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Abstract

Parkinson’s disease (PD), characterized by the progressive degeneration of dopami-
nergic neurons, is the second most common neurodegenerative disorder after Alzhei-
mer’s disease, affecting 7-10 million people worldwide. This is equivalent to 0,3 % of the
world’s population, being one of the leading causes of permanent physical disability.

The diagnosis of PD is based on the physical examination of the patient and the re-
cognition of certain symptoms. The specialist’s experience in detecting the disease is
crucial, so this criterion may vary among different professionals. The diagnosis is made
when the patient has motor symptoms (bradykinesia, muscle rigidity and resting tremor).
These symptoms appear when 50 %-70 % of the dopaminergic neurons are already af-
fected, so delaying the diagnosis of this disease may mean losing the opportunity to treat
the patient in early stages of the disease. Although the treatment of PD is symptomatic,
the main therapy is based on the administration of levodopa. It should be noted that the
detection of this disease at an early stage may favor the search for course-modifying the-
rapies or interventions that, when applied early, can improve the quality of life of patients.

Currently there are no specific diagnostic tests for PD. To complement the clinical
diagnosis, alternative tests can be performed to rule out other disorders and favor an ac-
curate diagnosis. These tests, usually imaging tests, are not always available to patients
and, moreover, are costly for the health system. In this thesis we propose the analysis
with AI techniques of electroencephalograms (EEGs) as the test to support the clinical
diagnosis of PD. The electroencephalography has numerous advantages among which
are availability, low cost, and being a non-invasive test with high temporal resolution.

However, non-invasive monitoring of brain activity through the scalp adds a high noise
content to the recorded signals, increasing their complexity and making them difficult to
analyze. Consequently, noise minimization and artifact removal preprocessing is requi-
red for further analysis. Due to the nature of the data, as a first approach to carry out
the identification of patients with PD, time series analysis techniques were used. EEGs
were analyzed by means of different connectivity measures defined in their temporal and
spectral domain. The results of this analysis showed an increase in connectivity in the PD
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patients with respect to the controls, in addition to indicating that the effects of medication
brought the connectivity values closer to the state of the healthy participants. However,
the results obtained were influenced by the EEG cleaning process, and given that this
process is not standardized, it can eliminate components intrinsic to PD, making compa-
rison between studies difficult. These limitations led us to think that in order to develop
an objective and accurate marker of the disease, we should look for other types of data
analysis techniques, robust with respect to signal noise. We found these techniques in
the field of Artificial Intelligence and more specifically in the field of Deep Learning (DL).

DL techniques have proven their efficiency in the analysis of EEGs in other neurolo-
gical diseases. In order to define a starting point for our research, a literature review of
Machine Learning techniques used for EEG analysis in PD was performed. Most of the
articles considered covered the diagnostic problem, predominantly using Support Vector
Machine (SVM) models and neural models based on Artificial Neural Networks (ANN).
Technical aspects related to the architecture of the models and methods of validation of
the results were evaluated. An analysis focused on the typology of the study within the
field of neuroscience indicated the lack of studies related to functional connectivity from
EEGs. From a computational approach, the absence of Natural Language Processing
(NLP) models for the analysis EEG signals was particularly noteworthy, since these mo-
dels have shown great potential in fields unrelated to text processing. Therefore, in this
thesis we have proposed the development of a disease marker by means of these two
approaches.

To develop a marker based on functional connectivity from EEGs, we first modeled the
EEGs by means of graphs where the nodes are the electrodes and the edges represent
the values of a given measure of connectivity among the 4 that have been evaluated.
To carry out this process optimally, we developed a library, EEGraph, which allows to
obtain these graphs from the records collected by the different electrodes distributed on
the patient’s scalp. Furthermore, this library is being used by researchers in different
projects in the field of neuroscience. Secondly, we used a Graph Convolutional Neural
Network (GCNN) to analyze the differences in connectivity between PD patients in dif-
ferent dopaminergic states and controls. This analysis showed a significant increase in
brain connectivity in PD patients compared to controls, indicating greater independence
in the functions of healthy brains. Spectral measures showed a greater ability than tem-
poral measures to generalize the results to particular cases. No significant differences
in functional connectivity produced by medication were observed. The results obtained
for this biomarker were 93,08 ± 0,95 % for accuracy and a value of 95,29 ± 1,19 % for
sensitivity in the test set for controls versus PD patients before the intake of medication.
The values for these metrics for controls vs. PD patients after taking medication were
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92,04 ± 2.75 % and 93,53 ± 4,29 % for accuracy and sensitivity, respectively, demonstra-
ting that this test is not affected by connectivity differences produced by levodopa-derived
dopaminergic activation.

Regarding PLN techniques, we developed a marker based on a BERT model to iden-
tify PD patients. In order to apply these techniques, we performed an equivalence bet-
ween EEG and text, given the sequential nature of both types of data. Different experi-
ments and various training strategies were carried out depending on the electroencepha-
lographic tests recorded and the number of channels. The model results indicated that
resting tests did not improve model performance, but did decrease network overtraining,
indicating the need for a larger amount of data to perform training and generalize the
results. The values of the metrics obtained for this biomarker were, for the blind test set,
86,41 ± 7,08 % for accuracy and 81,63 ± 11,58 % for sensitivity in the case of motor tests
with 64 electrodes.

Both through the functional connectivity study using graphs and through the signal
analysis using PLN techniques, EEG-based PD biomarkers have shown good performan-
ce on a blind set with a high sensitivity in the disease detection. Therefore, we conclude
that electroencephalography has shown to be able to record the disease state in the pa-
tient and that, by means of DL techniques, disease-specific tests can be developed to
support clinical diagnosis and favor its detection in prodromic states.





Resumen

La enfermedad de Parkinson (EP), caracterizada por la degeneración progresiva de
las neuronas dopaminérgicas, es el segundo trastorno neurodegenerativo más común
después de la enfermedad de Alzheimer afectando a 7-10 millones de personas en el
mundo. Este valor equivale al 0,3 % de la población mundial, siendo una de las principa-
les causas de discapacidad física permanente.

El diagnóstico de la EP se basa en el examen físico del paciente y el reconocimiento
de determinados síntomas. La experiencia del especialista en la detección de la enfer-
medad es crucial, por lo que este criterio puede variar entre distintos profesionales. El
diagnóstico se realiza cuando el paciente presenta síntomas motores (bradicinesia, rigi-
dez muscular y temblor en reposo). Dichos síntomas aparecen cuando entre el 50 % y
el 70 % de las neuronas dopaminérgicas están ya afectadas, por lo que retrasar el diag-
nóstico de esta enfermedad puede significar perder la oportunidad de tratar al paciente
en fases precoces de la enfermedad. Aunque el tratamiento de la EP es sintomático,
la terapia principal se basa en la administración de levodopa. Se debe tener en cuenta
que la detección de esta enfermedad en un estadío precoz puede favorecer la búsqueda
de terapias modificadoras del curso de la enfermedad o intervenciones que al aplicarse
precozmente puedan mejorar la calidad de vida de los pacientes.

Actualmente no existen pruebas diagnósticas específicas de la EP. Para complemen-
tar el diagnóstico clínico, se pueden realizar pruebas alternativas que permiten descar-
tar otros trastornos y favorecer un diagnóstico preciso. Estas pruebas, generalmente de
imagen, no siempre están disponibles para los pacientes y, además, son costosas pa-
ra el sistema sanitario. En esta tesis proponemos el análisis con técnicas de IA de los
electroencefalogramas (EEGs) como la prueba de apoyo al diagnóstico clínico de la EP.
La electroencefalografía cuenta con numerosas ventajas entre las cuales se encuentran
una alta disponibilidad, bajo coste, además de ser una prueba no invasiva con una gran
resolución temporal.

Sin embargo, la monitorización no invasiva de la actividad cerebral a través del cuero
cabelludo añade un alto contenido de ruido a las señales registradas, aumentando su
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complejidad y dificultando su análisis. Consecuentemente, se requiere de un tratamiento
previo de minimización de ruido y eliminación de artefactos para su posterior análisis.
Debido a la naturaleza de los datos, como primera aproximación para llevar a cabo la
identificación de pacientes con EP, se utilizaron las técnicas empleadas en el análisis
de series temporales. Los EEGs se analizaron por medio de diferentes medidas de co-
nectividad definidas en su dominio temporal y espectral. Los resultados de este análisis
reflejaron un aumento de la conectividad en los pacientes enfermos con respecto a los
controles, además de indicar que los efectos de la medicación acercaban los valores de
conectividad hacia el estado de los participantes sanos. Sin embargo, los resultados ob-
tenidos se vieron influenciados por el proceso de limpieza de los EEGs, y dado que este
proceso no está estandarizado, puede eliminar componentes intrínsecas a la EP dificul-
tando la comparación entre estudios. Estas limitaciones nos llevaron a pensar que para
desarrollar un marcador objetivo y preciso de la enfermedad, debíamos buscar otro tipo
de técnicas de análisis de datos que fuesen robustas respecto al ruido de las señales.
Encontramos estas técnicas en el campo de la Inteligencia Artificial y más concretamente
en el campo del Deep Learning (DL).

Las técnicas de DL han demostrado su eficiencia en el análisis de EEGs en otras
enfermedades neurológicas. Para definir un punto de partida en nuestra investigación se
realizó una revisión de la literatura acerca de las técnicas de Machine Learning utilizadas
para el análisis de EEGs en la EP. La mayoría de los artículos considerados abarcaron
el problema de diagnóstico, predominando el uso de modelos Support Vector Machine
(SVM) y de modelos neuronales, basados en Redes Neuronales Artificiales (ANN). Se
evaluaron aspectos técnicos, relacionados con la arquitectura de los modelos y métodos
de validación de los resultados. Un análisis enfocado en la tipología del estudio dentro
del campo de la neurociencia, indicó la falta de estudios relacionados con la conectividad
funcional a partir de EEGs. Desde un enfoque computacional, destacó especialmente la
ausencia de modelos de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) para analizar las
señales del EEG, ya que estos modelos han mostrado un gran potencial en campos no
relacionados con el procesamiento de texto. Por lo tanto, en esta tesis se ha propuesto
el desarrollo de un marcador de la enfermedad por medio de estos dos enfoques.

Para desarrollar un marcador basado en la conectividad funcional a partir de EEGs,
en primer lugar modelamos los EEGs por medio de grafos donde los nodos son los elec-
trodos y las aristas representan los valores de una determinada medida de conectividad
de entre las 4 que se han evaluado. Para llevar a cabo este proceso de forma óptima,
desarrollamos una librería, EEGraph, que permite obtener dichos grafos a partir de los
registros recogidos por los distintos electrodos distribuidos sobre la cabeza del paciente.
Además, esta librería está siendo utilizada por investigadores en diferentes proyectos
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en el campo de la neurociencia. En segundo lugar, utilizamos una Graph Convolutional
Neural Network (GCNN) para analizar las diferencias de conectividad entre pacientes
con EP en diferentes estados dopaminérgicos y controles. Este análisis mostró un au-
mento significativo en la conectividad cerebral de los pacientes con EP en comparación
con los controles, indicando una mayor independencia en las funciones de los cerebros
sanos. Las medidas espectrales mostraron una mayor capacidad para generalizar los re-
sultados a casos particulares que las medidas temporales. No se observaron diferencias
significativas en la conectividad funcional producidas por la medicación. Los resultados
obtenidos por este biomarcador fueron de 93, 08 ± 0, 95 % para la tasa de aciertos y un
valor de 95, 29±1, 19 % para la sensibilidad en el conjunto de prueba para controles frente
a pacientes con EP antes de la ingesta de la medicación. Los valores de estas métricas
en el caso de controles frente a pacientes con EP tras la toma de la medicación fueron de
92, 04± 2, 75 % y 93, 53± 4, 29 % para la tasa de aciertos y sensibilidad respectivamente,
demostrando que esta prueba no se ve afectada por las diferencias en la conectividad
producidas por la activación dopaminérgica derivada de la levodopa.

