografia (EOG) para registrar mo-
vimientos oculares horizontales (LOG) y verticales (ROG), 2 en los 16bulos de las orejas, y
2 de Electromiografia (EMG) colocados en el musculo cuadrado del menton para registrar
la actividad muscular. Estos electrodos se muestran en la Figuras 4.1 y 4.2.

En relaciéon con la distribucion topogréfica, segtin lo indicado en la Figura 4.1, las areas
cerebrales G y Oz no fueron equipados con electrodos, conforme al protocolo de Polisom-

nografia (PSG) establecido por los especialistas.
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4. METODOLOGIA

e ROG- ojo derecho
e LOG- 0jo izquierdo
e EMG- barbilla

Figura 4.2: Electrodos en ojos y barbilla usados como marcadores de movimientos oculares y actividad muscular en
el EEG.

Se registraron las ondas cerebrales de cada participante y se dividieron en dos grupos.
El primer grupo, que actu6é como control, estaba compuesto por 10 individuos. El se-
gundo grupo consistia en 8 participantes diagnosticados con DCL mediante los exdmenes
Neuropsi y Mini Mental State Examination. La interpretacion de los resultados de estos
examenes estuvo a cargo de expertos, incluyendo a la Psicologa Génesis Vazquez Tagle
Gallegos de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo (UAEH) y la Dra. Alejandra
Rosales Lagarde, de las Catedras CONACyT, adscrita al Instituto Nacional de Psiquiatria
Ramon de la Fuente Muniz. Se utilizé un equipo MEDICID-5 equipado con 26 amplifica-
dores para llevar a cabo el registro EEG.

Se proces6 cada registro con el objetivo de eliminar las areas afectadas por movimientos,
ya sean voluntarios o involuntarios por parte del sujeto. Esta acciéon permitio la posterior
aplicacion de un filtro de banda, que posibilité el paso de frecuencias comprendidas entre
0.5 Hz y 40 Hz, mientras que atenuaba todas las demas.

Los filtros se establecieron entre 0.1-100 Hz para el EEG, 10-70 Hz para el EMG y 0.3-15
Hz para el EOG. Se incorpor6 un filtro Notch para eliminar la frecuencia de 60 Hz, aso-
ciada al ruido generado por la corriente eléctrica, con el fin de alcanzar un nivel superior
de estabilidad en los datos. La impedancia se mantuvo por debajo de 10 k2. Los datos
fueron digitalizados a frecuencias de muestreo de 256 Hz, 200 Hz y 512 Hz, respectiva-
mente, mediante un convertidor A/D de 16 bits. Posteriormente, se almacenaron en el

sistema MEDICID-5 con el fin de facilitar su extracciéon posterior en formato .txt.
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4.2 Método matemaético

4.2. Método matematico

4.2.1. Juego del Caos Circular

El Juego del Caos, concebido por Barnsley, tiene como objetivo la creacion de fractales
mediante valores aleatorios, como el reconocido Tridngulo de Sierpinski [3]. Para este
juego de cero jugadores, Barnsley propone un algoritmo en el que se dispone un conjunto

de m puntos, denominados vértices de la figura geométrica:

Conjunto de vértices : vy, V1, ..., Um_1 (4.1)

donde m es un nimero predeterminado.
Partiendo de un punto al azar xy en el plano, el juego crea una sucesiéon de n puntos xq,
Zo, ..., Ty a partir del conjunto de vértices.

Asimismo, seleccionamos n valores al azar entre 0 y m — 1 que llamaremos r;, para

1=0,1,...,n — 1, para construir la sucesiéon de puntos de la siguiente manera:
Ury + Zo
r = ————0
2
U’rg + X1
Ty = ———
2
' 4.2
U, + X ( )
xT; =
2
o Uy, + Tn—1
Tn=—5

Los numeros aleatorios se eligen siguiendo una distribuciéon uniforme, y la sucesion resul-
tante de puntos (zg, 1, s, ...,x,) se denomina orbita de este proceso. Si tras un gran
numero de puntos, estos se aproximan hacia una figura especifica, esta figura se considera-
r4 su atractor. El juego original utiliza un parametro m = 3 para generar el Tridngulo de
Sierpinski (Figura 4.3). No obstante, Tsuchiya et al. [46] optaron por emplear un poligono
regular en lugar del tridangulo mencionado anteriormente, lo que dio lugar a la creacion de

otros tipos de fractales. Estos juegos, conocidos como Juegos de Caos Circular o IFSOAC
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4. METODOLOGIA

(sistemas de funciones iteradas en un circulo), han demostrado ser eficaces en el anali-
sis de Series de Tiempo [32], las cuales pueden definirse como una sucesion de valores
S = (s1,82,...,8,) representando observaciones de algin sistema a intervalos regulares
de tiempo. En este procedimiento, en lugar de elegir r; al azar; mediante una funcion
f, transformamos los datos de la serie en indices, para encontrar el vértice con el que

debemos promediar los puntos para la orbita. Esto se logra de la siguiente manera:

ri = f(s:) (4.3)

f(s;) es un valor del conjunto {0,1,2,...,m — 1} proporcional, o de alguna forma rela-

cionado, al valor de s;.

ey
| b&i%;%&

Figura 4.3: Tridngulo de Sierpinski para 10000 puntos.

Dichos valores para r; elegiran los vértices reflejando caracteristicas de los valores de la
serie de tiempo y cuando m es lo suficientemente grande, al menos tan grande como el
nimero de valores distintos en la serie temporal, cada punto en la serie se representa en
una posiciéon angular dentro de un poligono regular de m lados. En nuestro caso optamos
por utilizar una m = 500 con el fin de generar un atractor que adquiera una forma cir-
cular (Figura 4.4) [9]. Conforme m aumenta significativamente, la distribucion de puntos

proyectard una estructura que se asemejara a la de una rosquilla.
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a Participante con DCL, 16bulo frontal 7. b Participante Control, l6bulo frontal 7.

¢ Participante con DCL, 16bulo central 4. d Participante Control, 16bulo central 4.

e Participante con DCL, l6bulo occipital 2. f Participante Control, l6bulo occipital 2.

Figura 4.4: Comparaciéon de imagenes fractales de dos participantes para diferentes areas cerebrales.
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4. METODOLOGIA

Finalmente, podemos definir la construccion del Juego del Caos para m vértices de la

siguiente manera:

Definicion 4.2.1. El Juego de Caos Circular para m vértices consiste en el conjunto
V ={vo,v1,...,Um_1} y un punto inicial al azar z¢; tras lo cual se construiran los valores
xz; de una orbita con la férmula:

Uy, T T
Ti= o

donde (r; : i = 1,2,3,...) es una sucesion de valores al azar en el conjunto R =
{0,1,2,...,m — 1} [3]

A continuacion, en la Figura 4.5, se da un ejemplo de como se genera un Triangulo de

Sierpinski a partir de una serie de tiempo.
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e Cinco mil puntos.

f Cincuenta mil puntos.

Figura 4.5: Generacién de un Tridngulo de Sierpinski a partir de una serie de tiempo.
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4.2.2. Dimension fractal

En 1975, el matematico Benoit B. Mandelbrot introdujo el concepto de fractal en su obra
The fractal geometry of nature [26]. El término se deriva del latin fractus, que significa
roto, quebrado o partido. Se define como un conjunto de patrones que se repiten a dife-
rentes escalas, poseen la propiedad de la autosimilitud, no son diferenciables (no se puede
trazar una tangente con inclinacién tnica a una curva fractal) y exhiben una dimension
fraccional [44].

