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RESUMEN

Existe un creciente interés en analizar sefial es de el ectroencefalograma (EEG) con €l
objetivo de caracterizar o determinar un perfil en pacientes con alguna sintomatologia
y posteriormente su aplicacion con un método de clasificacion.

En este estudio, se uso la sefial del EEG de pacientes con depresion y definir un perfil
estadistico. Se presentael calculo de un perfil a partir de una serie de sefiaes de dta
dimension provenientes de 9 sujetos sanos 'y 14 sujetos con depresion.

Se emplea el PCA parareducir la dimensién de los datos y la complgjidad estadistica,

con los valores del PCA obtenidos, valores singulares, se obtiene un vector
caracteristico para el grupo de individuos.

PALABRAS CLAVE: Electroencefalograma. Depresion. Andlisis de componentes
principales. Perfil estadistica. Cuidados criticos. Sarcopenia
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SUMMARY:

PROFILE STATISTICAL IN PATIENTSWITH DEPRESSION Thereisagrowing
interest in analyzing el ectroencephal ogram (EEG) signalsin order to characterise or
determine a profile in patients with some symptomatology and then your application
with a classification method.

In this study, the signal of the EEG of patients with depression was and to define a
statistical profile. Presents the calculation of a profile from a series of high-
dimensional signals from 9 healthy subjects and 14 subject to depression. The PCA is
used to reduce the size of the data and statistical complexity, with values obtained
PCA, values unique, a characteristic vector is obtained for the Group of individuals.

KEY WORDS: Electroencephalogram. Profile. Depression. Principal component
analysis. Statistics.

INTRODUCCION

Un avance importante de la mineria de datos es €l andlisis por computadora, para
caracterizar los desOrdenes de la actividad cerebral através de lainformacion en las
sefiales del electroencefalograma (EEG) de pacientes con depresion. Los
electroencefalogramas (EEG) son €l registro y laevaluacion de los potenciales

el éctricos producidos por €l cerebro y obtenidos por medio de electrodos. El andlisis
de laactividad EEG se halogrado principa mente en entornos clinicos paraidentificar
patologias y epilepsias desde el estudio por Hans Berger de la actividad eléctrica
ritmicaen el cuero cabelludo humano?.

En e pasado, lainterpretacion de la EEG se limit6 alainspeccion visual por un
neurofisiélogo, un individuo entrenado para hacer una distincion cualitativa entre la
actividad EEG normal y alteraciones contenidas dentro de los registros de EEG. El
avance en las aplicaciones por computadoras y las tecnologias ha hecho que sea
posible aplicar con éxito una serie de métodos para cuantificar cambios en el EEG2.

El procesamiento de datos puede determinar las caracteristicas reducidas del conjunto
incluyendo sblo los datos necesarios para la cuantificacion, como en estudios de
respuesta evocada, o extraccion de la caracteristicay reconocimiento posterior, como
en la deteccion de pico automatizado durante el monitoreo parala actividad de ataque
epiléptico. Entre los desdrdenes médicos la depresion es una de las més frecuentes,
sea aisladamente o en comorbidad con otras entidades clinicas3. Es una enfermedad
gue, frecuentemente, pasa desapercibida tanto para los profesionales cuanto paralas
familias, perjudicando los resultados en la atencion al paciente, siendo la segunda
principal causa de incapacidad, anivel mundial, para el afio 2020, apenas superada
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por |as enfermedades cardiacas3-4.

Esta situacion, considerada un problema grave de salud publica, es un asunto que, por
las proporciones que puede asumir, esta llevando alos especialistas, a encontrar
nuevas estrategias para enfrentarlay unaforma de esta es un hacer un diagnostico
preciso.

Lasefial del EEG contiene informaci dn importante, sin embargo es muy dificil
obtener esta informacion debido ala naturaleza propia de la sefial que esno lineal y
no estacionaria. Importantes caracteristicas pueden ser extraidas para el diagnéstico o
manejo de diferentes sintomatol ogias usando técnicas de procesamiento.