Con respecto a las técnicas de PLN, desarrollamos un marcador basado en un mo-
delo BERT para identificar a los pacientes con EP. Para poder aplicar estas técnicas,
realizamos una equivalencia entre EEG y texto, dada la naturaleza secuencial de am-
bos tipos de datos. Se llevaron a cabo distintos experimentos y diversas estrategias de
entrenamiento en función de las pruebas electroencefalográficas registradas y número
de canales. Los resultados del modelo indicaron que las pruebas de reposo no mejora-
ron el rendimiento del modelo, pero sí disminuyeron el sobre-entrenamiento de la red,
indicando la necesidad de una mayor cantidad de datos para realizar el entrenamiento
y generalizar los resultados. Los valores de las métricas que se obtuvieron para este
biomarcador fueron, para el conjunto ciego de prueba, un 86, 41± 7, 08 % para la tasa de
aciertos y un 81, 63±11, 58 % para la sensibilidad considerando las pruebas motoras con
64 electrodos.

En ambos casos, mediante el estudio de conectividad funcional por medio de gra-
fos y mediante el análisis de señales con técnicas de PLN, los biomarcadores de la EP
basados en EEG han mostrado un buen rendimiento sobre un conjunto ciego con una
alta sensibilidad en la detección de la enfermedad. Por ello, concluimos que la electro-
encefalografía ha demostrado ser capaz de registrar el estado de la enfermedad en el
paciente y por medio de las técnicas de DL pueden desarrollarse pruebas específicas de
la enfermedad que apoyen el diagnostico clínico y favorezcan su detección en estados
prodrómicos.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Marco clínico de la enfermedad de Parkinson

1.1.1. Epidemiología

Los trastornos neurológicos son la principal fuente de discapacidad a nivel mundial y,
junto con el envejecimiento de la población, hace que las enfermedades neurodegene-
rativas tengan una mayor prevalencia [1]. Concretamente, la Enfermedad de Parkinson
(EP) es el segundo trastorno neurodegenerativo más común después de la enfermedad
de Alzheimer, que afecta entre 2-3 % de la población mayor de 65 años [2], y a un 0,3 %
de la población total, siendo esta una de las causas más frecuentes de discapacidad
física [3].

Como se puede ver en la Fig. 1.1, el envejecimiento de la población es una tendencia
global, por lo que la incidencia de la EP tiene una progresión creciente y se estima que
en el año 2040 el número de personas diagnosticadas con esta enfermedad llegue hasta
los aproximadamente 14 millones de pacientes [4].

Los estudios epidemiológicos, centrados especialmente en evaluar el progreso y la
gravedad de la enfermedad, siguen siendo escasos a nivel global, sobre todo en aquellos
países con baja incidencia, donde estos estudios son necesarios para comprender la
evolución real y orientar los esfuerzos para reducir la carga de la enfermedad.

1.1.2. Fisiopatología

La EP, también conocida como parkinsonismo idiopático, es un trastorno neurodege-
nerativo que se caracteriza por la pérdida progresiva de las neuronas dopaminérgicas
[5]. Las neuronas dopaminérgicas, localizadas en la sustancia negra y otras localiza-
ciones del sistema nervioso central, son las encargadas de producir el neurotransmisor

1
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Figura 1.1: Prevalencia estandarizada por edad de la EP por cada 100.000 habitantes,
por lugar de residencia en 2016. Los países que se muestran con colores cálidos tienen
una mayor tasa de prevalencia estandarizada por edad que los países mostrados con
colores fríos. Fuente: [1].

dopamina, que es fundamental en los circuitos de los ganglios basales que regularizan
diversas funciones como la conducta motora, la emotividad y afectividad y la comunica-
ción neuroendocrina [6].

Como corresponde a una enfermedad neurodegenerativa, la EP suele desarrollarse
entre los 55 y 65 años, estando presente en el 1-2 % de las personas mayores de 60
años, aumentando al 3,5 % a la edad comprendida entre los 85-89 años [7, 8, 9]. Aunque
existen casos juveniles, estos son casos singulares.

Las proyecciones dopaminérgicas desempeñan un papel fundamental en la modu-
lación de los circuitos motores y cognitivos. El deterioro de los circuitos talamo-córtico-
estriatales, afectan a los movimientos automáticos, y, en consecuencia, hay una mayor
dependencia de los circuitos estriato frontales, que influyen en el control motor de los pa-
cientes con EP. Además, la pérdida de dopamina en el circuito fronto-estrial contribuye a
las deficiencias cognitivas de esta enfermedad [10]. En la Figura 1.2 se puede observar
un esquema de estos circuitos dopaminérgicos.

El avance de los síntomas motores y no motores asociados a la EP aumenta con
la degeneración progresiva de las neuronas dopaminérgicas. Los síntomas más desta-
cados de esta enfermedad fueron descritos por primera vez por James Parkinson en el
siglo XIX, en la publicación científica titulada “An Essay on the Shaking Palsy” en español
“Ensayo sobre la parálisis agitante” en 1817 [11]. Posteriormente, estos síntomas fueron
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Figura 1.2: Proyecciones de dopamina de los circuitos córtico-estriales y frontal-estrial.
Fuente: [10].

descritos por Jean-Martin Charcot [12], quien nombró esta enfermedad como enferme-
dad de Parkinson. Los síntomas por los que se conoce la enfermedad forman parte del
cuadro denominado “parkinsonismo” [13], y se resumen a continuación:

Bradicinesia. Es el término que se asigna a la lentitud de movimientos, y es el
rasgo más característico de la EP. Puede manifestarse inicialmente como una re-
ducción del parpadeo o una disminución de la expresión facial, percepción de tor-
peza o dificultad en el control de la motricidad fina, lentitud en la realización de
las actividades de la vida diaria o reducción del balanceo de los brazos al caminar
[14, 15].

Rigidez muscular. Se caracteriza por un aumento continuo y uniforme de la resis-
tencia al movimiento. Este signo puede manifestarse a menudo como dolor, nor-
malmente en el hombro o en otras extremidades, alterar la postura y el equilibrio
además de limitar el movimiento. El dolor asociado a la rigidez es un síntoma que
puede preceder varios años a los signos clínicos más evidentes de la EP [16, 17].

Temblor en reposo. El temblor característico de la EP es un temblor de reposo
que suele estar presente en las manos, los labios, la barbilla, la mandíbula y las
piernas, y se caracteriza por presentar una frecuencia de 4 a 6 Hz.

Los síntomas descritos son conocidos como síntomas motores de la EP. Sin embar-
go, estudios de autopsia y de neuroimagen indican que estos signos motores son una
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manifestación tardía que se hace evidente cuando el grado de degeneración de las neu-
ronas dopaminérgicas es del 50-70 % [18, 19]. Según Braak, la neurodegeneración se
inicia en fases muy tempranas y se caracteriza por el depósito de cuerpos de Lewy que
progresan desde el tronco del encéfalo hacia el mesencéfalo y finalmente a la corteza
[20], como puede verse en la Figura 1.3.

Figura 1.3: Se muestra el sistema de estadificación de Braak de la enfermedad de Par-
kinson, indicando los lugares de inicio en el bulbo olfatorio y la médula oblonga, hasta la
posterior infiltración de la patología de Lewy en las regiones corticales. Fuente: [21].

Según el desarrollo de la evolución de la EP enunciado por Braak, se puede esperar
que los síntomas que se presentan de una manera más temprana son habitualmente
no motores, por esta razón también se les ha llamado "pre motores", y persisten durante
toda la enfermedad. La fase pre-motora o prodrómica puede aparecer entre 12 y 14 años
antes de iniciarse los síntomas motores parkinsonianos [22]. Entre los síntomas que
caracterizan esta fase encontramos: disfunción olfativa, alteraciones cognitivas leves,
síntomas psiquiátricos, trastornos del sueño, disfunción autonómica, dolor y fatiga [23].

Se debe notar, que la denervación se ha descrito como típicamente asimétrica en los
estudios funcionales [24]. Consecuentemente, la EP presenta una asimetría de los sínto-
mas en los primeros signos motores que después de los primeros años de enfermedad
tiende a volverse bilateral. Esta lateralización, junto con la interacción de la dominancia
hemisférica, aún no se han explicado completamente [25, 26].

1.1.3. Criterios diagnósticos

El diagnóstico de la EP es clínico y se basa en la identificación de cada uno de
los síntomas que caracterizan la enfermedad por parte del médico especialista. Entre
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las maniobras clínicas usadas por el neurólogo para evaluar los síntomas propios del
parkinsonismo y servir de guía para el diagnóstico encontramos los siguientes:

Bradicinesia. La evaluación en la exploración clínica se basa en que el paciente
realice pruebas asociadas a movimientos repetitivos, tales como golpes con los
dedos de las manos, con los dedos de los pies y movimientos abriendo y cerrando
las manos. De modo que el especialista pueda evaluar la lentitud y la disminución
de la amplitud de estos movimientos [27].

Rigidez muscular. La exploración de este síntoma debe incluir una evaluación de
la rigidez axial (cuello y tronco) y periférica (extremidades) mediante movimientos
pasivos [27].

Temblor en reposo. Su evaluación debe incluir la evaluación del temblor en reposo
y el temblor cinético para identificar y distinguir otros tipos de temblores asociados
a la EP o TE (temblor esencial) [28]. Por un lado, se realiza la observación del
temblor en reposo situando al paciente con las extremidades en posición relajada y
mientras camina, así como la evaluación del temblor postural con maniobras como
hacer que el paciente extienda los brazos en posición horizontal delante del cuer-
po y en posición de "batido de alas". Por otro lado, se evalúa el temblor cinético
mediante maniobras como la prueba “de dedo a nariz” [27].

Actualmente, el diagnóstico se realiza clínicamente de acuerdo con los criterios diag-
nósticos de la Sociedad de Trastornos del Movimiento (MDS clinical criteria for Parkinson′s
disease) [29], que incluyen los criterios esenciales de bradicinesia con al menos una ca-
racterística de temblor de reposo o rigidez, síntomas estrechamente relacionados con
la neurotransmisión dopaminérgica. Por ello, entre los criterios de soporte al diagnostico
encontramos una respuesta clara y beneficiosa a la terapia dopaminérgica [29]. La Tabla
A.1 recogida en el Apéndice A, presenta los criterios de diagnóstico clínico de la MDS
[29].

Sin embargo, la precisión en el diagnóstico varía considerablemente en función de la
duración de la enfermedad, ya que al ser una enfermedad neurodegenerativa, es más
complicado identificarla en etapas tempranas que tras un seguimiento más prolongado
de la sintomatología [30]. De modo que la edad del paciente, la experiencia del neurólo-
go y la evolución del conocimiento sobre la EP [29, 31], son factores clave para realizar
el diagnóstico. Debemos resaltar que no existe una prueba específica y objetiva de diag-
nóstico de la EP. Aunque algunas técnicas como la gammagrafía cardíaca y DaTSCAN
(descritas más adelante) pueden apoyar el diagnóstico clínico, que es el principal cri-
terio de diagnóstico de la EP, este está sometido a la subjetividad del especialista y
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su precisión se ve influenciada por la experiencia del neurólogo en el diagnóstico de la
enfermedad [32]. Según puede verse en la publicación de Rizek et al 2016 [7], el diag-
nóstico de la enfermedad se ha formalizado mediante los criterios del Banco de Cerebros
de la Sociedad de la Enfermedad de Parkinson del Reino Unido [33], con una precisión
diagnóstica de hasta el 90 %. Por lo tanto, el diagnóstico clínico se mantiene como la
metodología de referencia hasta que se disponga de marcadores diagnósticos validados
[29].

1.1.4. Evolución de la EP

La evolución de la enfermedad de Parkinson se caracteriza por un aumento progresi-
vo de la degeneración de las neuronas dopaminérgicas que conlleva a un empeoramien-
to de los síntomas que padece el paciente [34]. Particularmente, en etapas tardías de la
EP, las características motoras y no motoras prevalecen al tratamiento e incluyen sínto-
mas motores axiales como inestabilidad postural, bloqueo de la marcha, caídas, disfagia
y disfunción del habla. En estados más avanzados, tras unos 17 años de enfermedad,
en torno al 80 % de los pacientes con EP tienen congelación de la marcha e inestabilidad
postural, produciendo caídas y lesiones [34]. Continuando con la sintomatología según
avanza la enfermedad, encontramos que la demencia es particularmente prevalente y se
encuentra presente en el 83 % de los pacientes con EP con un promedio de 20 años de
duración de la enfermedad [35].