La dimensién fractal es un parametro crucial para comprender la extensiéon métrica de
un fractal y para compararlo con otros. Sin embargo, su calculo puede realizarse de di-
versas maneras, entre las cuales se incluyen el conteo de cajas, la dimensiéon de brujula,
la dimension de auto-similaridad, entre otras. Todas estas metodologias son variantes es-
pecializadas de la dimensién fractal original propuesta por Mandelbrot, cuya inspiraciéon
se remonta al trabajo pionero de Hausdorff en 1919 [32]. La siguiente definicion se utiliza

para determinar si un conjunto A posee una dimension fractal D:

Definicién 4.2.2. Sea A € H(X) un subconjunto compacto no vacio de X, donde (X, d)
es un espacio métrico. Para cada ¢ > 0, sea N(A,¢) el menor nimero de bolas cerradas
de radio € > 0 necesarias para cubrir A. Si

2w

si existe, entonces D es la dimensiéon fractal de A. También utilizaremos la notacion
D = D(A) y diremos A tiene dimension fractal D [3].

P, { In(N(A,¢)) }

En la practica, la dimension fractal se calcula mediante el método de conteo de cajas,
el cual goza de amplio reconocimiento en la comunidad cientifica debido a su versatili-
dad para aplicarse a una variedad de estructuras. Este método proporciona una medicion
sistematica y accesible, lo que lo hace especialmente 1til para el estudio de fenémenos
complejos en diferentes campos de la ciencia.

La figura generada a través de nuestro algoritmo se divide en niveles de cuadricula, re-
presentados por el tamano €, que se reduce progresivamente con el objetivo de contar el
numero de cajas N que contienen al menos un punto del fractal. Este nimero N depende
del tamano ¢, lo cual expresamos como N (g). Al modificar ¢ a tamaros progresivamente

mas pequenos y contar las cajas correspondientes N(e) (hasta llegar a un conteo cons-
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4.2 Método matemaéatico

tante), procedemos a crear la grafica logarftmica de In(N(g)) versus In(2). Ajustamos
una linea recta a los puntos graficados y obtenemos su pendiente D;, que resulta ser la
dimension fractal de conteo de cajas.

En la Figura 4.6 se muestra un ejemplo de lo mencionado anteriormente. A partir del

fractal obtenido, se realiza una divisién en dos niveles de cuadricula (con € = % yeE= i)

Al realizar el conteo de cajas, encontramos una pendiente D, aproximada de 1.81.

1 1

as—%conN(s):éL be=1con N(e) = 14.

® Puntos
— Linea ajustada

2.6

In(N(s))

T
0.7 0.8 0.9 1.0 11 1.2 1.3 14
In(1/s)

¢ Ajuste de una linea recta a los puntos, con Dy ~ 1.81.

Figura 4.6: Ejemplo de conteo de cajas utilizando una divisiéon en dos niveles de cuadricula.
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4. METODOLOGIA

Es util considerar una secuencia de cuadriculas en las cuales el tamatio se reduce a la
mitad. Al realizar el conteo de cajas del fractal utilizando esta cuadricula, obtenemos una
secuencia de conteos N(27%), donde k =0, 1,2, ...

Finalmente, podemos establecer el teorema de conteo de cajas de la siguiente manera:

Teorema 4.2.1 (Conteo de cajas). Sea A € H(R™), donde se utiliza la métrica Eu-
clidiana. Se procede a cubrir R™ con cajas cuadradas cerradas de longitud lateral 2%, tal
como se ilustra en la Figura 4.7 para n = 2 y m = 2. Definimos N,,(A) como el numero

de cajas de longitud lateral 2% que intersectan el atractor. Si

entonces, A tiene dimension fractal D [3].

-

Figura 4.7: Las cajas cerradas de lado 5 cubren el plano R2. En este caso, n = 2 [3].

on

20



4.3 Método computacional

4.3. Meétodo computacional

Una vez calculada la dimension fractal de cada serie de tiempo de las areas cerebrales
de los participantes, se llevd a cabo una limpieza de datos. A partir de esta limpieza,
se gener6 un archivo CSV que incluia dichos valores junto con la identificacion de los
adultos mayores (véase Tabla 4.2), categorizados por su edad, sexo, nivel educativo (en
anos), puntuacion neuropsicologica (neuropsi) y grupo al que pertenecian (DCL o control).

Estos datos se emplearon en el proceso de entrenamiento del clasificador TA.

Nombre | Sexo | Edad | Escolaridad | Neuropsi | Grupo
VC F 59 12 107 Control
MJ F 72 9 113 Control

JANA F 78 5 102 Control
GH M 65 9 107.5 Control
MG F 61 9 114 Control
EM F 50 22 117 Control

JALO M 71 18 113 Control

MMA F 61 13.5 106 Control

RAS M 64 16 114 Control
GU F 67 11 110 Control
CL F 68 5 81 DCL
RL F 63 9 90 DCL
RR M 69 9 85 DCL
JG M 65 11 87 DCL

AEFP M 73 8 96 DCL
FG F 71 9 83.5 DCL

PCM M 71 9 111 DCL

LI F 58 12 30 DCL

Tabla 4.2: Identificacion de los participantes.

Para la codificacion de los grupos y el sexo, se asignaron los niimeros 1 y 0 para permitir
que el clasificador distinguiera entre ambos grupos. Especificamente, se asigno el valor 1 a
los participantes con DCL y género femenino, mientras que a los participantes del grupo
control y género masculino se les asigné el valor 0.

El Neuropsi evalta diversas funciones cognitivas y es un indicador del envejecimiento
normal y patologico. En el participante PCM, a pesar de tener un puntaje Neuropsi
de 111, es considerado con DCL por los especialistas debido a problemas subjetivos de

memoria y una funcién cognitiva con tres desviaciones estandar.
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4.3.1. Indice de desequilibrio

Se verifico la proporcion entre las clases positivas y negativas en el conjunto de datos de
entrenamiento mediante el uso del indice de desequilibrio, con el proposito de cuantificar
y comparar la homogeneidad de la distribucion de los datos disponibles.

El indice de desequilibrio se define como:

Nma

IR =
Nmi

(4.4)
donde N,,, representa el tamano de muestra de la clase mayoritaria y V,,;, el de la clase
minoritaria. Cuando IR = 1, el conjunto de datos estd perfectamente equilibrado. Sin
embargo, cuando /R > 1, indica un desequilibrio en el conjunto de datos, y cuanto mayor
sea el valor de I R, mayor seré la magnitud del desequilibrio. Se espera que los conjuntos
de datos con un /R més alto sean mas dificiles de clasificar [49].

En nuestro caso, contamos con un total de 8 participantes con DCL y 10 en el grupo

control, lo que nos proporcioné un indice de desequilibrio de:

10
IR =2 =125 (4.5)

Aunque el indice de desequilibrio sea mayor que uno, no se considera significativo para la
clasificacion debido a que su magnitud no es considerablemente alta.

Posteriormente, se realizé un segundo calculo tras ampliar los datos con el fin de mejorar
el entrenamiento del clasificador, el cual se detalla en la seccién 4.3.2. En este escenario,

se incluyeron 48 registros de participantes del grupo de control y 40 de DCL.