El area de procesamiento digital de sefiales trabaja con sefiales biomédicas, en €l
dominio del tiempo o la frecuencia, algunas aplicaciones que usan estas técnicas son:
cancelacion de ruido, andlisis espectral, deteccion, correlacion, filtrado digital,
graficas por computadora, procesamiento de imagenes, compresion de datos, vision
de maguina, inteligencia artificial, etc. De las técnicas con mayor uso estan:
transformada de Fourier, wavel ets, mediciones estadisticas y estadistica de orden
superior, en esta Ultima érea cae € andlisis multivariante con un amplio uso en €l
campo de imégenes y sefiales biomédicas.

Una interesante aplicacion de latecnologia es la identificacion de patronesy su
potencia uso en dispositivos o protocol os que conllevan laintervencion para un
tratamiento adecuado y en tiempo. Analisis de componentes principales (PCA, por sus
siglas en inglés) es un método estadistico dentro del area de andlisis multivariado y es
apropiado para reduccion de dimensién y para propoésitos exploratorios, permitiendo
la extraccion de caracteristicas mediante la maximizacion de lavarianza, e PCA
busca una proyeccion en donde |os datos se vean mejor representados en términos del
criterio de minimos cuadrados, manteniendo aquellos atributos del conjunto de datos
gue contribuyen mas a su varianzay por tanto las caracteristicas elegidas son las que
presentan mayor separabilidad de acuerdo a €l criterio de minimos cuadrados.

Descomposicion en valores singulares (SVD, por sus siglas en inglés) es el algoritmo
de trabgjo basico del PCA y los datos del EEG son muy adecuados para andlisis
usando SVD y PCA>7. SVD es una técnica basada en la coherencia que proporciona
unamejora en la sefia y supresion de ruido. Es un método de expansién ortogonal
basado en la descomposicion de la matriz de autocorrel acion, de los datos de entrada,
pararealizar unareconstruccion de la sefid separandola del espacio de ruido.

El objetivo de este trabajo es aplicar €l andlisis conjunto SVD y PCA aun estudio de
EEG para determinar un patron o perfil estadistico. Con la hipotesis de que no existen
diferencias entre los componentes principal es de |0s sujetos sano y con depresion

MATERIAL Y METODOS
2.1 Sujetosy Base de datos

El registro de las sefidles EEG por sujeto se realizo con 19 canales a partir de
electrodos adheridos con pasta conductora a la superficie de la cabeza.
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Ladiferencia de potencial se midi6 con respecto a una referencia monopolar.

Lasefial se digitalizd con una frecuencia de muestreo de 200 Hz y conversion A/D de
16 hits, filtrada digitalmente entre 0,5 Hz y 30 Hz.

De acuerdo a sistema 10-208-9 (Fp1, F3, C3, P3, O1, F7, T3, T6, Fp2, F4, C4, P4,
02,F8, T4, T7, Fz, Cz, Pz).

Para el andlisis, se realizaron registros de 30 minutos de tiempo de actividad en
reposo, Para el andlisis, serealizaron registros de 30 minutos de tiempo de actividad
en reposo, la poblacién estd compuesta por 23 personas de |os cuales 9 son sujetos
sanosy 14 pacientes con algun tipo de depresion de acuerdo al diagnéstico como
sigue: 3 sujetos con episodio depresivo mayor, 6 sujetos con episodio depresivo
moderado, 3 sujetos con sintomatologia mixtay 1 sujeto con episodio leve.

Laedad de la poblacion tiene una media de 20.3+.78. Las mujeres representan €l
69.56% y los hombres el 30.43%. El grupo de sujetos sanos presentan un 66.66% de
mujeresy un 33.33% de hombres, paralos sujetos con algun tipo de depresion la
distribucion es de 81.81% mujeresy 18.18% hombres.

L os pacientes fueron diagnosticados de acuerdo a criterios del DSM-1V19, y criterios
del CIE-101! para un diagnéstico de trastornos del humor Los registros de EEG se
realizaron en la Facultad de Medicina de la UNAM ciudad de México.