El estadio y la gravedad de la EP es un factor importante a tener en cuenta para
tomar decisiones terapéuticas eficaces [36]. Para conocer el grado de afectación de la
enfermedad en el paciente y determinar su progresión [36, 37], el neurólogo realiza una
exploración repetida del paciente mediante pruebas semejantes a las establecidas para
el diagnóstico, con el fin de determinar su estado global basado en una puntuación o es-
cala relacionada con la evolución de la EP. Las escalas que se usan con más frecuencia
para determinar la progresión de la enfermedad son la UPDRS (por sus siglas en inglés
“Unified Parkinson’s Disease Rating Scale”) y la escala de Hoehn-Yahr (HY) [33].

La UPDRS se desarrolló inicialmente para evaluar globalmente los principales sín-
tomas de la EP (tanto motores como no motores), permitiendo realizar una evaluación
de la discapacidad y el deterioro relacionado con esta enfermedad [38]. A pesar de ser
utilizada frecuentemente tanto para la investigación como para la práctica clínica diaria,
una revisión posterior de la UPDRS realizada por el Grupo de Trabajo sobre Escalas de
Calificación de la Sociedad de Trastornos del Movimiento (MDS) identificó varias defi-
ciencias de la escala original en cuanto a la evaluación de los síntomas no motores [39]
además de no permitir la estadificación de la EP [36]. Por tanto, la UPDRS fue modificada
y renombrada como MDS-UPDRS. Esta escala consta de 65 ítems divididos en 4 partes.
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La parte I evalúa las experiencias no motoras de la vida diaria, y contiene 13 ítems, los 6
primeros son evaluados por un especialista, y los 7 siguientes son un cuestionario para
el paciente. La parte II se refiere a las experiencias motoras de la vida diaria, y contie-
ne 13 ítems, todos ellos basados en un cuestionario para el paciente. La parte III es el
examen motor, que contiene 33 ítems y es evaluado completamente por un especialista.
Finalmente, la parte IV evalúa las complicaciones motoras, contiene 6 ítems y se lleva
a cabo por un especialista una vez que el paciente ha empezado a tomar la medica-
ción para la EP. En particular, evalúa dos complicaciones motoras, las discinesias y las
fluctuaciones motoras, que están muy relacionadas con la duración de la enfermedad, la
dosis de levodopa y la duración del tratamiento con este fármaco [40, 36].

La escala más utilizada para realizar una estadificación de la gravedad de la EP es
la escala HY, ya que proporciona una evaluación de la progresión de la enfermedad en
varios grados, desde 0 (sin signos de enfermedad) a 5 (estado grave de EP) [41]. Se
ha demostrado que las etapas de la escala HY se correlacionan con los estudios de
neuroimagen de pérdida dopaminérgica y con los años de progresión de la enfermedad
[42, 41]. Consecuentemente, los cambios en el estadio HY de un paciente tienen im-
portancia pronóstica, influyen en la evaluación clínica del especialista y repercuten en el
tratamiento. La escala HY modificada se muestra en la Tabla 1.1.

Estadio Síntomas implicados en cada estado

0.0 No hay signos de enfermedad
1.0 Enfermedad exclusivamente unilateral
1.5 Afectación unilateral y axial
2.0 Afectación bilateral sin alteraciones del equilibrio
2.5 Afectación bilateral leve con recuperación en la prueba de retropulsión (pull

test)
3.0 Afectación bilateral leve a moderada; cierta inestabilidad postural, pero

físicamente independiente
4.0 Incapacidad grave; aún capaz de caminar o de permanecer en pie sin ayuda
5.0 Permanece en una silla de ruedas o encamado si no tiene ayuda

Tabla 1.1: Descripción de los ítems que componen la escala HY en cada uno de sus
estados. Fuente: [41].

Para establecer el marco clínico actual del paciente, se realizan pruebas en base a
estas dos escalas, UPDRS y HY, para ofrecer una visión clínica acerca de varios as-
pectos de la progresión de la enfermedad. Ambas escalas dependen de la valoración
subjetiva de los síntomas y signos del paciente que pueden estar influenciados por el
tratamiento farmacológico, pudiendo afectar positiva o negativamente a los resultados
de estas pruebas.
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Entre las limitaciones de las escalas encontramos que los cambios en las puntuacio-
nes de la MDS-UPDRS contienen una cantidad significativa de varianza de error, desta-
cando la necesidad de desarrollar técnicas o instrumentos más fiables para avanzar en
la comprensión de la heterogeneidad en la progresión de la EP [43].

Con respecto a la escala HY, encontramos que las etapas de esta escala mezclan el
deterioro y discapacidad además de presentar una evolución no lineal. Como la escala
HY se basa en la evolución de los síntomas motores, no ofrece información acerca de
los problemas no motores de los pacientes. Además, no capta completamente las defi-
ciencias o la discapacidad de otras características motoras de la EP debido a que esta
escala se inclina en gran medida hacia la inestabilidad postural como índice principal de
la gravedad de la enfermedad [41].

Por tanto, más allá de la exploración clínica utilizada para apoyar el diagnóstico de
la enfermedad, cuyos hallazgos también son utilizados para evaluar la progresión, no
encontramos un método de fácil acceso que permita de manera objetiva diagnosticar la
enfermedad ni evaluar su evolución en el paciente con EP.

1.1.5. Tratamiento de la enfermedad de Parkinson

La pérdida de las neuronas dopaminérgicas producida en la EP no puede restable-
cerse, por lo que el tratamiento va destinado a disminuir la sintomatología, es decir, se
basa en reducir los síntomas que presenta el paciente para mejorar su calidad de vida.
Se lleva a cabo principalmente por medio de fármacos que aumentan las concentracio-
nes de dopamina o estimulan directamente los receptores dopaminérgicos. Por tanto, las
deficiencias funcionales producidas por la enfermedad se restauran en gran medida con
la administración de levodopa (precursor de la dopamina) y/o con agonistas de dopa-
mina [44, 45]. Por ello es muy importante evaluar de forma objetiva la progresión de la
enfermedad en el paciente, ya que la medicación se ajusta en función de los síntomas,
que a su vez se correlacionan con los años de enfermedad.

Durante el diagnóstico de la EP el paciente puede iniciar un tratamiento con levo-
dopa, por medio del cual el neurólogo evalúa la respuesta del paciente al medicamento
sirviendo como confirmación y apoyo al diagnóstico clínico. La dopamina logra restable-
cer en gran medida las deficiencias funcionales [44, 46]. Sin embargo, a medida que
avanza la EP la variación de respuesta a la medicación produce fluctuaciones motoras
y no motoras entre el estado OFF (cuando no hay efectos de la medicación) y el estado
ON (cuando los síntomas disminuyen por la acción de la medicación) [34, 47]. Además,
hay que tener en cuenta que tras el tratamiento crónico con levodopa (entre 5-10 años)
aparecen algunos efectos secundarios, como las discinesias (movimientos involuntarios
y anormales) condicionadas por la evolución de la enfermedad [48]. Por ello, el trata-



1.1. Marco clínico de la enfermedad de Parkinson 9

miento en el transcurso de la EP se puede dividir principalmente en dos grupos. Por
un lado, encontramos las terapias de primera línea que se basan en un procedimiento
farmacológico, principalmente compuesto por la ingesta de levodopa y agonistas dopa-
minérgicos [45, 13]. Por otro lado, encontramos las terapias de segunda línea, donde se
encuentran los métodos invasivos como perfusión subcutánea continua de apomorfina,
perfusión intestinal continua/cabidopa y tratamientos quirúrgicos como la Estimulación
Cerebral Profunda (ECP o DBS por sus siglas en inglés “Deep Brain Stimulation”) bila-
teral del núcleo subtalámico o del globo pálido interno, que son utilizadas en algunos
casos cuando el tratamiento farmacológico falla o ha perdido su efectividad [49, 50, 51].

Aunque el tratamiento de la EP es sintomático, la existencia de una prueba de al-
ta precisión para la detección de esta enfermedad en estados tempranos permitiría el
tratamiento sintomático precoz y aumentar la calidad de vida de los pacientes.

1.1.6. Pruebas Complementarias

Las características clínicas de la EP pueden compartirse con otros trastornos, crean-
do serias dificultades para determinar un diagnóstico correcto. Entre las patologías que
se confunden a menudo con la EP en sus primeras fases encontramos el temblor esen-
cial, los parkinsonismos atípicos como la atrofia multisistémica (AMS) y la parálisis su-
pranuclear progresiva (PSP), la degeneración ganglionar corticobasal, el parkinsonismo
inducido por fármacos y la demencia con cuerpos de Lewy. Todas estas patologías com-
parten algunas características comunes con la EP y por tanto dificultan su diagnostico,
además de que algunos de estos trastornos producen inicialmente una respuesta de le-
ve a moderada al tratamiento con dopamina aumentando la dificultad para realizar un
diagnóstico correcto [52].

Para esclarecer el diagnóstico de la EP, existen algunas técnicas complementarias
en el campo de la neurología que se utilizan individualmente o en combinación para
apoyar el diagnóstico clínico permitiendo descartar otras patologías, siendo esta su prin-
cipal función. Entre las técnicas más utilizadas se encuentran las pruebas nucleares de
imagen como son el PET (por sus siglas en inglés “Positron Emission Tomography”), el
SPECT (por sus siglas en inglés “Single-Photon Emission Computed Tomography”) o la
gammagrafía cardíaca con MIBG (metayodobenzilguanidina), que muestran las conse-
cuencias fisiológicas indirectas de la denervación dopaminérgica. Sin embargo, estas
pruebas son costosas y no siempre son accesibles para los pacientes. A continuación,
se especifican algunas de las características de estas pruebas:

Gammagrafía cardíaca con 123I-MIBG. Es una prueba nuclear que refleja la den-
sidad e integridad de las terminaciones nerviosas simpáticas postganglionares. Se
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utiliza para discriminar la EP y la AMS [53, 54, 55], ya que en la EP se muestra la
zona deteriorada mientras que en la AMS la captación se preserva. Esta prueba
tiene una alta sensibilidad, superior al 89 % [56], y una especificidad superior al
77 % [57, 56]. Consecuentemente, es recomendada por la Federación Europea de
Sociedades Neurológicas y la Sociedad de Trastornos del Movimiento [58] para el
diagnóstico diferencial de los síndromes parkinsonianos.

PET. Es una técnica de imagen nuclear utilizada tanto para evaluar los mecanis-
mos subyacentes de la EP (aumentando la comprensión en torno al diagnóstico
diferencial, la progresión de la enfermedad, las complicaciones derivadas de la me-
dicación, y los síntomas no motores de la enfermedad), como para diferenciar la
EP de otros trastornos [52]. La PET puede utilizarse como medida de la funcionali-
dad de la terminal dopaminérgica, cuya perdida se correlaciona con un aumento de
la discapacidad motora. Ha sido utilizada con 18F-DOPA para estudiar a pacientes
con problemas de sueño [59], para monitorizar el resultado de los trasplantes de
injertos estriatales en humanos [60], y con 11C-RTI 32 para evaluar la depresión
presente en pacientes con EP [61]. Por tanto, las imágenes PET pueden ayudar
a evaluar la enfermedad longitudinalmente [52]. Estas características junto con la
alta sensibilidad, y gran resolución espacial y temporal en comparación con otras
técnicas de imagen, hacen de esta prueba una herramienta con un gran valor clí-
nico.

SPECT. Desde que se introdujeron las técnicas de imagen molecular in vivo me-
diante SPECT, el diagnóstico de la EP se hizo más fiable al evaluar las formas
degenerativas de parkinsonismo y estimar la pérdida de células dopaminérgicas
[62, 63, 64]. Los ligandos SPECT específicos para el transportador de dopamina
(tales como FP-CIT, β-CIT, IPT, TRODAT-1) proporcionan un marcador de la de-
generación neuronal presináptica permitiendo una detección más temprana [65].
Específicamente, el SPECT con 99mTc-TRODAT-1 (TRODAT) se utiliza con este
propósito, ya que varios estudios han resaltado la relación entre el nivel de capta-
ción de TRODAT y la gravedad de la EP [66, 63, 67]. Esta prueba presenta una alta
sensibilidad (del 100 %) y una especificidad en torno al 70 % [62].