48
IR=—"=12 4.6
m (4.6)
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4.3.2. Incremento de datos

Como se mencioné previamente en el método biolégico, para la clasificacion de los datos
se tomaron los primeros 5 minutos del registro EEG de cada area cerebral (Figura 4.8), los
cuales representan la parte del estudio en reposo. Para recortar el segmento, se multiplico
la frecuencia por 300 segundos para obtener el nimero de puntos, determinando asi el
punto exacto donde se realizaria el corte en la senal.

Para aumentar los datos, se extrajeron segmentos de 1 minuto de los 5 minutos de registro
EEG de cada area cerebral. Esto se logré multiplicando la frecuencia por 60 segundos.

A continuacion, se detallan los puntos de corte para diferentes frecuencias de muestreo:

m Para 512 Hz, los puntos de corte fueron 153600 para 300 segundos y 30720 para 60

segundos.

m Para 256 Hz, los puntos de corte fueron 76800 para 300 segundos y 15360 para 60

segundos.

m Para 200 Hz, los puntos de corte fueron 60000 para 300 segundos y 12000 para 60

segundos.

Registro de la seflal del area cerebral C3 de participante con DCL

10 4

Amplitud de la sefial

=10 1

T T T T T T T
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000
Numero de puntos

Figura 4.8: Grafico de los datos obtenidos del area cerebral C3 en reposo de un adulto mayor con DCL. La amplitud
de la senal se refiere al cambio de voltaje V.
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4.3.3. Seleccion del clasificador TA

Se seleccionaron cuatro clasificadores IA a partir de la revision bibliografica para el en-
trenamiento de los datos. Entre ellos se incluyen Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
Arbol de Decision, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y K-vecinos méas cercanos
(KNN) con un rango de 2 a 13 vecinos mas cercanos. Cada uno de estos clasificadores fue
evaluado exhaustivamente, lo que permitio seleccionar aquel que mejor se ajustaba a los
datos disponibles. A continuacion, se presenta una breve descripcion del funcionamiento

de cada uno.

1. Extreme Gradient Boosting (XGBoost): Algoritmo de aprendizaje automati-
co que combina arboles de decisiéon de forma aditiva para mejorar la precision de
las predicciones. Cada arbol se construye de manera secuencial, corrigiendo las de-
ficiencias del anterior. El algoritmo utiliza el método de gradient boosting durante
el entrenamiento para optimizar el rendimiento del modelo, minimizando una fun-
cion de pérdida diferenciable que evalta el error del modelo y guia el proceso de

aprendizaje hacia mejores predicciones (Figura 4.9) [27].

Data set X

R e— — N

Treel{X,0,} Tree2{ X, 0, Treek{X,0,} |

Node splitting by
objective function

Residual %:{:ul 1

I
I
I
1
1
I
I
I
I
I
I
I
el

Residual

Figura 4.9: Diagrama de flujo XGBoos [15].
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2. Arbol de decisién: El algoritmo de arbol de decision utiliza una estructura jerar-
quica de nodos para la prediccion de la clase objetivo, basada en reglas de decision
derivadas de las caracteristicas de entrada. Los nodos raiz clasifican las instancias
con diferentes caracteristicas, mientras que los nodos hoja representan la decisiéon o
prediccion final. En cada etapa, el arbol de decision selecciona el nodo evaluando la

mayor ganancia de informacion entre todos los atributos (Figura 4.10) [41, 25].

Did the guest eat chicken?

Yes No
Non-Veg Did the guest eat mutton?
Yes No
Non-Veg Did the guest eat sea-food?
YesANo
Non-Veg Veg

Figura 4.10: Ejemplo arbol de decision [25].

3. Maquina de vectores de soporte (Support Vector Machine (SVM)): Dada
una muestra de entrenamiento con dos clases, el objetivo de una méaquina de vectores
de soporte es encontrar el hiperplano separador 6ptimo que maximice el margen
entre las dos clases. Esto se logra al maximizar la separacion entre los ejemplos
positivos y negativos, minimizando asi el error de clasificacion (Figura 4.11). Para
una mejor generalizacion, el hiperplano no debe estar cerca de los puntos de datos de
la clase opuesta. Es fundamental seleccionar un hiperplano que esté lo mas alejado
posible de los puntos de datos de cada categoria. Los puntos que se encuentran mas

cerca del margen del clasificador se denominan vectores de soporte [41, 40].
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Figura 4.11: Ejemplo de hiperplano 6ptimo para patrones linealmente separables [41, 40].

4. K-vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbors (KNN)): El algoritmo en-
cuentra los k puntos més cercanos en el conjunto de datos de entrenamiento al
punto que se desea predecir, utilizando una métrica de distancia. Posteriormente,
asigna la etiqueta de clase del nuevo punto de datos mediante votacién mayoritaria
entre sus k vecinos mas cercanos (Figura 4.12).

KNN se puede utilizar tanto para problemas de clasificacion como de regresion. La
eleccion adecuada de k es fundamental para lograr un buen equilibrio entre sobre-

ajuste y subajuste [25, 35].

Igualmente, es fundamental elegir una métrica de distancia adecuada para las ca-

racteristicas del conjunto de datos. Entre las opciones disponibles se incluyen [1, 8|:

m Euclideana: Conocida como norma L2, esta distancia es una extension del
Teorema de Pitagoras. Se calcula como la raiz cuadrada de la suma de los

cuadrados de las diferencias entre los valores correspondientes en los vectores:

ED(z,y) = (4.7)

s Manhattan: También conocida como norma L1, norma Taxicab, distancia rec-
tilinea o distancia city block, esta métrica representa la suma de las diferencias

absolutas entre los valores opuestos en los vectores:
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Figura 4.12: Ejemplo de KNN: El punto de datos se clasifica como "tridngulo"segtn la votacién mayoritaria entre

sus 5 vecinos més cercanos [35].

MD(x,y) = Z | — yil (4.8)

Se utiliza para medir la distancia entre dos puntos en un espacio de coordenadas
donde solo se permiten movimientos horizontales y verticales, similar a cémo

se moveria un taxi en una ciudad con calles dispuestas en una cuadricula.

Chebychev: Conocida como distancia de valor maximo, distancia de Lagrange
y distancia de tablero de ajedrez. Esta métrica se define en un espacio vectorial,
donde la distancia entre dos vectores o puntos con coordenadas estandar se
determina como la mayor de sus diferencias a lo largo de cualquier dimensiéon

de coordenada.

CD(x,y) = mdx [z; — yi| (4.9)

Coseno: La distancia coseno, también conocida como distancia angular, mide
el angulo entre dos vectores. Esta distancia se obtiene restando la similitud del

coseno de uno:

Z?:l TiYi
\/Zyzl 3 \/Z?zl y;

CosD(z,y) =1— (4.10)
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m Minkowski: La distancia de Minkowski es una generalizacion de las métricas
Euclideana, Manhattan y Chebychev, correspondientes a diferentes valores de

p. Se puede expresar de la siguiente manera:

Se convierte en la distancia Fuclidiana cuando p = 2, en la distancia Manhattan

cuando p = 1, y en la distancia de Chebychev cuando p = oo.