AT,
Peee®
©-0-©-O-Q
ROOOF

- -

Figura 1. Distribucién de electrodos.

2.2 Andlisis. Extraccion de car acteristicas usando andlisis de componentes
principales (PCA)

Andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica que busca representar |os
datos de un espacio con dimensién d en un espacio de dimensiones inferiores. Esto
reduciralos grados de libertad y reducirala complejidad de espacio y tiempo.

El enfoque basico en PCA es € siguiente. Primero, €l vector promedio p de
dimension d y lamatriz de covarianza = con dimensién dxd son calculados para el
conjunto completo de datos. A continuacion |os vectores propios 'y valores propios
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son calculados y posteriormente |os val ores propios son ordenados en orden
decreciente. Sean |os vectores propios €1 con valor propio k1, vector propio €2 con
valor propio k2 y asi sucesivamente. Subsecuentemente el valor k méas grande de los
vectores propios es elegido. En la practica, esto se hace al observar el espectro de
vectores propios!2. A menudo la dimensién inherente es la del subespacio dela
"sefial". Las otras dimensiones son ruido. Forman una matriz de kxk cuyas columnas
consisten los k vectores propios. Preprocesar 1os datos segun: xi= At(x-1) (1)

Esta representacion minimiza el criterio de error cuadréticol3,

Tabla de datos Componentes
X11 - X1ip ci1 -+ Clp
Ls : l - : : ]
nl - Xnp Cnl - Cnp
100% de la informacion 80% 0.002%

Figura 2. Transfor macion de datos en componentes principales.

Los coeficientes del PCA son calculados de manera que el primer componente
contiene la maxima varianza, € segundo componente principal es calculado de
manera que contiene la segunda mayor varianzay esta descorreal cionado con respecto
a primer componente. En general os componentes, exhiben una varianza decreciente
y estan des correl acionados unos de otros. Una sintesis del procedimiento es el
siguiente; 1) Organizar datos en un a matriz de mxn, con m como el nimero de tipos
de mediciones, electrodos, y n el nimero de ensayos. 2) Sustraer la media de cada
medicion, normalizacion. 3) Calcular la descomposicion de valores singulares (SVD)
delacovarianza.

2.3 Andlisis estadistico para la seleccion efectiva de car acteristicas

El nimero simplificado de caracteristicas simplificala representacion tanto del patrén
domo del clasificador. Se plantea la prueba de hipétesis que permite comparar las
clases desde el punto de vista de los promedios de cada una de |os componentes del
espacio de caracteristicas.

Se analizan |as siguientes hipétesis:

Ho: la correlacion es nula entre | as clases.

H1: lacorrelacion es diferente de cero entre las clases
Para probar la hipétesis se aplicara la prueba de Pearson alos componentes
principales.

RESULTADOS

En el estudio se tomaron 23 sujetos pararealizar un andlisis estadistico. Se registraron
19 variables clasificadoras, correspondientes alos 19 canales del EEG, existen dos

http://biomed.uninet.edu/2016/n1/luna.html
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grupos adiscriminar (sano y con alguin tipo de depresion: episodio depresivo mayor,
episodio depresivo moderado, sintomatologia mixtay episodio leve) se tomaron
segmentos para el andlisis de 512 puntos (2.56 segundos).

3.1 Extraccion de car acteristicas: PCA

Seredliz6 el andlisis de componentes de cada uno de | os sujetos para con todas las
variables, esto es una matriz de datos de 23 sujetos con 21 variables.

L as pruebas estadisticas de adecuacidn muestral que se gecutaron son; (Kaiser-Meyer-
Olkin KMO, Bartlett, resultaron significativas con una adecuacion de los datos al
modelo de andlisis factorial. La matriz de correlacionesy la matriz anti-imagen,
indican valores en el rango de 0.1 a 0.5, por lo que lainformacion que comparten
entre sl las variables no es significativa.

Por lo que nuevamente podemos afirmar que el andlisis de componentes principales es
adecuado paralas variables objeto de estudio

Las pruebas para el niUmero de factores a extraer; las comunalidades presentaron
valoresen el rango de 0.6 a0.9 y Varianzatotal explicadaindico 4 componentes con
unavarianza del 75% o superior.