Las pruebas de imagen utilizadas para respaldar el diagnóstico de la EP facilitan
el diagnóstico de la enfermedad descartando otras patologías con las que comparte la
sintomatología. Sin embargo, estas técnicas son complejas, costosas y presentan limi-
taciones que hacen que no siempre estén accesibles para los pacientes. Algunas de las
limitaciones son:
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Gammagrafía cardíaca con 123I-MIBG. Es una herramienta muy específica y va-
liosa utilizada para discriminar la EP de la AMS y acceder a la alteración autonómi-
ca postganglionar (cardíaca) [55]. Aunque no siempre es posible distinguir ambas
patologías, como se muestra en la publicación de Skowronek et al 2019 [68], hay
estudios que asocian la relación 123I-MIBG corazón/mediastino reducida en la EP
con una mayor duración de la enfermedad, la aparición de síntomas no motores y
el deterioro autonómico [69, 70]. Otros estudios, como los publicados por Matsui et
al 2006 y Umemura et al 2013 respectivamente [71, 72], no pudieron confirmar esta
relación. Consecuentemente, la interpretación de los resultados de esta prueba de-
be realizarse por médicos muy experimentados y de especialistas en trastornos del
movimiento [42]. Además, aunque la precisión diagnóstica de esta prueba en la EP
es alta, la sensibilidad es insuficiente en cuadros de corta duración [73], limitando
su uso en el diagnóstico en etapas tempranas de la enfermedad. A la controversia
entre los resultados de los diferentes estudios, debemos añadir las restricciones y
limitaciones que presenta esta técnica. Entre ellas encontramos los efectos de la
medicación concomitante, la disminución progresiva de la captación de 123I-MIBG
(∼ 3 %/año [69]) y el aumento de la degeneración presente en los síndromes de
Parkinson, de modo que sigue siendo necesaria la verificación clínica de forma
individual.

PET. Las imágenes obtenidas por medio de esta prueba han favorecido el diagnos-
tico de la enfermedad, diferenciando la EP de otros trastornos, además de evaluar
complicaciones derivadas de la medicación, eficacia de una terapia y síntomas no
motores [52]. Sin embargo, la PET es una técnica cara y hasta la fecha no está
ampliamente disponible para los pacientes. Aunque la PET con 18F-DOPA se ha
utilizado en el diagnóstico de la EP, no está claro hasta qué punto es útil este mé-
todo en el diagnóstico diferencial de otros trastornos del parkinsonismo idiopático
[74]. Las futuras aplicaciones de PET dependen del desarrollo de nuevos radiotra-
zadores específicos.

SPECT. A diferencia de la PET, esta prueba no necesita un ciclotrón ni instala-
ciones radioquímicas debido a una vida media más larga de los radiotrazadores.
Los estudios de SPECT tienen la ventaja de utilizar una producción industrial de
trazadores que reduce el coste, siendo accesible a un mayor número de pacientes
[75]. El transportador de dopamina en SPECT es lo suficientemente sensible como
para detectar la pérdida de neuronas nigroestriatales in vivo incluso en las fases
preclínicas de la EP [62]. Sin embargo, la precisión diagnóstica de esta prueba
en los síndromes parkinsonianos sigue siendo controvertida. La especificidad varió
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en función de la edad de los pacientes, pasando de 100 % en pacientes jóvenes
(edad <55 años), a un 68,5 % en pacientes mayores (edad >55 años) [76]. En la
publicación de Marshall et al 2009 [77], se realizó un estudio prospectivo y longi-
tudinal con 123I-FP-CIT con 99 pacientes con temblor y/o parkinsonismo durante
3 años, y los resultados mostraron una sensibilidad media del 78 % y una especifi-
cidad del 97 %. En la publicación de Sawana et al 2009 [73], se realizó un estudio
de seguimiento durante 2 años utilizando TRODAT en pacientes con síndromes
parkinsonianos clínicamente poco claros, en el que se obtuvo una tasa de discor-
dancia de la SPECT en los pacientes del 20 %, con una sensibilidad del 100 % y
una especificidad del 70 % en la prueba. En los estudios de Sasannezhad et al
2017, Nagasawa et al 1996 y De la Fuente et al 2003 respectivamente [75, 78, 79],
no se observaron diferencias significativas entre los pacientes con EP de inicio tar-
dío y de inicio temprano en cuanto al estadio de la enfermedad y los síntomas, y
tampoco se observaron diferencias significativas entre ambos grupos en el análisis
visual. Mientras que en las publicaciones de Chou et al 2004, Uhl 1992 y Kaufman
et al 1991 [63, 80, 81], afirman que la imagen SPECT de TRODAT puede distinguir
con precisión a los pacientes con EP temprana, proponiendo este método para el
diagnóstico de pacientes con síntomas y signos tempranos de EP.

Aunque todavía no se recomienda específicamente ninguna técnica de neuroimagen
para la práctica clínica de la EP, tanto el PET como el SPECT son los más utilizados
debido a su capacidad para detectar cambios in vivo en la función dopaminérgica pre-
sináptica dentro del cerebro de pacientes en comparación con los de controles sanos
[82]. Aunque la SPECT es un procedimiento más rutinario que la PET, queda patente
la controversia acerca de la precisión de esta prueba. Consecuentemente, esta técnica
puede ser combinada con otras como la ecografía transcraneal y la prueba de olfato, que
pueden ayudar a obtener una mayor precisión en el diagnóstico de la EP [62].

Aún contando con estas técnicas, el proceso de diagnóstico de la EP puede ser largo
y estar influido por la subjetividad de las pruebas clínicas. Aunque se utilicen pruebas
de neuroimagen, estas no siempre están disponibles para los pacientes, son costosas y
algunas de ellas pueden proporcionar dosis de radiación al paciente. El futuro del desa-
rrollo de estas técnicas se encuentra en proporcionar una alta precisión con una mejor
resolución de imagen, junto con el desarrollo de nuevos radiotrazadores para ayudar a
comprender el papel de los sistemas de neurotransmisores, ya que los agentes de ima-
gen como el transportador de dopamina o los ligandos del receptor D2 evalúan sólo una
parte de los aspectos de las neuronas dopaminérgicas [83]. Sin embargo, este nuevo
enfoque puede encarecer el proceso para la realización de la prueba haciéndola aún
menos accesible para los pacientes. En resumen, entre las limitaciones del diagnóstico
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de la EP encontramos:

1. Los síntomas de los pacientes con EP presentan una gran heterogeneidad.

2. Existen síndromes parkinsonianos atípicos y otros trastornos que en ciertas etapas
evolutivas comparten muchos rasgos con la EP y su diferenciación requiere una
gran experiencia clínica.

3. Las pruebas clínicas que se usan para el diagnóstico son subjetivas.

4. Los síntomas de los pacientes pueden estar encubiertos por alteraciones produci-
das por diferentes medicamentos.

5. Los métodos complementarios comúnmente utilizados para apoyar el diagnóstico
son caros y no siempre están disponibles para los pacientes.

6. La identificación de los signos necesarios para el diagnóstico en fases tempranas
es mas difícil por lo que se puede producir un retraso del diagnóstico.

Por tanto, se hace patente una vez más la necesidad de una prueba diagnóstica de
menor importe económico, rápida y fiable, con una alta precisión que ayude al neurólogo
a detectar la enfermedad y que permita el diagnostico en etapas tempranas y potencial-
mente en fase prodrómica, ya que eventualmente podría permitir una ventana terapéutica
crítica para tratamientos neuroprotectores que detengan o incluso reviertan el proceso
neurodegenerativo de la EP [84].

1.2. Electroencefalografía

1.2.1. Orígenes del electroencefalograma

Según el diccionario Collins, la electrofisiología es la rama de la fisiología que se
ocupa de los fenómenos eléctricos relacionados con el cuerpo y sus funciones. Los ini-
cios de la fisiología experimental moderna se atribuyen a Albrecht von Haller [85], con su
tratado “Elementa physiologiae corporis hurnani” [86].

Coincidiendo con el nacimiento de la fisiología, en la segunda mitad del siglo XVIII,
comenzaron los primeros estudios relacionados con la electrofisiología, como los estu-
dios de John Walsh de 1773 acerca de la naturaleza eléctrica de las descargas pro-
ducidas por el pez torpedo [87]. Pero fue Luigi Galvani en 1780, quien descubrió que
aplicando una pequeña corriente eléctrica a la médula espinal de una rana muerta, se
producían grandes contracciones musculares [88]. Los resultados de sus estudios fisio-
lógicos en las ranas, relacionados con los fenómenos eléctricos, quedaron registrados
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en “De viribus electricitatis in motu musculari” [89], llegando a demostrar la existencia de
corrientes eléctricas en los músculos de animales, [85].

Esta línea de pensamiento condujo a numerosos investigadores a indagar en el cam-
po de la electrofisiología, favoreciendo el desarrollo de nuevos mecanismos y teorías que
dieran explicación al término conocido como “electricidad animal”. Particularmente, cabe
señalar la contribución de Julius Bernstein en 1870, quien sentó las bases de la teoría
iónica del potencial celular, del que se deriva el potencial de acción, siendo esta una de
las contribuciones más importantes de este campo [85].

El potencial de acción es una señal eléctrica que se propaga a lo largo de la super-
ficie de la membrana de una neurona o fibra muscular [90]. La fibra muscular es una
célula multinucleada, cilíndrica y con capacidad contráctil y de la cual está compuesto el
músculo esquelético [91]. Las neuronas son células nerviosas que tienen excitabilidad
eléctrica, esto es la capacidad para responder a un estímulo y convertirlo en un potencial
de acción o impulso eléctrico, por medio de un cambio rápido en el potencial de membra-
na que comprende una despolarización seguida de una repolarización. Un esquema de
este fenómeno se muestra en la Figura 1.4. Una vez producido el impulso, este se des-
plaza debido al intercambio de iones entre el líquido intersticial y el interior de la neurona
a través de canales iónicos específicos en su membrana plasmática [92, 90], facilitando
la propagación de los impulsos eléctricos a lo largo del axón.

Figura 1.4: A. Muestra un esquema del cambio de polaridad en la membrana del axón de
una neurona dando lugar a la propagación del potencial de acción. Fuente: Laurentaylorj,
CC BY-SA 3.0, via Wikimedia Commons. B. Registro real de un potencial de acción, que
muestra los procesos de polarización, despolarización y valor umbral a partir del cual se
propaga el impulso. Fuente: Mememen, CC BY-SA 3.0, via Wikimedia Commons.

Con el inicio de los estudios electrofisiológicos, se desarrollaron nuevos dispositivos
capaces de medir estas corrientes eléctricas. En 1872, Gabriel Lippmann diseñó un ins-
trumento capaz de medir las corrientes bioeléctricas, y en 1876, Etienne-Jules Marey
desarrolló un sistema capaz de fotografiar las variaciones de corriente registradas con
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un electrómetro capilar, obteniendo de este modo, un dispositivo capaz de proporcionar
registros gráficos de los fenómenos bioeléctricos [85].

El interés por captar los procesos electrofisiológicos producidos por el cerebro, co-
menzó en un estudio conjunto por G. Fritsch y Julius Eduard Hitzig en 1870, quienes
descubrieron la capacidad de la corteza cerebral humana para ser estimulada eléctrica-
mente. En 1875 Richard Caton, basó sus estudios en los fenómenos eléctricos de los
hemisferios cerebrales de conejos y monos. Las investigaciones realizadas por Caton
pueden ser consideradas como el inicio del campo de la electroencefalografía [88]. Pos-
teriormente, en 1890, Adolf Beck publicó una investigación sobre la actividad eléctrica
espontánea del cerebro de conejos y perros, colocando electrodos directamente en la
superficie del cerebro para probar la estimulación sensorial, que le condujo al descubri-
miento de las ondas cerebrales [93].

Pero no fue hasta 1912, cuando Vladimir Vladimirovich Pravdich-Neminsky publicó el
primer electroencefalograma animal (de un perro), junto con la respuesta a un estímu-
lo externo [94]. Otras investigaciones de este campo emergieron, como la de Napoleón
Cybulski y Jelenska-Macieszyna en 1914, que realizaron los registros electroencefalo-
gráficos de convulsiones inducidas experimentalmente. En 1924, ampliando el trabajo
realizado previamente en animales por Richard Caton, el fisiólogo y psiquiatra alemán
Hans Berger registró el primer electroencefalograma humano mostrando ondas que cam-
biaban cuando el paciente realizaba diferentes tareas cognitivas o experimentaba cam-
bios en las emociones o en la estimulación sensorial [95]. La Figura 1.5 muestra uno
de los primeros registros que realizó Berger. También desarrolló el dispositivo conocido
como electroencefalograma, descrito como “uno de los desarrollos más sorprendentes,
notables y trascendentales de la historia de la neurología clínica” [96], dando origen a
la técnica que conocemos actualmente. Berger fue el primero en describir las diferentes
ondas o ritmos que estaban presentes en el cerebro del paciente, como el ritmo de ondas
alpha y su supresión cuando el sujeto abre los ojos, además de estudiar la naturaleza de
las alteraciones del EEG en enfermedades cerebrales como la epilepsia.