Es importante mencionar que la funcion de distancia d(z,y) entre dos vectores x y

y se considera una métrica si satisface las siguientes propiedades [1, 48]:

1. No negatividad: La distancia entre z e y siempre es un valor no negativo
(>0).

d(z,y) >0 (4.12)

2. Identidad de los indiscernibles: La distancia entre x e y es igual a 0 si y

solo si x es igual a y.

dz,y)=0 si z=y (4.13)

3. Simetria: La distancia entre x e y es igual a la distancia entre y e z.

d(z,y) = d(y, x) (4.14)

4. Desigualdad triangular: Considerando la presencia de un tercer punto z, la
distancia entre x e y siempre es menor o igual a la suma de la distancia entre

x'y 2z y la distancia entre y y z.

d(z,y) < d(z,z2) (4.15)
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4.3.4. Validacion cruzada

Para la evaluacion del modelo se utilizé una técnica de validacion cruzada. En esta técnica,
el conjunto de datos etiquetados se divide aleatoriamente en varios subconjuntos. En cada
iteracion del proceso de validacion cruzada, uno de estos subconjuntos se utiliza como
conjunto de prueba o validacion, mientras que los subconjuntos restantes se combinan
para formar el conjunto de entrenamiento. La muestra de entrenamiento se utiliza para
ajustar los pardmetros del modelo en el clasificador, mientras que el conjunto de prueba
se emplea para estimar el error de generalizacion [40, 11].

Dentro de cada iteraciéon de la validacion cruzada, la muestra de entrenamiento puede

dividirse a su vez en dos subconjuntos disjuntos [40]:

m Subconjunto de estimaciéon para seleccionar el modelo.

m Subconjunto de validaciéon interna para probar o validar el modelo dentro del con-

junto de entrenamiento.

Para obtener un bajo error de generalizacion, se entrena el clasificador hasta alcanzar un
minimo en este error de validacion [11].

Debido a que se dispone de un conjunto de datos relativamente pequeno, se utilizo el
método de validacion cruzada dejando uno fuera, conocido en inglés como Leave One
Out Cross Validation (LOOCV). En este método, se utilizan N — 1 ejemplos etiquetados
disponibles para entrenar el modelo, y el modelo se valida probandolo en el ejemplo que
se deja fuera. El experimento se repite un total de N veces, dejando fuera un ejemplo
diferente para validacion cada vez. Luego, el error cuadratico bajo validacion se promedia

sobre las NV pruebas del experimento [40].
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4.3.5. Matriz de confusion

La matriz de confusion se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion,
permitiendo visualizar como el algoritmo clasifica las instancias de las clases. Esta matriz
muestra el nimero de veces que las instancias de la clase A se clasifican como clase B,
proporcionando una tabla con cuatro combinaciones de valores predichos y reales, como se
ilustra en la Figura 4.13 [35, 18]. Los componentes principales de una matriz de confusion
son [35, 20, 7]:

» Verdaderos Positivos (VP): Numero de instancias que pertenecen a la clase
positiva y que el modelo clasifica correctamente como positivas. En nuestro caso,

serfan aquellos participantes con DCL.

» Falsos Positivos (FP): Numero de instancias que no pertenecen a la clase positiva,

pero que el modelo clasifica incorrectamente como positivas.

s Verdaderos Negativos (VN): Namero de instancias que no pertenecen a la clase
positiva y que el modelo clasifica correctamente como negativas. Considerados como

participantes control.

» Falsos Negativos (FIN): Numero de instancias que pertenecen a la clase positiva,

pero que el modelo clasifica incorrectamente como negativas.

Valores reales

Positivos Negativos
%)
o
c E Verdaderos Positivos Falsos Positivos
o 7 (VP) (FP)
.G g
2
]
[}
et
Q.
4 %)
g 3
o E Falsos Negativos Verdaderos Negativos
© ©
S 00 (FN) (VN)
[0)
z

Figura 4.13: Matriz de confusién.
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4.3 Método computacional

4.3.6. Meétricas de evaluacion

A partir de la matriz de confusién se obtienen las métricas de evaluacion, las cuales nos
permiten optimizar el algoritmo de clasificacion y visualizar el rendimiento del modelo

[20]. A pesar de que existen muchas métricas, entre las méas utilizadas se encuentran
[20, 35, 41, 24]:

m Exactitud: Mejor conocida en inglés como accuracy, determina la proporcion de

predicciones correctas del algoritmo y esta definida como:

B TP +TN
"~ Namero total de muestras

A

(4.16)

m Precision: Mide la exactitud de las predicciones positivas entre el total de casos

predichos como positivos. Esta dada por:

TP

P=—" 4.1
TP+ FP (4.17)

m Sensibilidad: Conocida en inglés como recall, mide la fracciéon de verdaderos posi-

tivos correctamente clasificados, definida como:

TP

= - 4.1
R TP+ FN (4.18)

m Fl-score: Es el promedio ponderado de la precision y la sensibilidad, calculado de

la siguiente manera:

P-R
P+ R

F1=2. (4.19)

Para cuestiones de este trabajo, solo se hizo uso de la métrica de evaluacion de exactitud.

31



Capitulo 5

Resultados y discusion

5.1. Exactitud

Se obtuvieron los siguientes porcentajes de exactitud para KNN de 2 a 13 vecinos mas

cercanos y diferentes métricas (Tabla 5.1):

Algoritmo Meétrica
Euclidiana | Manhattan | Coseno
KNN (2 vecinos) 4% 7% 4%
KNN (3 vecinos) 80 % 83 % 80 %
KNN (4 vecinos) 78 % 81% 81 %
KNN (5 vecinos) 8% 81 % %
KNN (6 vecinos) 3% 2% 75 %
KNN (7 vecinos) 3% 70 % 78 %
KNN (8 vecinos) 75 % 69 % 78 %
KNN (9 vecinos) 73 % 73 % 75 %
KNN (10 vecinos) 72% 69 % 76 %
KNN (11 vecinos) 69 % 74 % 76 %
KNN (12 vecinos) 69 % 68 % 75 %
KNN (13 vecinos) 70 % 69 % 73 %

Tabla 5.1: Tasa de exactitud del algoritmo KNN con diversas métricas.

El KNN con k£ = 3 y una métrica de Manhattan obtuvo el mayor porcentaje de exactitud.
Asimismo, se calcularon los porcentajes para los algoritmos de clasificacion XGBoost,
Arbol de Decisiéon y SVM. Estos fueron comparados con el mejor resultado obtenido por

KNN, como se muestra en la Tabla 5.2..

32



5.2 Estadistica

Algoritmo Exactitud
XGBoost 72 %
Arbol de decision 70 %
SVM 56 %
KNN (3 vecinos - Manhattan) 83 %

Tabla 5.2: Exactitud para diferentes algoritmos de clasificacién.

Entre los algoritmos entrenados, KNN con k£ = 3 y métrica de Manhattan mostré el mejor

rendimiento, alcanzando una tasa de precision del 83 %.

5.2. Estadistica

Dado que disponemos de dos grupos independientes, el grupo DCL y el grupo de control,
se opt6d por emplear la prueba t de Student para comparar las medias de las muestras. Para
llevar a cabo el analisis estadistico, primero definimos la hipdtesis nula (Hy) que establece
que no hay diferencia de medias entre los dos grupos de la poblacion, y la hipétesis alterna

(H,), que indica una diferencia significativa:

Ho : pp = po

(5.1)
Ha By ogi # 2

En nuestro caso, Hy sugiere que no hay diferencia entre la dimension fractal de los adultos
mayores del grupo de control y aquellos con DCL.