Se usd con el método de extraccidon PCA |atécnica de rotacion normalizacion
varimax Kaiser afino la ponderacion de las variables, electrodos, que influyen en los
componentes.

Nota aclarativa: no se ponen todas las tablas porque €l analisis es por sujeto y cada
sujeto implica 7 tablas o gréficas y €l total serian 7x23 tablas, por lo tanto se pone €l
resumen que es el objetivo de los compontes para la poblaciéon.

Enlatabla 1 siguiente seindica el resumen de los componentes parala varianzatotal
explicada para cada sujeto de la poblacion.

http://biomed.uninet.edu/2016/n1/luna.html
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Comp2 Comp3 Comop4 % acc Tx
1 9.288 2.053 1.565 1.039 74.16 1
2 8.634 5.148 1.403 1.063 73.40 2
3 10496 | 3.839 1.557 0.777 83.86 s
4 8.191 3.841 1.702 1.398 79.64 2
5 8.326 2720 1.842 1.274 78.58 1
6 9.67 3.594 1.951 1119 80.70 1
7 10.316 | 3.093 1.455 1.07 84.46 1
8 13471 24 0.949 0.545 95.73 1
9 e 4.296 1.767 0.752 80.56 s
10 9.505 3.667 1.845 0.843 74.58 2
11 13455 | 2.783 0.645 0.499 7902 1
12 9.956 3032 1.406 0.775 84.08 2
13 g 24 1.891 1.791 1.082 85.51 1
14 11337 | 2.786 1.537 1.039 73.96 1
15 9.724 3.679 2.052 0.949 78.72 i
16 7315 5.849 1.851 0.714 83.63 2
17 7.067 4.556 2129 1.206 87.89 .
18 9458 3.007 1.453 1.012 77.13 2
19 9.571 3.58 1.505 0.986 81.33 s
20 10979 | 3.046 2.024 0.884 79.03 2
21 8.362 4.439 1.291 0.991 79.54 2
22 9.093 2474 1.558 1179 85.46 i
23 13.004 | 2.623 1.467 1.096 85.96 1

Nomenclatura: Comp n = componente enésimo.
% acc. = Porcentaje acumulado de la suma de las
saturaciones al cuadrado de la extraccion

Tx = Diagnostico, 1= sano y 2=depresion

Tabla 1. Resumen de los suj etos con sus componentes principalesy diagndéstico.

http://biomed.uninet.edu/2016/n1/luna.html
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Prueba de Pear son.
Correlacion entre los componentes.

Componentel Componente2 Componented Componente4

r=0.238 rp=-0.061 r,=0.238 rp=0.291

p=0.537 p=0.875 p=0537 p=0.447

Tabla 2. Correlacion entre sujetos con depresién y sujetos sanos.

Por lo que la conclusion es que no hay asociacion lineal, entre el perfil del paciente
con depresion y € perfil del sujeto sano para cada componente, y estos estadisticos
pueden servir para crear una agrupacion.

A continuacion se indican las gréficas de tipo radial, donde se aprecialas regiones,
gue forman los componentes, y que no se superponen identificados con el andlisis
estadistico las diferencias entre los componentes para | 0s sujetos sanos'y con
depresion.

—Soriesl

Series2

m—Sorjies3

—Seriesd

Figura 3. Visualizacién radial delas distribuciones de componentes sujetos con depresion
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—Seriesl
—Series?
—Series3

Seriesd

516

Figura 4. Visualizacion radial delasdistribuciones de componentes sujetos sin depresion

DISCUSION

En este trabgjo, paralas sefiales de EEG se extraen caracteristicas estadisticas por
medio de PCA-SVD, se obtuvieron caracteristicas estadisticamente fundamentales, 1o
gue son los valores singulares, que fueron usados para definir el patron de un paciente
lo que define claramente | as regiones definidas por cada componente.