Figura 1.5: Registro de uno de los primeros electroencefalogramas grabados por Hans
Berger. Fuente: [97].

Dentro de la electroencefalografía encontramos dos vertientes, una basada en una
metodología invasiva, por medio de electrodos intracraneales, y otra no invasiva que re-
gistra la actividad por medio de electrodos de cuero cabelludo situados en diferentes
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posiciones de la superficie de la cabeza del paciente. En este trabajo nos centraremos
en la técnica no invasiva. Cada uno de los electrodos registra la actividad de las neu-
ronas situadas en la corteza cerebral (neuronas piramidales) generando una señal por
cada electrodo, asociada a la zona en la que se encuentra situado, con las caracterís-
ticas medidas. El conjunto de estas señales compone el electroencefalograma (EEG),
y representa un mapa de la actividad eléctrica del cerebro del paciente. Un ejemplo de
este dispositivo se muestra en la Figura 1.6.

Figura 1.6: Esquema de un dispositivo de electroencefalografía junto con un ejemplo de
electroencefalograma registrado. Fuente: [98].

1.2.2. Análisis e interpretación convencional del EEG

Tras el nacimiento de la electroencefalografía, sus múltiples y crecientes aplicacio-
nes promovieron el uso clínico de esta prueba, favoreciendo el desarrollo de dispositivos
cada vez más sensibles a las señales electrofisiológicas del cerebro. Su aplicación en
pacientes con enfermedades neurológicas comenzó en 1935 con los estudios de Gibbs,
Davis y Lennox, en pacientes con epilepsia [99], pero pronto se extendió a otros tras-
tornos, entre ellos encontramos la descripción del sueño REM (por sus siglas en inglés
“Rapid Eye movement”) en 1953 por Aserinsky y Kleitman y, en la década de 1980, tam-
bién se utilizó en el campo de la psiquiatría.

El análisis y la extracción de información a partir de las señales de los EEGs se realiza
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de forma visual, buscando en las señales posibles alteraciones que se relacionen con
alguna anomalía. Por ello, su principal aplicación se centró en la epilepsia [100], ya que
las lecturas del registro electroencefalográfico durante el periodo del ataque muestran
grandes alteraciones fácilmente identificables [101]. Un ejemplo del EEG de un paciente
durante un ataque epiléptico se muestra en la Figura 1.7. Además de utilizar el EEG
para el diagnostico de la epilepsia, la electroencefalografía también era utilizada para
el diagnóstico de tumores, derrames cerebrales y otros trastornos cerebrales focales
[102]. Con la llegada de las técnicas de imagen anatómica, se limitó el uso de esta
prueba, aunque sigue utilizándose en investigación y como prueba clínica de algunas
afectaciones.

Figura 1.7: Ejemplo de EEG de un paciente de 19 años con epilepsia. Fuente: [100].

Aunque el EEG dispone de una baja resolución espacial en comparación con las
pruebas de imagen mencionadas, es una de las pocas técnicas disponibles que ofrecen
una gran resolución temporal (de milisegundos), además de permitir realizar los registros
de la actividad cerebral en tiempo real. Consecuentemente, hay veces que es necesa-
rio realizar la grabación de esta actividad durante varios días para determinar alguna
anomalía [103].

El análisis visual del registro electroencefalográfico es un proceso largo y meticuloso,
especialmente en EEGs de larga duración, como es el caso de los EEGs registrados para
el análisis del sueño [104]. Este tipo de análisis limita las aplicaciones de esta prueba al
añadir subjetividad al diagnóstico, ya que las alteraciones visuales son interpretadas por
el especialista en función de sus conocimientos y experiencia.

Para minimizar la subjetividad en la interpretación del registro electroencefalográfico,
se han ideado métodos para detectar alteraciones en las señales. Entre estas metodolo-
gías encontramos:
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Potenciales evocados. Consiste en registrar el patrón específico que presenta el
sujeto tras producirse un estímulo somatosensorial, auditivo o visual [105].

Potenciales relacionados con eventos. Investigan las fluctuaciones de potencial
vinculadas a un evento sensorial, cognitivo o motor específico [106]

Contenido espectral. Analiza las ondas cerebrales que se obtienen al pasar las
señales del EEG al dominio de la frecuencia. Estas oscilaciones y su sincronización
han sido relacionadas con muchas funciones cognitivas, como la transferencia de
información, la percepción, el control motor y la memoria [107, 108, 109, 110].

1.2.3. Análisis cuantitativo de EEG

Marc Nuwer, en su estudio de 1997 [111], introdujo el concepto de EEG digital, ad-
quisición electroencefalográfica registrada por medio de ordenadores que almacena la
información de las señales en formato digital. Esto permite utilizar técnicas de análisis
de señales, como la aplicación de filtros y cambios de escala que facilitan la extracción
de la información. Además, el almacenamiento digital permite el acceso a distancia, fa-
vorece la conservación de la prueba y permite tratar el conjunto de las señales del EEG
de forma conjunta [111].

Marc Nuwer también introdujo el concepto de EEG cuantitativo o QEEG (por sus
siglas en inglés “Quantitative EEG”), siendo este un tipo de análisis de las señales elec-
troencefalográficas que consiste en realizar un registro digital para después procesar,
transformar y analizar las señales del EEG mediante algoritmos matemáticos [112]. Esta
nueva metodología proporciona nuevas técnicas de extracción de características, tanto
en los dominios temporal como espectral, como el análisis de bandas específicas de
frecuencia, el estudio de la complejidad de la señal, el análisis de la conectividad de los
canales y el análisis de patrones [112].

El análisis realizado mediante QEEG elimina la subjetividad presente en esta prueba
al descartar el análisis visual convencional realizado por el facultativo. Esta técnica per-
mite la aplicación de un amplio abanico de métodos para extraer las características del
EEG que van más allá de la inspección visual. Particularmente, en 1929 se sugirió que
los cambios en los ritmos eléctricos del cerebro tendrían valor diagnóstico [113], facili-
tando la interpretación clínica de esta prueba. Esto favoreció la aplicación del EEG, no
sólo como prueba diagnóstica, sino como una prueba complementaria en otros trastor-
nos, aportando información adicional con el fin de obtener un diagnóstico preciso, una
evaluación correcta de la gravedad de la enfermedad y una evaluación específica de la
respuesta al tratamiento [112], aunque su uso en este sentido no se extiende actualmen-
te más allá de la epilepsia y las alteraciones de consciencia.
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Hay varios tipos de análisis que se pueden llevar a cabo por medio del QEEG. Con
el EEG digital, el registro queda almacenado como una serie temporal, esto es una serie
de números que representa el voltaje registrado en función del tiempo en el que se toma
el registro. Este formato facilita la detección automática de eventos, análisis de fuentes
(comparando los valores registrados del EEG con modelos predeterminados permitien-
do la localización y orientación de posibles fuentes del pico analizado), análisis de la
frecuencia de las señales (transformando los datos registrados del EEG a una represen-
tación de su espectro de frecuencias), mapas cerebrales (representando visualmente
el valor de algún parámetro característico en una imagen de la cabeza del paciente) o
análisis por medio de parámetros estadísticos [111]. Las diferentes técnicas que pueden
emplearse para llevar a cabo este análisis pueden dividirse en dos grupos, aquellas que
analizan las señales en su dominio temporal y las que lo hacen en su dominio espectral.

Análisis en el dominio temporal. Relaciona los valores del potencial registrado
en función del tiempo proporcionando la dinámica de la serie. Entre estas técnicas
encontramos la identificación de eventos, detección de alteraciones en las señales,
búsqueda de patrones repetitivos, estudio de la simetría entre señales y grado
de aleatoriedad, aplicación de técnicas de series temporales e implementación de
medidas de conectividad. Particularmente, los estudios de conectividad tienen una
gran importancia dentro del campo de la neurociencia, ya que permiten evaluar la
organización tanto anatómica como funcional del cerebro para detectar anomalías
[114].

Análisis en el dominio espectral. Consiste en estudiar las señales del EEG por
medio de su espectro de frecuencias a través de la Transformada de Fourier. Este
enfoque facilitó en gran medida la interpretación del EEG, permitiendo descubrir
otros ritmos de las bandas espectrales, como el caso de la banda theta identificada
en 1943 [113].

El análisis de frecuencias se realiza sobre diferentes intervalos o bandas, que se
relacionan con diversas funciones cerebrales para estudiar características específicas
de cada una de ellas. Las bandas más representativas son:

Delta (0,5 - 4) Hz. Este ritmo se caracterizan por tener una gran amplitud. Por
medio de la actividad delta se puede localizar lesiones focales cerebrales, ya que
surge en regiones alteradas por lesiones, y predomina en las etapas profundas del
sueño [113].

Theta (4 - 8) Hz. Estas ondas se relacionan con varios aspectos de la formación
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de la memoria [115], y con el control cognitivo, al estar presentes en múltiples
trastornos psiquiátricos [116].

Alpha (8 - 12) Hz. Las oscilaciones alpha fueron los primeros ritmos cerebrales
registrados en humanos por Berger [117]. Están presentes cuando el paciente se
encuentra en estado de relajación con ojos cerrados o de poca actividad mental y
tienen un predominio occipital [97].

Beta (12 - 30) Hz. El ritmo beta está relacionado con el estado de vigilia. Fue des-
cubierto por Berger al registrar el EEG de un paciente cuando este abría los ojos en
estado de reposo [117]. Las ondas beta también se asocian con las contracciones
musculares y se suprimen antes y durante los cambios de movimiento [118].

Gamma (>30) Hz. Las ondas gamma se relacionan con fenómenos cognitivos co-
mo la memoria y la atención. Las alteraciones en este ritmo se han asociado con
trastornos cognitivos, como la enfermedad de Alzheimer [119], la epilepsia [120] y
la esquizofrenia [121].

La digitalización del EEG y, consecuentemente el QEEG, han permitido que el aná-
lisis electroencefalográfico adquiera una mayor objetividad frente a la valoración visual.
Además, esta técnica permite extraer información y características adicionales del EEG
sin que sea necesario una representación gráfica clara, extendiendo la aplicación de es-
ta prueba a otros trastornos neurológicos a parte de la epilepsia, tanto en el proceso de
diagnóstico como en el control de su evolución.

1.2.4. Aplicaciones del EEG cuantitativo en trastornos neurológicos

La aplicación clínica del QEEG, aunque no tiene el mismo uso generalizado que
el EEG, se ha extendido a otros trastornos como ictus, demencia, lesiones cerebrales
traumáticas y trastornos psiquiátricos [112].

En la epilepsia, su aplicación ha ayudado a proporcionar un diagnóstico rápido y dife-
rencial entre los distintos subtipos, además de evaluar la respuesta al tratamiento [112].
Varios estudios han detectado alteraciones en las características de las ondas cerebra-
les producidas por fármacos, de modo que el análisis espectral del EEG se convierte
en una herramienta esencial para evaluar sus efectos sobre el paciente y la enfermedad
[122]. Por ejemplo, en la publicación de Tedrus et al 2019 [123], se encontró un aumento
de la potencia absoluta en todas las bandas de frecuencia en los pacientes epilépticos,
y que la coherencia intra e interhemisférica en la banda theta era mayor en los pacientes
con epilepsia que en los sanos, permitiendo su clasificación.
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Los pacientes con ictus, debido a lesiones focales cerebrales, suelen presentar ano-
malías en los ritmos cerebrales [112]. La aplicación del análisis del QEEG para el diag-
nostico o monitorización de las anomalías producidas por el ictus se utilizó por primera
vez en 1984, obteniendo como resultado un aumento de la relación theta/beta en el he-
misferio dañado [124]. En el estudio aportado por Kanna et al 2009 [125], encontraron
que la potencia relativa alpha de los pacientes con ictus se redujo en ambos hemisferios.
Dado que la actividad alpha frontal se asocia con la progresión del deterioro cognitivo
[112], la recuperación tras el ataque puede evaluarse analizando esta medida.