Una vez que se han establecido las hipotesis, calculamos el valor p, el cual representa la
probabilidad de observar los datos (o resultados atin mas extremos) bajo la suposiciéon de
que Hjy es verdadera. Si el valor p es menor que el nivel de significancia (« = 0.05), se
rechaza Hy. En caso contrario, si el valor p es mayor que el nivel de significancia, no se
rechaza H.

A partir de un programa desarrollado en Python, se obtuvo un valor p = 0.011, lo que
indica que p < 0.05. Esto nos indica que los resultados son estadisticamente significativos
y proporcionan evidencia a favor de H,.

Si el valor p es superior al 5%, se asume que ambos grupos tienen igual varianza. Sin

embargo, en nuestro caso, esta suposicion no se cumple. Por lo tanto, para abordar esta
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

situacion, calculamos el estadistico t para muestras independientes con varianza desigual.
En el codigo utilizado, la funcion ttest  ind de la biblioteca scipy.stats calcula el estadistico
t utilizando una férmula especifica para la prueba t de Welch, una versién modificada de
la prueba t que es robusta a las diferencias en las varianzas de los grupos. Esto resulta en
un valor estadistico t igual a 2.552.

Finalmente, en la Figura 5.1 se presenta la distribucion t de Student con el valor t calculado

previamente y un valor t critico de 1.961.

Distribucion t de Student con Intervalo de Confianza

0.40 1 —— Distribucion t de Student
=== ‘alort
0.35 1 ——- t critico
0.30 1
0.25 1

0.20

0.15 4

Densidad de probabilidad

T
I
I
1
I
I
1
1
I
I
1
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
I
I
0.10 :
I

0.05 +

0.00

T T T
-4 -2 0 2 4
Valor t

Figura 5.1: Distribucién t de Student con intervalo de confianza.

Por otro lado, se realiz6 una prueba t de Student independiente para determinar si existen
diferencias significativas en las medias de las areas cerebrales entre los grupos de control
y DCL. Los resultados de estas pruebas se detallan en la Tabla 5.3, utilizando 86 grados
de libertad dentro de los grupos.
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5.2 Estadistica

< Media Desviacion estandar L.

Area cerebral Control | DCL | Control DCL Estadistica T | Valor P
C3 1.425 1.407 0.069 0.064 1.255 0.213
C4 1.447 1.416 0.067 0.071 2.128 0.036
CZ 1.422 1.414 0.058 0.064 0.609 0.544
F3 1.424 1.362 0.076 0.081 0.544 0.0
F4 1.415 1.374 0.083 0.086 2.262 0.026
F7 1.401 1.346 0.104 0.075 2.799 0.006
F8 1.394 1.389 0.084 0.084 0.287 0.775
FP1 1.336 1.302 0.092 0.112 1.55 0.125
FP2 1.329 1.303 0.102 0.121 1.112 0.269
FZ 1.392 1.365 0.076 0.085 1.596 0.114
01 1.42 1.448 0.064 0.059 -2.055 0.043
02 1.436 1.459 0.049 0.053 -2.165 0.033
P3 1.43 1.433 0.048 0.048 -0.299 0.766
P4 1.434 1.443 0.052 0.058 -0.832 0.408
PZ 1.426 1.428 0.052 0.054 -0.157 0.876
T3 1.442 1.434 0.075 0.088 0.461 0.646
T4 1.456 1.442 0.064 0.073 0.969 0.335
TH 1.439 1.441 0.06 0.074 -0.179 0.858
T6 1.439 1.471 0.058 0.045 -2.882 0.005

LOG 1.241 1.222 0.073 0.075 1.219 0.226
ROG 1.249 1.256 0.084 0.081 -0.42 0.675

Tabla 5.3: Medias y desviaciones estandar de las dimensiones fractales y sus comparaciones mediante pruebas t de
Student para cada area cerebral y las actividades eléctricas oculares.

Los valores de C4, F3, F4, F7, O1, O2 y T6 rechazan la hipétesis nula, indicando asi la

presencia de diferencias significativas entre los grupos.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados de este estudio indican que es posible detectar DCL mediante el analisis
de imégenes fractales en adultos mayores, ya que se evidencian diferencias significativas
entre los participantes control y aquellos con DCL. La seleccion del clasificador de TA im-
plica un proceso de evaluacion y seleccion de caracteristicas entre diferentes opciones para
determinar cual cumple mejor con los requisitos especificos del problema. Esta seleccion
debe basarse en un examen exhaustivo de la naturaleza de los datos considerados.

La evaluacion de clasificadores de IA para la deteccién de DCL utilizando patrones fracta-
les de EEG en adultos mayores en reposo revel6 que el clasificador KNN con tres vecinos
més cercanos y la métrica de Manhattan mostré la mayor efectividad, logrando una tasa
de exactitud del 83 %. El analisis estadistico reveld que la dimension fractal fue capaz de
detectar alteraciones significativas en regiones cerebrales especificas, incluidas las regiones
frontal y temporal, que estan asociadas con los procesos de toma de decisiones y memoria.
Ademas, la disociacion entre las regiones anteriores y posteriores del cerebro fue de consi-
derable importancia. El DCL parece alterar la dimension fractal de las regiones frontales
bilaterales y la region central derecha, mientras que preserva las regiones posteriores.
Como trabajo futuro, se propone la realizacién de una interfaz que permita a los usua-
rios realizar los recortes de cada segmento, obtener su dimension fractal y realizar la

clasificacion de los datos de forma sencilla.
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Apéndice A

Programas

A.1. CaAlculo de dimensiéon fractal

El presente codigo recorre una estructura de carpetas en busca de archivos de registros
EEG, procesa estos datos para calcular dimensiones fractales, organiza los resultados en
un DataFrame y, finalmente, guarda estos resultados en un archivo CSV. El programa

1fsoac_2 y el codigo original adaptado y utilizado para este trabajo pueden visualizarse

en [9].

1 import os

import numpy as np, pandas as pd
from glob import glob

from ifsoac_2 import *

2

3

23

def dimension_fractal (orb):

""" (orb.real, orb.imag)"""

scales = np.logspace(0.01, 10, num=16, endpoint=False, base=2)
ns = []

for escala in scales:

h, _, _ = np.histogram2d(orb[0], orb[1], bins=(int(escala), int(escala)))

n = np.sum(h > 0)
ns.append(n)
if n >= orb.shapel[1]:
break
coeffs = np.polyfit(np.log2(scales[:len(ns)]), np.log2(ns), 1)
return coeffs[0]

root_folder = "C:/Users/brend/Documents/Recortes/"

#Carpeta raiz contiene las carpetas "DCL" y "control"
subfolders = ["DCL", "Control"]

24 results = []
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A.1 Célculo de dimension fractal

for subfolder in subfolders:
subfolder_path = os.path.join(root_folder, subfolder)
label = '1' if subfolder == "DCL" else 'O
if os.path.exists(subfolder_path):
for folder in os.listdir(subfolder_path):
folder_path = os.path.join(subfolder_path, folder)
if os.path.isdir(folder_path):
for file_path in glob(os.path.join(folder_path, "*.txt")):
#Verificar el tamafio del archivo antes de intentar leerlo
if os.path.getsize(file_path) ==
print (f"Archivo vacio: {file_path}. Ignorando...")
continue