El objetivo de identificar diferencias estadisticas entre sujetos sanosy con depresion
se alcanzo y se puede concluir que el EEG para el estudio de algun tipo de
sintomatol ogia es una herramienta de utilidad, y que con técnicas de ingenieria de
procesamiento de datos puede aportar informacion relevante parael mangjoy
diagndstico.

Nuestra siguiente etapa es poder diferenciar entre los tipos de depresion estudiados,
episodio depresivo mayor, episodio leve, episodio moderado y sintomatol ogia mixta
gue fueron los casos presentados. Una vez que se tienen |os vectores estadisticos que
los caracterizan.

Unalimitacion del trabajo presentado es que la poblacion para el estudio es pequeiiay
para aumentar la confiabilidad y precision es necesario incrementar la poblacion. Este
trabajo es parte de un proyecto en curso por lo que se espera a futuro solventar el
problema incrementado la poblacion de estudio.

Es conocida larelacion de potencias en frecuenciainter-hemisféricas, frecuencias
medias y medidas de coherencia inter-hemisféricas, para pacientes con depresion. Por
lo que un trabgjo afuturo esllevar a cabo un andlisis por medio de wavelets, para
realizar un andlisis en el tiempo y lafrecuencia, obtener estadisticos en frecuencia por
bandas delta, theta, alfay beta, y asi aplicar PCA sobre los coeficientes y mediante un
clasificador automatizado generar un pronéstico paralos diferentes tipos de
depresi6n14-16,

http://biomed.uninet.edu/2016/n1/luna.html
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El resultado de la clasificacion del EEG es prometedor y una aplicacion aterna es un
sistema de diagnostico automético que seria una herramienta més para el medico en
su tarea de un diagnostico eficiente.
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Comentario del revisor Dr. Alfredo Job. Jefe de Servicio de Psiquiatria del Hospital
Italiano de Buenos Aires. Argentina

La depresion es una entidad clinica con multiples formas de presentacion: depresion
mayor, distimia, trastorno bipolar, etc. Por otra parte puede estar multiplemente
determinada: causa psicosocial o psicogena, de origen genético, como expresion
fisiol 6gica de una enfermedad somética, como sintoma de otra enfermedad
psiquiétrica, como consecuencia del consumo de sustancias, o bien ser una
combinacion de factores. Se agrega a ello que su expresion sintomatica puede
confundirse con: un trastorno de ansiedad, con una demencia, con sintomas
somaticos, con trastornos de la alimentacion o del suefio, entre otras manifestaciones
posibles. Finalmente, la depresion presenta caracteristicas distintivas segun el género
o0 €l grupo etario de quienes la padecen.

De acuerdo a€llo, sataalavistaque e diagnéstico puede basarse, en primer lugar
como condicién ineludible pero no suficiente, en laclinica psiquiétrica (historia
clinica, semiologia, antecedentes, evolucién), los diagnésticos de comorbilidad clinica
s existieran, el diagndstico psicoldgico individual (personalidad previa, patologia) y
familiar-social.

Otras técnicas coadyuvantes son: el mapeo cerebral computarizado, las
neuroiméagenes (PET, resonancia nuclear magnética). El laboratorio neuroendécrino
(dosaje de neurotransmisores o derivados, de TSH, T3, T4, cortisol). Los test
psicométricos (Escala de Hamilton para la depresion, Escala de Zug, Test de Beck,
Minimental).

Comentario del revisor Dr. Faccioli. Servicio de Psiquiatria del Hospital Italiano.
Jefe de seccion Consultorios Externos. Docente de la Universidad de Buenos Aires.
Argentina.

Numerosos trabaj os epidemiol 6gicos de prevalencia de Depresion utilizan escalas de
autollenado en su metodologia. Sin embargo, en las enfermedades somaéticas cronicas,
es muy atalapresenciade aexitimia, o que modificalaexpresion del padecimiento
de estos pacientes.

Por esta razon recomendamos la realizacién de entrevistas diagnosticas y de escalas
administradas por profesionales entrenados en las mismas para optimizar el resultado
de las conclusiones.

http://biomed.uninet.edu/2016/n1/luna.html