En el caso de la enfermedad de Alzheimer, las anomalías del QEEG se suelen iden-
tificar en los estadios moderados y avanzados de la enfermedad [112]. Las alteraciones
más comunes incluyen las anomalías en las bandas delta, theta y alpha [126]. Particu-
larmente, una reducción de la banda alpha en pacientes con enfermedad de Alzheimer
leve se ha propuesto como marcador de diagnóstico de alteraciones cognitivas [127].

El análisis por medio del QEEG también ha sido utilizado para evaluar las conexio-
nes funcionales en los pacientes con depresión [112], al utilizar la asimetría alpha frontal
como marcador de la respuesta emocional y de los trastornos emocionales [128]. El aná-
lisis convencional del EEG revela anomalías presentes en los pacientes con depresión
en el 20 %−40 % de los casos [129], mientras que por medio de la implementación de
las técnicas de análisis del QEEG, la precisión en el diagnóstico aumenta, obteniendo
valores de sensibilidad comprendidos entre el 72 %−93 % y una especificidad entre el
75 %−88 %, según la Asociación Americana de Neuropsiquiatría [130]. Aunque también
se ha utilizado para evaluar el efecto de la medicación, el QEEG no muestra cambios sig-
nificativos en respuesta al tratamiento antidepresivo, y por tanto, aún no se recomienda
para el seguimiento del tratamiento psiquiátrico [131].

Otros estudios han utilizado el análisis de QEEG como herramienta de diagnóstico
en los trastornos del aprendizaje [129, 132], mediante la potencia espectral y la coheren-
cia, con una precisión del 46 %−98 % [130], ya que la potencia del EEG puede reflejar la
capacidad de procesamiento de la información cortical [129]. También encontramos ca-
sos de estudio de trastorno por déficit de atención e hiperactividad, en los que se puede
observar un aumento de la potencia en las bandas theta y delta para adultos y niños, y
una reducción de la potencia en la banda beta en adolescentes [133].

Como podemos observar, el análisis del QEEG ha permitido ampliar la aplicación de
la electroencefalografía a varios trastornos neurológicos. De hecho, en la publicación de
Livint et al 2020 [112] se realizó una revisión del QEEG en trastornos neuropsiquiátricos,
quedando recogidas otras aplicaciones de esta técnica, como en la lesión cerebral trau-
mática, encefalopatías, ansiedad y la enfermedad de Parkinson como se menciona más
adelante. El QEEG representa una herramienta con un gran potencial para mejorar el



22 CAPÍTULO 1. Introducción

diagnóstico clínico y la evaluación de la respuesta al tratamiento. Sin embargo, aunque
existe una amplia literatura publicada sobre el análisis del QEEG, todavía hay muchos
debates científicos y polémicos sobre su contribución a la práctica clínica, ya que el EEG
está influenciado por una serie de factores biológicos (como la edad, el grosor de los
tejidos), técnicos (como los equipos electroencefalográficos, electrodos) y alteraciones
en las señales por fuentes externas o artefactos [129]. Esto conlleva a la necesidad
un mayor estudio y protocolización del análisis del QEEG para su posterior aplicación
a la práctica clínica [129]. En conclusión, la electroencefalografía basada en el análisis
cuantitativo no se centra en el diagnóstico como prueba individual, sino como prueba
complementaria a otras investigaciones para proporcionar información objetiva acerca
de un diagnóstico preciso, una evaluación correcta de la gravedad de la enfermedad y
una evaluación específica de la respuesta al tratamiento [112].

1.2.5. Electroencefalografía y Parkinson

En el caso de la EP, la sintomatología de los pacientes no se ve reflejada en las se-
ñales del EEG de manera evidente a simple vista y, por tanto, el análisis visual no ofrece
información relevante acerca de la enfermedad o el estado del paciente. Consecuente-
mente, el análisis convencional ofrece una gran tasa de error y la electroencefalografía
no parece la ser la técnica más adecuada para apoyar el diagnóstico de esta enferme-
dad.

Sin embargo, existen cambios en la conectividad cerebral entre controles y pacientes
con EP, que hacen posible mediante el análisis cuantitativo del EEG extraer resultados
e información relevante para el neurólogo, que le ayuden tanto en el diagnóstico como
para evaluar el estado del paciente. Concretamente, los mayores hallazgos se han he-
cho mediante el análisis espectral de las señales del EEG. El estudio de estas señales
en su espacio de frecuencias puede mostrar anomalías que no son apreciables en el
dominio del tiempo mediante una inspección visual, permitiendo la distinción de algunas
características diferenciales de los pacientes con EP [134, 135].

Particularmente, en la publicación de Yuvaraj et al 2014 [136], se observa una re-
ducción de la potencia relativa en las bandas delta, theta, alpha, beta y de la potencia
absoluta theta, alpha y beta en las regiones anteriores y la asimetría interhemisférica en
las bandas theta, alpha, beta en el procesamiento de la felicidad, la tristeza, el miedo, la
ira y la sorpresa. En el estudio de Soikkeli et al 1991 [137], se observó que los pacientes
con EP sin demencia tienen más actividad theta y frecuencias bajas en comparación con
un paciente sano. En la publicación aportada por Han et al 2013 [138], observaron que
la potencia relativa de la banda delta se incrementa mientras que en las bandas alpha y
beta, la potencia relativa disminuye.
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Las diferencias encontradas en los resultados de los artículos mencionados, son una
muestra de la dificultad existente en el proceso de identificación de los pacientes con
EP por medio de esta técnica. Aunque la heterogeneidad de la sintomatología de los
pacientes podría influenciar los resultados de las diferentes medidas, la dificultad para
extraer la información a partir de estas medidas reside en las propias características de
las señales de EEG: alto contenido en ruido y naturaleza estocástica de las señales.

Las señales electroencefalográficas sin procesar pueden estar contaminadas por se-
ñales no relacionadas con la actividad cerebral, denominadas artefactos o ruidos que
ocultan las características registradas por las neuronas piramidales [139, 140]. Estos ar-
tefactos pueden ser causados por fuentes biológicas y/o fuentes externas. La aparición
de artefactos en las señales del EEG produce una atenuación de la señal de origen ce-
rebral lo que podría llevar a una falsa interpretación de la actividad producida por las
neuronas y a un diagnóstico erróneo del trastorno cerebral [141].

En el caso de la EP, la aparición de artefactos cobra mayor importancia ya que no hay
cambios visibles en las señales de EEG entre pacientes y controles sanos y, por tanto, la
alteración de las señales puede producir resultados erróneos y dificultar la interpretación
de los resultados.

1.2.6. Ventajas y desventajas de la electroencefalografía

El análisis proporcionado mediante el EEG cuantitativo impulsa el uso de la elec-
troencefalografía favoreciendo su aplicación en la práctica clínica diaria más allá de la
epilepsia. Particularmente en el caso de la EP, esta técnica podría proporcionar a los
neurólogos una prueba alternativa a las pruebas de imagen, favoreciendo el diagnós-
tico de la EP además de ofrecer información acerca del tratamiento y seguimiento del
paciente.

La electroencefalografía es una prueba con grandes beneficios tanto para los pa-
cientes como para los sistemas sanitarios e investigadores en neurociencia. Entre los
beneficios que ofrece esta prueba encontramos:

No invasiva. Los electrodos que contiene el casco de EEGs se colocan sobre el
cuero cabelludo, por lo que esta prueba no requiere de cirugía ni otras intervencio-
nes invasivas, aumentando el rango de aplicabilidad sobre los pacientes.

Alta resolución temporal. El registro de valores por cada segundo es alto y de-
pende de las características técnicas de cada dispositivo. Las grabaciones suelen
comprender entre 256 a 1000 registros por segundo.

Bajo coste. Es una técnica de bajo coste en comparación con las técnicas de
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imagen. Además, tanto el mantenimiento como el coste de cada registro también
es menor, lo que promueve la utilización de esta prueba.

Fácil accesibilidad. Al ser una prueba de bajo coste, está disponible en la mayoría
de centros sanitarios.

Rápida adquisición. El registro se realiza en tiempo real, por lo que la duración
de la prueba coincide con la duración del registro del EEG.

Alto test-retest. La electroencefalografía es una prueba con una alta reproducibi-
lidad, esto es que los resultados pueden ser replicados por otros especialistas en
otras condiciones externas.

Movilidad. Es una prueba que permite su desplazamiento favoreciendo su acce-
so a pacientes que no tengan posibilidad de desplazarse hasta el centro sanitario,
además de permitir su traslado a países en vías de desarrollo, donde la aparatolo-
gía de neuroimagen es costosa de implementar.

Estos beneficios hacen que consideremos el EEG como una prueba versátil con ca-
pacidad de proporcionar información del estado del cerebro del paciente y evaluar los
daños producidos por la enfermedad. Es especialmente relevante su buena resolución
temporal, que proporcionan información dinámica de la actividad eléctrica cerebral y de
la conectividad. Por esta razón, el EEG se ha registrado en diferentes condiciones fisio-
lógicas, esperando identificar diferentes patrones que ofrezcan información acerca del
estado del paciente. En el caso de la EP, en el que la sintomatología del paciente no se
refleja mediante cambios visuales de las señales del EEG, es necesario emplear las téc-
nicas de análisis cuantitativo sobre estas señales. Sin embargo, estas técnicas quedan
limitadas por las características intrínsecas de estas señales, estas son:

Baja resolución espacial. Los campos eléctricos generados por la actividad de las
neuronas, son amortiguados por los tejidos cerebrales situados entre la fuente (las
neuronas) y los receptores (los electrodos). Este efecto produce una correlación
entre las señales de electrodos cercanos además de una atenuación de las mis-
mas. La actividad registrada por los electrodos recoge las conexiones de las zonas
externas del cerebro, de modo que los procesos más profundos quedan atenuados.

Baja relación señal-ruido. La actividad cerebral (en escala de µV ) registrada por
los electrodos, contiene múltiples fuentes de ruidos de diversas procedencias, co-
mo ruidos ambientales, ruidos fisiológicos y otros ruidos de amplitud similar, que
ocultan las características registradas por las neuronas piramidales.
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Naturaleza estocástica. Según el diccionario Collins, la estocasticidad se define
como “un proceso que implica una secuencia aleatoria de observaciones, cada
una de las cuales se considera como una muestra de un elemento de una distribu-
ción de probabilidad”. Dicho de otro modo, un conjunto de variables aleatorias (Xt)
cuya distribución varía de acuerdo al tiempo t. Además, son de carácter no esta-
cionario y no determinista, esto es que los parámetros estadísticos que describen
su dinámica varían con el tiempo [142]. Por lo tanto, para extraer las característi-
cas esenciales de las señales del EEG, se deben utilizar técnicas avanzadas para
el estudio de la dinámica no lineal, que requieren métodos computacionales más
costosos [139, 143].

Estas desventajas ofrecen unas fuertes limitaciones que repercuten en la aplicación
clínica de esta prueba para detectar enfermedades neurológicas. Sin embargo, existen
métodos capaces de hacer frente a estas desventajas.

Para minimizar el impacto del ruido y artefactos de las señales del EEG, existen una
serie de procedimientos semi-automáticos que permiten identificar artefactos en las se-
ñales para después eliminarlos, realizar filtrados, detectar canales anómalos y minimizar
el ruido. Cada uno de estos pasos deben ser evaluados por un especialista, ya que es-
tos procesos de limpieza pueden conllevar la eliminación de componentes relevantes
relacionadas con la actividad cerebral de las señales grabadas, conduciendo a un diag-
nóstico erróneo. Sin embargo, el principal problema para filtrar las señales del EEG es
que existen varios protocolos validados sin un estándar definido para realizar la limpieza.

Con respecto a la baja resolución espacial del EEG, cabe señalar que un casco con
un mayor número de electrodos ofrecerá una mejor resolución espacial que un disposi-
tivo que contenga menos. De esta forma, aunque haya correlación entre las señales de
electrodos cercanos, el aumento en el número de electrodos puede salvar esta deficien-
cia permitiendo realizar una reconstrucción de la actividad cerebral del paciente.

En cuanto a la naturaleza estocástica de las señales de EEG, para extraer las carac-
terísticas esenciales relacionadas con la enfermedad, debemos utilizar técnicas avanza-
das de análisis de dinámica no lineal y métodos estadísticos complejos, que requieren
la implementación de métodos computacionales más costosos [139, 143]. Entre estas
técnicas, podemos destacar el análisis de series temporales. Sin embargo, presentan
una alta dependencia con respecto a los procedimientos de limpieza realizados.