#Separar el nombre de la carpeta por el guion bajo
folder_name = folder.split('_")

#Parte antes del guion bajo

folder_name_before = folder_name[0] if len(folder_name) > 0 else''

#Parte después del guion bajo

folder_name_after = folder_name[1] if len(folder_name) > 1 else''

#0btener el nombre del archivo sin la extensién
file_name = os.path.splitext(os.path.basename(file_path)) [0]

#Separar nombre por guion bajo y obtener ultimo elemento
file_number = file_name.split('_"')[-1]

data = pd.read_csv(file_path, header=None) .to_numpy () [6000:158600]
op = {"rotate":0, "cmap_ds":"CET_C1", "ventana_ds":1200, "cols_ds"

14}

img_points = np.array(Ifsoac(data, op).jDC()).T
fractal_dimension = dimension_fractal (img_points)
results.append([label, folder_name_before, folder_name_after,
file_number, fractal_dimension])

#Convertir los resultados en un DataFrame de Pandas

df = pd.DataFrame(results, columns=['Grupo', 'Participante', 'Lobulo', 'Minuto',
Dimensién Fractal'l)

print (df)

#Pivotar la tabla para tener cada 1l6bulo en una columna con sus dimensiones fractales

', values='Dimensidn Fractal', aggfunc='mean').reset_index()

print (df _pivoted)

#Guardar el DataFrame pivotado en un archivo CSV
df __pivoted.to_csv('DM.csv', index=False)
print ("Archivo CSV guardado exitosamente.")

Listing A.1: Procesamiento y analisis de datos EEG para calculo de dimensioén fractal.

7 df_pivoted = df.pivot_table(index=['Grupo', 'Participante', 'Minuto'], columns='Lobulo
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A.2. Modelos de clasificacion con Validaciéon Cruzada
Leave-One-Out

El codigo que se muestra a continuacion implementa los algoritmos de clasificacion XG-
Boost, Arbol de Decision, SVM y KNN, utilizando la técnica de Validacion Cruzada
Leave-One-Out. El script carga datos desde un archivo CSV, entrena los modelos, realiza
predicciones sobre el conjunto de prueba y calcula tanto la matriz de confusiéon como el

accuracy de cada modelo.

import numpy as np

import xgboost as xgb

import pandas as pd

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score, classification_report
from sklearn.model_selection import LeaveOneOut

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn import svm

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

#Importa la ruta del archivo

2 p38 = "C:\\Users\\brend\\Documents\\tesis\\programas\\DM. csv"

df_£3 = pd.read_csv(p3)

5 #Visualizacion de los datos

df_f£3

; #Visualizacion de los nombres de las columnas

column_names = df_f£3.columns.tolist()
print (column_names)

X = df_£3.drop(columns='Grupo')

X = X.drop(columns='Participante')
X = X.drop(columns='Minuto')

y = df _£3['Grupo']

#XGBoost

def classify_with_xgboost(X_data, y_labels, pos, neg):
num_samples = len(X_data)

cM = []
TP = 0
TN = 0
FP =0
FN =0

incorrect_indices = []

for i in range(num_samples):
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A .2 Modelos de clasificacion con Validacién Cruzada Leave-One-Out

39 #Leave one out

10 X_train = X_data.drop(i)

11 y_train = y_labels.drop(i)

12 X_test = X_data.iloc[i].to_numpy()
43 y_test = y_labels[i]

15 #Entrenar XGBoost
16 model = xgb.XGBClassifier ()
\7 model.fit (X_train, y_train)

49 #Predecir en datos de prueba

50 y_pred = model.predict(X_test.reshape(1l, -1))
51

52 #Verifica si la prediccidén es incorrecta
53 if y_pred !'= y_test:

54 incorrect_indices.append (i)

56 #Calcular matriz de confusidén

57 if y_test == pos:

58 if y_pred == pos:

59 TP += 1

60 eliSek

61 FN += 1

62 else:

63 if y_pred == neg:

64 TN += 1

65 else:

66 FP += 1

67

68 CM = np.array([[TP, FP], [FN, TN]])

70 #Calcular accuracy
71 total = np.sum(CM)
72 accuracy = (TP + TN) / total

74 return CM, incorrect_indices, accuracy
77 #Arbol de decisidn

7s def classify_with_decision_tree_classifier(X_data, y_labels, pos, neg):
79 num_samples = len(X_data)

80 CcM = []

81 TP = 0

82 ™N =0

83 FP =0

84 FN =0

86 incorrect_indices = []

87

88 for i in range(num_samples) :

90 #Leave one out
91 X_train = X_data.drop(i)
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92 y_train = y_labels.drop(i)
93 X_test = X_data.iloc[i].to_numpy()
94 y_test = y_labels[i]

96 #Entrenar arbol de decisién

97 model = DecisionTreeClassifier()

98 model.fit (X_train, y_train)

99

100 #Predecir en datos de prueba

101 y_pred = model.predict(X_test.reshape(l, -1))

103 #Verifica si la prediccidén es incorrecta
104 if y_pred!= y_test:

105 incorrect_indices.append (i)

107 #Calcular matriz de confusion

108 if y_test == pos:

109 if y_pred == pos:
110 TP += 1

111 else:

112 FN += 1

113 eliSel:

114 if y_pred == neg:
115 TN += 1

116 else:

117 FP += 1

118

119 CM = np.array([[TP, FP], [FN, TN]])

121 #Calcular accuracy

122 total = np.sum(CM)

123 accuracy = (TP + TN) / total

124

125 return CM, incorrect_indices, accuracy
126

127

128 #SVM

120 def classify_with_svm(X_data, y_labels, pos, neg):
130 num_samples = len(X_data)

131 CM = []

132 TP = 0

133 ™N =0

134 FP =0

135 FN = 0

137 incorrect_indices = []
139 for i in range(num_samples):

141 #Leave one out

142 X_train = X_data.drop(i)

143 y_train = y_labels.drop(i)

144 X_test = X_data.iloc[i].to_numpy()
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145 y_test = y_labels[i]

147 #Entrenar SVM

148 model = svm.SVC(kernel='linear') # Linear Kernel
149 model.fit(X_train, y_train)

150

151 #Predecir en datos de prueba

152 y_pred = model.predict(X_test.reshape(1l, -1))
153

154 #Verifica si la prediccidén es incorrecta
155 if y_pred!= y_test:

156 incorrect_indices.append (i)

157

158 #Calcular matriz de confusién

159 if y_test == pos:

160 if y_pred == pos:

161 TP += 1

162 else:

163 FN += 1

164 else:

165 if y_pred == neg:

166 TN += 1

167 else:

168 FP += 1

170 CM = np.array([[TP, FP], [FN, TNI])
172 #Calcular accuracy

173 total = np.sum(CM)

174 accuracy = (TP + TN) / total

176 return CM, incorrect_indices, accuracy

179 #KNN

150 def classify_with_knn(X_data, y_labels, pos, neg, k, metrica):
181 num_samples = len(X_data)

182 cM = 1

183 TP = 0

184 ™ =0

185 FP =0

186 FN = 0

187

188 incorrect_indices = []

189

190 for i in range(num_samples):

191

192 #Leave one out

193 X_train = X_data.drop(i)

194 y_train = y_labels.drop(i)

195 X_test = X_data.iloc[i].to_numpy()
196 y_test = y_labels[il

197
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#Entrenar KNN
model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric=metrica)
model.fit(X_train, y_train)

#Predecir en datos de prueba
y_pred = model.predict(X_test.reshape(l, -1))

#Verifica si la prediccidén es incorrecta
if y_pred!= y_test:
incorrect_indices.append (i)

#Calcular matriz de confusion
if y_test == pos:
if y_pred == pos:

TP += 1

else:
FN += 1

else:

if y_pred == neg:
™N += 1

else:
FP += 1

CM = np.array([[TP, FP], [FN, TN]])

#Calcular accuracy
total = np.sum(CM)
accuracy = (TP + TN) / total

return CM, incorrect_indices, accuracy

#Imprime resultados para XGBoost

CM, incorrect_indices, accuracy = classify_with_xgboost(X, y, 1, 0)
32 print ("Confusion Matrix:")

33 print (CM)

4 print("Incorrect Predictions Indices:")

5 print (incorrect_indices)

38 # Redondear la precisidén a dos decimales

print ("Accuracy:", round(accuracy, 2))
print ()

3 #Imprime resultados para arbol de decisién
import warnings

; #Ignorar todas las advertencias del usuario

warnings.filterwarnings("ignore", category=UserWarning)

; warnings.filterwarnings("ignore", message=".*mode.*", category=FutureWarning)

CM, incorrect_indices, accuracy = classify_with_decision_tree_classifier(X, y, 1, 0)
print ("Confusion Matrix:")
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251 print (CM)
252 print ("Incorrect Predictions Indices:")
253 print (incorrect_indices)

255 #Redondear la precisién a dos decimales
256 print ("Accuracy:", round(accuracy, 2))
257 print ()

260 #Imprime resultados para SVM
261 import warnings

263 #Ignorar todas las advertencias del usuario

264 warnings.filterwarnings("ignore", category=UserWarning)

265 warnings.filterwarnings("ignore", message=".*mode.*", category=FutureWarning)
266 CM, incorrect_indices, accuracy = classify_with_svm(X, y, 1, 0)

267 print ("Confusion Matrix:")

26s print (CM)

260 print ("Incorrect Predictions Indices:")

270 print(incorrect_indices)

272 #Redondear la precisidén a dos decimales
273 print ("Accuracy:", round(accuracy, 2))
274 print ()

277 #Imprime resultados para KNN
278 import warnings

280 #Ignorar todas las advertencias del usuario

251 warnings.filterwarnings("ignore", category=UserWarning)

282 warnings.filterwarnings("ignore", message=".*mode.*", category=FutureWarning)
283 neighbors = [2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13]

285 #Metricas que se pueden utilizar: euclidean, minkowski, cityblock, cosine, 11, 12,
manhattan, nan_euclidean
286 for k in neighbors:

287 print (f"Neighbor: {k}")

288 CM, incorrect_indices, accuracy = classify_with_knn(X, y, 1, 0, k, metrica='
cityblock')

289 print ("Confusion Matrix:")

290 print (CM)

291 print ("Incorrect Predictions Indices:")

292 print (incorrect_indices)

293

294 #Redondear la precisién a dos decimales

295 print("Accuracy:", round(accuracy, 2))

206 print O

Listing A.2: Cédigo en Python que implementa multiples algoritmos de clasificaciéon con LOOCV.




A. PROGRAMAS

A.3. Procesamiento y segmentaciéon de registros EEG

Para incrementar los datos, se desarroll6 el siguiente cdédigo. Este programa recorre una
carpeta principal y sus subcarpetas en busca de archivos de registros EEG, lee los datos de
estos archivos, los divide en segmentos de un minuto y guarda estos segmentos en archivos
separados. Ademas, verifica que un archivo especifico contenga la cantidad esperada de

datos.

import numpy as np
import pandas as pd
import os

#Programa para recortar los primeros 5 min del EEG

; #Definir la carpeta principal donde se buscaran los archivos

pl = "C:\\Users\\brend\\Documents\\Datos"

#Carpeta especifica dentro de la carpeta raiz
carpeta_deseada = "Control"

#Extensidn de archivo deseada (primeras 2 letras del archivo)
extension_deseada = "EM"

#Definir la carpeta donde se guardaran los recortes

; carpeta_salida = "C:\\Users\\brend\\Documents\\Recortes\\Control"

#Verificar si la carpeta de salida existe, si no, crearla
if not os.path.exists(carpeta_salida):
os.makedirs(carpeta_salida)

#Lista para almacenar las rutas de los archivos
rutas_archivos = []

5 #Recorre todas las carpetas y subcarpetas dentro de la ruta principal
; for carpeta_raiz, carpetas, archivos in os.walk(pl):

#Verifica si la carpeta actual es la carpeta deseada
if carpeta_deseada in carpetas:

#0btiene la ruta completa de la carpeta deseada
carpeta_deseada_ruta = os.path.join(carpeta_raiz, carpeta_deseada)

#Recorre todas las subcarpetas dentro de la carpeta deseada
for subdir, _, files in os.walk(carpeta_deseada_ruta):

#Recorre los archivos dentro de la subcarpeta
for archivo in files:
#Verifica si las 3 letras del archivo coinciden con las dadas
if archivo[:2] .upper() == extension_deseada.upper():
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A.3 Procesamiento y segmentacion de registros EEG

#0btiene la ruta completa del archivo deseado
ruta_completa_archivo= os.path.join(subdir, archivo)
rutas_archivos.append(ruta_completa_archivo)

#3i no encontraron archivos, imprime un mensaje informativo
if not rutas_archivos:

else:

print ("No se encontraron archivos con la extension deseada.")

#Recorre todas las rutas de archivos encontradas
for ruta_archivo in rutas_archivos:

#Abre el archivo en modo de lectura
with open(ruta_archivo, "r") as file:

#Lee todas las lineas del archivo y las guarda en una lista
lines = file.readlines()

#Elimina los espacios en blanco y crea una lista de valores
values = [line.strip() for line in lines]

#Convierte cada valor en un nimero flotante y guarda los resultados
values = [float(x) for x in values]

#Lista para almacenar los datos de cada minuto (frecuencia*segundo)
minl = values[:256%60]

min2 = values[256%60:256%60%2]

min3 = values[256%60%2:256%60%3]

mind = values[256%60%3:256%60%4]

minb = values[256%60%4:256%60%5]

#Crea una carpeta para almacenar los recortes de este archivo
carpeta_archivo = os.path.join(carpeta_salida, os.path.basename(ruta_archivo
))

os.makedirs(carpeta_archivo, exist_ok=True)

#Guardar los recortes de cada minuto en archivos individuales
for i, minuto_data in enumerate([minl, min2, min3, min4, min5], start=1):
with open(os.path.join(carpeta_archivo, f"minuto_{il}.txt"), "w") as f:
for dato in minuto_data:
f.write(f"{dato}\n")

print ("Recortes guardados exitosamente en la carpeta de salida.")