Por tanto, para poder extraer las características esenciales relacionadas con la en-
fermedad a partir de las señales de los EEGs, es necesario utilizar una metodología
capaz de salvar estas dificultades. Las técnicas de Inteligencia Artificial permiten apren-
der relaciones de los datos y llevar a cabo decisiones basadas en dichas relaciones sin
conocerlas a priori [144]. De hecho, son especialmente adecuadas para el manejo de
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grandes cantidades de datos de manera eficiente y el análisis de información compleja
y multimodal, permitiendo detectar y reconocer patrones ocultos en ella e identificar irre-
gulares, siendo también apropiadas para el manejo de datos que presenten alteraciones.
Por ello, proponemos estas técnicas para analizar y obtener información de las señales
de EEG.

1.3. Inteligencia Artificial

1.3.1. Definición de Inteligencia Artificial

El concepto de inteligencia ha sido objeto de debate a lo largo de la historia debido
a la dificultad de su definición. De hecho, el diccionario de la Real Academia Española
(RAE) presenta distintas definiciones [145], como “capacidad de entender o compren-
der“, “capacidad de resolver problemas”, “conocimiento, comprensión, acto de entender”,
o “habilidad, destreza y experiencia”. Todas ellas heredan algunos de los postulados de
la teoría de las inteligencias múltiples de Howard Gardner [146], quien propuso en 1983
que la inteligencia no se puede identificar unívocamente, sino que existen diferentes
competencias intelectuales o inteligencias humanas relativamente autónomas que se
pueden combinar de distintos modos (inteligencia lingüistico-verbal, lógico-matemática,
visual-espacial, emocional, etc.).

La definición de la rama de las Ciencias de la Computación conocida como Inteligen-
cia Artificial (IA) hereda las dificultades de definir Inteligencia. El término como tal fue
acuñado en 1956 en la serie de conferencias The Dartmouth Summer Research Pro-
ject of Artificial Intelligence convocadas por John McCarthy, junto con Marvin L. Minsky,
Nathaniel Rochester y Claude Shannon [147]. En la Figura 1.8 se muestra la placa con-
memorativa situada en el Dartmouth College con motivo de la conmemoración de los 50
años de este acto. En ella se recoge el propósito fundacional de esta disciplina: “avanzar
sobre la base de la conjetura de que cada aspecto del aprendizaje o cualquier otra ca-
racterística de la inteligencia puede ser en principio descrito de manera tan precisa que
se puede crear una máquina que lo simule”.

Dejando de lado la gran variedad de definiciones acerca del concepto de Inteligencia
e Inteligencia Artificial, aún queda por resolver la cuestión acerca de cuándo una máqui-
na podría considerarse inteligente. En 1950 Alan Turing, considerado el padre de la IA,
propuso en su artículo Computing Machinery and Intelligence [148] el juego de la imita-
ción, una prueba concreta para determinar si una máquina era inteligente o no, también
conocida como Test de Turing. Esta prueba se basa no en una definición de inteligencia
o en una métrica de la misma, sino en la comparación, mediante un juego, de las habili-



1.3. Inteligencia Artificial 27

Figura 1.8: Placa conmemorativa de la celebración de las conferencias The Dartmouth
Summer Research Project of Artificial Intelligence en 1956. Fuente: [147].

dades de una (supuesta) máquina inteligente y un humano. Si ambos muestran el mismo
nivel de competencia en el juego, Turing deduce que habrá que conceder el adjetivo de
“inteligente” a la máquina. Esta afirmación cuenta con seguidores y detractores, com-
binando conceptos filosóficos, antropológicos y científicos, como es el caso de Searle
con su célebre experimento mental de la habitación china [149], que a su vez generó
un intenso debate aún de plena actualidad, materializado en la distinción entre IA fuer-
te (sistema que puede realizar con éxito cualquier tarea intelectual que pueda realizar
un humano) e IA débil (sistema diseñado específicamente para enfocarse en una tarea
específica).

Esta incapacidad de medir la inteligencia (en un humano o en una máquina) junto
con la dualidad mente-cerebro, puesta de manifiesto por las aproximaciones psicológica
y neurocientífica al proceso de la cognición, ha generado las dos corrientes de la Inteli-
gencia Artificial que, turnándose en la historia, han dado lugar a los avances alcanzados
hoy en día en este campo:

Por un lado, encontramos el enfoque racional, basado en el procesamiento por par-
te de nuestra mente de símbolos mediante funciones lógico-matemáticas, conocido
como procesamiento simbólico o IA simbólica.

Por otro lado, encontramos un enfoque antropológico, centrado en el procesamien-
to que el cerebro hace de las señales electroquímicas que constituyen el impulso
nervioso dando lugar al procesamiento subsimbólico o IA subsimbólica.

La corriente subsimbólica dentro de la IA busca recrear mediante un ordenador la
forma en que trabaja el cerebro humano, concretamente las neuronas. El resultado de
estos trabajos es la definición y desarrollo de lo que se conoce como Redes Neuronales
Artificiales (ANN por sus siglas en inglés “Artificial Neural Networks”), explicadas más en
detalle en apartados posteriores. Dentro de la IA subsimbólica se incluyen también otras
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aproximaciones de inspiración biológica, como son la computación evolutiva, basada
en la replicación y mutación de las cepas víricas [150] o la inteligencia de enjambre,
basados en modelos de auto-organización de insectos sociales. Todas estas técnicas
de IA subsimbólica que superan los enfoques deterministas tradicionales a expensas de
perder precisión y generalización son conocidas como “soft computing” [151].

En general podemos hablar de una jerarquía dentro de la Inteligencia Artificial que
queda reflejada en la Fig. 1.9 Dicha figura sirve a su vez para ubicar las técnicas que se
han usado en esta tesis para el análisis de los EEGs de enfermos de Parkinson.

Así, el Machine Learning o Aprendizaje Automático es un campo de la Inteligencia
Artificial que nace en 1959 y que estudia la habilidad de los sistemas computacionales
de aprender sin ser explícitamente programados para ello. De entre las diversas técnicas
de Machine Learning las más relevantes y que ahora mismo suponen una revolución en
prácticamente todos los aspectos científicos y sociales son las redes neuronales artifi-
ciales (ANN), sistemas compuestos por un conjunto de procesadores elementales (las
neuronas) conectadas entre sí y cuyo comportamiento está determinado por la topolo-
gía y pesos de sus conexiones. Sus fundamentos se enraízan en la neurobiología y su
origen data de 1943.

Por último, el Deep learning es un subconjunto de arquitecturas neuronales capaces
de llevar a cabo abstracciones de alto nivel a partir de datos complejos usando arquitec-
turas jerárquicas llamadas Redes Neuronales Profundas, considerándose su nacimiento
oficial en 2006.

Figura 1.9: Esquema de la estructura jerárquica de los subcampos de la IA y su fecha
fundacional. Fuente: elaboración propia.

1.3.2. Machine Learning

El aprendizaje automático o Machine Learning (ML por sus siglas en inglés), es una
disciplina dentro del campo de la IA encargada de desarrollar algoritmos con la capaci-
dad de generalizar comportamientos y reconocer patrones ocultos en una gran cantidad
de datos. Fue definida por Arthur Samuel en 1959 como “campo de estudio que otor-
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ga a las máquinas la capacidad de aprender sin ser programados explícitamente para
ello” [152]. Por tanto, las técnicas de ML permiten al algoritmo modificar su comporta-
miento basándose en datos, o en aciertos o errores cometidos previamente, es decir, en
la experiencia, para que tenga lugar el proceso de aprendizaje. Un algoritmo de ML no
es programado para resolver un problema, sino para aprender, de forma autónoma, a
resolverlo. Como subcampo de la IA, el ML hereda las dos corrientes de procesamiento:

Procesamiento simbólico. Engloba los modelos de ML que utilizan procesamien-
to simbólico como árboles de decisión (DT por sus siglas en inglés “Decision Trees”)
o bosques aleatorios (RF por sus siglas en inglés “Random Forest”).

Procesamiento subsimbólico. Comprende aquellos modelos de ML diseñados
para estimar las relaciones funcionales entre los datos. Entre ellos están los mo-
delos de clustering, métodos de regresión, redes Bayesianas, sistemas evolutivos,
SVM (por sus siglas en inglés “Support Vector Machine”), y las ANN, siendo estas
últimas los modelos más utilizados actualmente.

Si bien el aprendizaje es una característica intrínseca a todos los modelos de ML, este
se puede llevar a cabo desde diferentes perspectivas. Podemos clasificar los modelos de
acuerdo con el tipo de aprendizaje, o con la regla de aprendizaje que implementan, esto
es, la función matemática que lleva a cabo la auto-organización de los parámetros del
modelo. En lo que respecta a los tipos de aprendizaje, podemos distinguir [153, 154]:

Aprendizaje supervisado. El modelo recibe pares de ejemplos etiquetados (pares
entrada-salida) con los que auto-organiza sus parámetros internos de manera que
encuentra la forma de, dadas las variables de entrada, asignar la correspondiente
etiqueta de salida. La salida puede ser categórica (cualitativa), si el problema es de
clasificación, o numérica (cuantitativa), si el problema es de regresión. Los algorit-
mos más usados dentro de este tipo de aprendizaje son: DT, clasificador de Naïve
Bayes, Regresión por mínimos cuadrados, regresión logística, SM (por sus siglas
en inglés “Statistical Models”) y métodos “ensemble”. Este tipo de entrenamiento
también se puede aplicar a datos no estructurados.

Aprendizaje no supervisado. El algoritmo detecta patrones ocultos en los datos
de entrada sin etiquetar (no hay retroalimentación explícita). Dentro de este tipo
de aprendizaje encontramos los modelos de clustering, cuyo objetivo es encontrar
y diferenciar grupos con características similares o los de reducción de dimensio-
nalidad, que utilizan técnicas matemáticas y estadísticas para convertir el dataset
original en uno nuevo con menos dimensiones a cambio de perder información.
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Ejemplos de algoritmos de reducción de dimensionalidad son Análisis de Compo-
nentes Principales (PCA por sus siglas en inglés “Principal Component Analysis”),
Descomposición en Valores Singulares (SVD por sus siglas en inglés “Singular
Value Decomposition”) o Análisis de Componentes Independientes (ICA por sus
siglas en inglés “Independent Component Analysis”). Además, en este grupo en-
contramos los modelos de mapas auto-organizativos o mapas de Kohonen [155].

Aprendizaje semi-supervisado. El modelo aprende a partir de un conjunto de
datos de los que sólo una parte están etiquetados, pudiendo seguir para ello algún
tipo de criterio de supervisión. Juega un papel importante en casos en los que
se necesita procesar una gran colección de ejemplos carentes de etiqueta y el
etiquetado es costoso o difícil de realizar.

Aprendizaje reforzado. El algoritmo aprende a tomar decisiones mediante un pro-
ceso de retroalimentación de prueba y error, con el objetivo de maximizar el be-
neficio por medio de una serie de refuerzos (recompensas) y minimizar los fallos
mediante penalizaciones (castigos). Este tipo de aprendizaje tiene especial impor-
tancia en situaciones en las que se desconoce el error preciso cometido, pero se
dispone de información global acerca del desempeño del modelo.

En la Figura 1.10 se muestra un esquema con algunos de los modelos más utilizados
dentro del campo del ML, etiquetados en función del tipo de procesamiento y tipo de
aprendizaje anterior.

MACHINE LEARNING

Árboles de 
Decisión

Random 
Forest Regresión ClusteringSupport Vector

Machines
Redes 
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Figura 1.10: Esquema con algunos modelos de ML etiquetados por el tipo de procesa-
miento y tipo de aprendizaje. Fuente: elaboración propia.

La Fig. 1.10 muestra cómo las redes neuronales artificiales son los modelos que
proporcionan una mayor versatilidad en cuanto al tipo de aprendizaje en función de los
datos de entrada a la red. Por ello, centraremos el estudio en estas redes además de ser
las que utilizamos en el transcurso de esta tesis.
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1.3.3. Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial se define como un sistema compuesto por un conjunto
de elementos de procesamiento simples (neuronas), conectados entre sí (red), cuyo
comportamiento está determinado por la topología y los pesos de sus conexiones.