#Verificar que los archivos contengan el mismo numero de datos
#Definir la carpeta donde se guardaran los recortes

cl =

"C:\\Users\\brend\\Documents\\Recortes\\Control\\EMVIGOS2_C3.txt\\minuto_5.txt"

#Verificar si el archivo existe en la ruta especificada

2 if os.path.exists(cl):
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#Inicializar el contador total
conteo_total = 0

#Leer el archivo linea por linea
with open(cl, "r") as f:

#Iterar sobre cada linea del archivo
for linea in f:

#Dividir la linea en palabras o tokens
# Esto asume que las palabras estan separadas por espacios en blanco
palabras = linea.split()

#Contar la cantidad de palabras en la linea
conteo_linea = len(palabras)

#Agregar el conteo de la linea al conteo total
conteo_total += conteo_linea

#Imprimir el conteo total de datos en el archivo
print("El conteo total de datos en el archivo es:", conteo_total)

Listing A.3: Codigo para procesamiento y segmentacion de registros EEG.

A.4. AnAlisis comparativo con prueba t de Student

El programa analiza los datos de dimension fractal de un archivo CSV, eliminando co-
lumnas no relevantes y dividiéndolos en dos grupos (control y DCL). Realiza un test t de
Student para comparar los grupos, calculando y mostrando la t-estadistica y el valor p
redondeados. Ademés, calcula los grados de libertad y el valor critico de t para un nivel
de significancia del 5%. Se visualiza la distribuciéon t de Student, destacando la region
critica y el valor t calculado. Finalmente, imprime el namero de valores en cada grupo,

proporcionando una visiéon completa del analisis estadistico realizado.

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

from scipy.stats import ttest_ind, t
import matplotlib.pyplot as plt

7 p3 = "C:\\Users\\brend\\Documents\\tesis\\programas\\DM.csv"

df_£3 = pd.read_csv(p3)
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A.4 Analisis comparativo con prueba t de Student

df_£3

#Eliminar las columnas 'Participante' y 'Minuto'
df_£f3 = df_f3.drop(columns=['Participante‘, 'Minuto', 'C3', 'C4', 'Cz', 'LOG', 'O1','
02','pP3','P4', 'PZ', 'ROG', 'T3', 'T4', 'T5', 'T6'])

4 #0btener todas las columnas que no sean 'Grupo'

columnas_interes = df_£3.columns[df_£3.columns != 'Grupo']

#Dividir los datos en dos grupos: control y DCL

s grupo_control = df_£3[df_f3['Grupo'] == 0] [columnas_interes].values.flatten()

grupo_DCL = df _f3[df_£f3['Grupo'] == 1] [columnas_interes].values.flatten()

#Realizar el test t de Student
t_statistic, p_value = ttest_ind(grupo_control, grupo_DCL)

#Redondear los valores a dos decimales

5 t_statistic = round(t_statistic, 3)
; p_value = round(p_value, 3)

print("t-statistic:", t_statistic)
print ("p-value:", p_value)

#Calcular los grados de libertad
n_control = len(grupo_control)
n_DCL = len(grupo_DCL)

df = n_control + n_DCL - 2

; #Definir el nivel de significancia

alpha = 0.05

#Calcular los cuantiles t para el intervalo de confianza
t_critical = t.ppf(1 - alpha / 2, df)

#Crear la figura y los ejes
fig, ax = plt.subplots()

#Graficar la distribucion t de Student

; x = np.linspace(-5, 5, 1000)

y = t.pdf(x, df)
ax.plot(x, y, label='Student’s t-distribution', color='blue')

#Resaltar la regidn critica de dos colas
ax.fill_between(x, O, y, where=(x >= -t_critical) & (x <= t_critical), color='gray',
alpha=0.5)

53 #Afladir etiquetas y titulo

ax.set_xlabel('T-value')
ax.set_ylabel('Probability density')

7 #Afladir la linea vertical para el valor t-statistic

ax.axvline(t_statistic, color='red', linestyle='--', label='T-value')
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6(

#Afiadir la linea vertical para el valor t critico
ax.axvline(t_critical, color='green', linestyle='--', label='Critical t-value')

63 #Afladir leyenda
6+ ax.legend()

66 #Mostrar figura
67 plt.show()

69 #Redondear los valores a dos decimales
70 t = round(t_critical, 3)
71t

73 #0btener el nimero de valores en cada grupo
74 num_valores_control = len(grupo_control)
75 num_valores_DCL = len(grupo_DCL)

77 print ("Namero de valores en el grupo control:", num_valores_control)
78 print ("Namero de valores en el grupo DCL:", num_valores_DCL)

Listing A.4: Analisis estadistico comparativo de las dimensiones fractales entre grupo control y DCL utilizando la
prueba t de Student.

A diferencia del codigo anterior, este realiza la comparacion de la dimensién fractal entre
dos grupos (control y DCL) para cada area cerebral. Para cada éarea, se ejecuta una prueba
t de Student, se calculan los grados de libertad y se muestran los resultados, que incluyen
la estadistica t, el valor p, los grados de libertad, las medias y las desviaciones estandar
de ambos grupos. Ademas, se interpretan los resultados segun un nivel de significancia

del 5%, indicando si hay diferencias entre los grupos.

V]

import pandas as pd
from scipy.stats import ttest_ind

w

#Cargar los datos
6 p3 = "C:\\Users\\brend\\Documents\\tesis\\programas\\DM.csv"
7 df_£3 = pd.read_csv(p3)

9 #Eliminar las columnas 'Participante' y 'Minuto’
10 df _£f3 = df_£3.drop(columns=['Participante', 'Minuto'])
11 df_£3

13 #Dividir los datos en dos grupos: control y DCL
14 grupo_control = df_£3[df_£3['Grupo'] == 0]
15 grupo_dcl = df _£3[df_£3['Grupo'] == 1]

17 #0btener los nombres de los lobulos cerebrales
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V)

1

A.4 Analisis comparativo con prueba t de Student

lobulos = df_f3.columns[1:] # Suponiendo que las columnas son los ldbulos cerebrales

#Realizar prueba t de Student para cada lébulo cerebral
for 1lébulo in lobulos:

#Realizar prueba t para el 1ldébulo cerebral actual
resultado_ttest = ttest_ind(grupo_control[lébulo], grupo_dcl[1lébulo])

#Calcular los grados de libertad
nl = len(grupo_control[lébulo])
n2 = len(grupo_dcl[16bulo])
grados_libertad = nl + n2 - 2

#Imprimir los resultados

print (f"\nPrueba t de Student para el 1dbulo cerebral {1lébulo}:")
print ("Estadistica t:", round(resultado_ttest.statistic, 3))
print("Valor p:", round(resultado_ttest.pvalue, 3))

print ("Grados de libertad:", grados_libertad)

#Calcular la media de cada grupo

media_control = grupo_control[lébulo] .mean()

media_dcl = grupo_dcl[1lébulo].mean()

print("Media del grupo control:", round(media_control, 3))
print("Media del grupo DCL:", round(media_dcl, 3))

#Calcular la desviacidén estandar de cada grupo

std_dev_control = grupo_control[lébulo].std()

std_dev_dcl = grupo_dcl[lébulo] .std()

print ("Desviacidn estandar del grupo control:", round(std_dev_control, 3))
print ("Desviacidén estandar del grupo DCL:", round(std_dev_dcl, 3))

#Interpretacidén de los resultados
alpha = 0.05
if resultado_ttest.pvalue < alpha:

print("Se rechaza la hipdtesis nula. Hay diferencias significativas entre los

grupos.")
else:

print("No se rechaza la hipdtesis nula. No hay diferencias significativas
entre los grupos.")

Listing A.5: Analisis estadistico comparativo de la dimensién fractal en cada area cerebral entre los grupos control

y DCL utilizando la prueba t de Student.
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