En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts presentaron un modelo teórico basado en
neuronas artificiales [156], el cual se considera el primer trabajo dentro del campo de
la IA y, en particular, artículo fundacional de la IA subsimbólica. Este modelo se basó
en la fisiología y el funcionamiento de las neuronas y sus conexiones en el cerebro
humano para recrear estas redes de forma artificial. En él las neuronas presentaban
dos estados, “all” o “none”, esto es, activado y desactivado, en el que cada estado de
activación dependía del estado de las neuronas vecinas. Este tipo de redes mostraron
ser capaces de recrear el comportamiento de los operadores lógicos, permitiendo recrear
cualquier función de cómputo aumentando la complejidad de la red [157].

En 1951 Marvin Minsky y Dean Edmonds construyeron SNARC, el primer compu-
tador basado en una red neuronal. Posteriormente, en 1958, Frank Rosenblant desarro-
lló y simuló la primera red neuronal artificial, evolución del modelo de Warren McCulloch
y Walter Pitts, a la que llamó “Perceptron” [158]. Este es considerado como el primer
computador capaz de aprender mediante prueba y error.

Sin embargo, en 1969 Marvin Minsky y Seymour Papert demostraron en su libro Per-
ceptrons: an introduction to computational geometry [159], que el perceptrón propuesto
por Rosenblatt (de una capa), no podía aprender si los patrones de entrenamiento no
eran linealmente separables (Teorema de convergencia del perceptrón). Además, seña-
laban que no había razones para suponer que las virtudes del perceptrón de una capa
se pudiesen trasladar a la versión multicapa. A esto se sumaba que el algoritmo utilizado
para entrenar al perceptrón de una capa no era extensible de manera eficiente a otros
tipos de redes más complejas, esto es, con un aumento en el número de capas ocul-
tas. Estos hechos generaron una gran controversia acerca de las posibilidades de las
ANN, produciendo, a finales de los años 60, un estancamiento en el desarrollo de estas
técnicas [160].

Estas limitaciones fueron solventadas en 1986 por David E. Rumelhart, Geoffrey
E. Hinton y Ronald J. Williams en su libro seminal Learning representations by back-
propagating errors [161], donde proponen una arquitectura más compleja, el Perceptrón
Multicapa (MLP por sus siglas en inglés “MultiLayer Perceptron”) y describen formalmen-
te el algoritmo de Backpropagation, que se verá con detalle en siguientes apartados, y
que junto con el algoritmo del descenso del gradiente, daban solución a este problema.

El funcionamiento de cada neurona es un proceso de 2 pasos representado en la
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Figura 1.11. En primer lugar, cada neurona j recibe los valores de salida x1,...,xn de otras
n neuronas (o los datos de entrada), que son ponderados por los pesos w1j ,...,wnj , para
realizar la suma ponderada. En este paso se puede introducir un término independiente
o bias bj . Este conjunto de valores {wij , bj} representa un hiperplano mediante el cual
se pueden separar dos conjuntos de datos. Los términos wij proporcionan la intensidad
con la que la neurona i se ve afectada por la neurona j, siendo estos los parámetros
del modelo que se modifican durante el entrenamiento de la red. En segundo lugar, se
obtiene la salida de la neurona, yj , aplicando una función de activación al resultado de la
suma ponderada llevada a cabo en el paso anterior, representada como f en la Fig. 1.11.
Esta función puede ser de distintos tipos, dando lugar a los distintos tipos de neurona,
cada una de ellas con unas propiedades características.
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Figura 1.11: Esquema del funcionamiento de una neurona, indicando los pasos de suma
ponderada y función de activación. Fuente: elaboración propia.

Las funciones de activación más comunes pueden dividirse en dos grupos, depen-
diendo de su continuidad. Entre las discontinuas destacan la función escalón y la función
signo, mostradas en la Figura 1.12.

Figura 1.12: Ejemplo de funciones de activación discontinua. Se muestra la función es-
calón y la función signo. Fuente: elaboración propia.
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Entre las funciones de activación continuas más comunes encontramos lineales, sig-
moide, ReLU (por sus siglas en inglés “Rectified Linear Unit”) y tangente hiperbólica, que
actúan a nivel de componente, y Softmax, que tiene en cuenta la información global del
tensor que contiene los datos. Un tensor no es más que una matriz multidimensional,
definido por Goodfellow et al 2016 [162] como “una colección de valores ordenados en
una retícula regular con una cantidad variable de ejes”.

La función sigmoide, cuya expresión viene dada por

f(x) =
1

1 + e−x
, x ∈ R, (1.1)

hace que los valores grandes se saturen en 1 y los pequeños en 0, por lo que es muy útil
para representar probabilidades independientes, esto es que cada valor se representa
por medio de una probabilidad global. La función tangente hiperbólica, por su parte, toma
valores entre −1 a 1, y la función ReLU se comporta como una función lineal cuando es
positiva y constante a cero cuando el valor de entrada es negativo. Estas funciones se
muestran en la Figura 1.13.

Figura 1.13: Ejemplo de funciones de activación continua. Se muestran las funciones
lineal, sigmoide, tangente hiperbólica y ReLU. Fuente: elaboración propia.

La función Softmax, o función exponencial normalizada, permite transformar tensores
de números reales en tensores de probabilidades en los que las componentes toman
valores entre 0 y 1 y la suma de todos los elementos del tensor es 1, siguiendo por tanto
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una distribución de probabilidad. Su expresión viene dada por

fj(x1, ..., xn) =
exj∑n
k=1 e

xk
, (x1, ..., xn) ∈ Rn, j = 1, ..., n. (1.2)

Continuando con la estructura interna de estos modelos, podemos organizar las neu-
ronas en capas, de forma que las neuronas en una misma capa reciben la misma in-
formación de entrada, que puede ser la salida de las neuronas de una capa anterior o
los datos de entrada a la red, y transfieren la información calculada a las neuronas de
la capa siguiente por medio de la misma función de activación. Todas las neuronas de
una misma capa son del mismo tipo, es decir, tienen la misma función de activación. Por
otro lado, cuando colocamos las neuronas de forma secuencial, esto es, en diferentes
capas, una de ellas recibe la información procesada por la neurona anterior, consiguien-
do un conocimiento jerarquizado. De ese modo, la red aprende conceptos básicos en las
primeras capas, y el conocimiento obtenido en cada una de ellas es procesado nueva-
mente por la siguiente capa elaborando cada vez conceptos más complejos, abstractos
e interesantes. Cuantas más capas se añaden a la red más complejo puede ser el cono-
cimiento elaborado. La profundidad en la cantidad de capas se conoce como aprendizaje
profundo o Deep Learning (DL).

Por tanto, la estructura de una red neuronal tiene tres partes diferenciadas, la primera
capa denominada capa de entrada, donde se encuentran las variables de entrada, la
última capa denominada capa de salida y proporciona la salida de la red, y las capas
intermedias denominadas capas ocultas. La Figura 1.14 muestra un ejemplo de esta
arquitectura.

Figura 1.14: Ejemplo de arquitectura de una red neuronal, indicando la capa de entrada
a la red, la cada de salida y las capas ocultas. Fuente: elaboración propia.
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Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento de estos modelos, como hemos visto
en el apartado anterior, podemos hacer uso de una gran variedad de métodos y reglas
de aprendizaje. En el caso de los modelos de aprendizaje supervisado, que son los que
utilizaremos en este estudio, el aprendizaje se basa en la minimización del error obtenido
por la red cuando, durante el entrenamiento se compara la salida producida por la red con
la salida esperada (etiqueta asociada a los datos de entrada). El entrenamiento consiste,
por lo tanto, en utilizar la superficie de error asociada a la red para buscar el estado
estable de mínimo error descendiendo por el gradiente de esa superficie, evaluada por
medio de una función de coste (“loss function” en inglés) que puede presentar distintas
expresiones que dependen de las particularidades de cada problema. Entre las funciones
más comunes destacan el error cuadrático medio, calculado mediante la fórmula

ECM =
1

n

n∑
i=1

(Ŷi − Yi) (1.3)

donde Ŷ son los valores predichos por el modelo, Y los valores reales y n el número de
valores, la binary cross-entropy, dada por

BCE = − 1

n

n∑
i=1

(
Yi log(Ŷi) + (1− Yi) log(1− Ŷi)

)
(1.4)

y la categorical cross-entropy, dada por

CCE = − 1

n

n∑
i=1

Yi log(Ŷi). (1.5)

Para minimizar el error bastaría con calcular los mínimos locales de la función de
coste, g(θ), mediante la derivada con respecto a los parámetros o pesos del modelo,
θ = (θ1, ..., θm). Sin embargo, debido a la gran cantidad de parámetros involucrados,
obtener esta información puede no ser trivial ni eficiente. Por ello, se recurre a un proceso
iterativo en el que, en cada paso, se calculan las derivadas parciales de la función de
coste, g(θ), con el fin de obtener el vector gradiente negativo −∇g(θ), que proporciona
la dirección de máximo decrecimiento.

Para aproximarse al valor mínimo se introduce un parámetro α, denominado tasa
de aprendizaje (“learning rate” en inglés), que indica el desplazamiento efectuado en la
dirección opuesta al gradiente, y que, por tanto, indica cuánto afecta el gradiente a la ac-
tualización de los pesos. Consecuentemente, en cada iteración, los nuevos parámetros,
θ′ = (θ′1, ..., θ

′
m) vienen dados por la expresión:

θ′ = θ − α∇g(θ). (1.6)
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Los primeros modelos de MLP llevaban a cabo este proceso mediante la Regla Delta
Generalizada o Backpropagation, definida como el método de obtención del vector gra-
diente en Redes Neuronales de múltiples capas y funciones de transferencia no lineales
y diferenciables para poder aplicar a cada capa el descenso de gradiente. De forma ge-
neral, a los algoritmos que llevan a cabo esta función se los conoce como optimizadores.

El objetivo del método Backpropagation es el de estimar el gradiente con respecto a
los parámetros del modelo, por medio de la regla de la cadena para plantear un esquema
iterativo que se orienta desde la salida hacia la capa de entrada. Los errores de una
capa, es decir, las derivadas parciales de la función de loss con respecto a la salida de
las funciones de activación de las neuronas de dicha capa, se calculan a partir de los
errores de la capa siguiente. Esta técnica permite a la red auto-ajustar sus pesos de
forma eficiente, incluso en arquitecturas complejas, haciendo posible el crecimiento de
los modelos para adentrarnos en el aprendizaje profundo.

Este método se conoce como el descenso del gradiente y es la base de estos algo-
ritmos de ML. Debemos notar que un valor alto de α puede hacer que no converja en
el mínimo y, consecuentemente, el algoritmo no se ajuste adecuadamente al problema
planteado. Por el contrario, un valor pequeño de α puede requerir de muchas iteraciones,
haciendo el algoritmo ineficiente.

En lo que respecta a los optimizadores, encargados del cálculo de la función de coste,
su desarrollo ha avanzado en los últimos años para dar lugar a algoritmos cada vez más
eficientes, como es el caso de los optimizadores adaptativos. Entre ellos encontramos
RMSProp (por sus siglas en inglés “Root Mean Square Propagation”), que usa el signo
del gradiente para ver la dirección de máximo decrecimiento y adapta el tamaño del
paso α para cada peso, y el optimizador Adam (por sus siglas en inglés “Adaptative
Moment Estimation”) [163], que es una modificación del RMSProp que adapta la tasa de
aprendizaje en función de la media y varianza de la distribución de los parámetros.

1.3.4. Deep Learning

Los modelos de aprendizaje profundo o Deep Learning (DL por sus siglas en inglés)
son modelos de ML basados en arquitecturas jerárquicas de varias capas que pueden
aprender representaciones de datos con múltiples niveles de abstracción [164]. La Fi-
gura 1.9 muestra cómo los modelos DL son un subconjunto de redes neuronales que
cuentan con un alto número de capas ocultas, según la estructura mostrada en la Figura
1.14. Las técnicas de DL han tenido un creciente desarrollo en los últimos años en dife-
rentes disciplinas con resultados muy prometedores. Sin embargo, las arquitecturas más
complejas necesitan una mayor cantidad de datos de entrada y un cuidadoso proceso de
entrenamiento, que requiere de más capacidad de cómputo para llevarse a cabo. Por lo
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tanto, la selección adecuada del conjunto de datos es primordial, así como la transforma-
ción de los datos de entrada mediante operaciones matemáticas. Consecuentemente, el
uso de modelos más complejos permite extraer información cada vez más abstracta e
interesante.

Las redes existentes dentro del campo del DL tienen arquitecturas complejas y muy
diversas que permiten adaptarse a los diferentes tipos de datos de entrada. Entre estos
modelos encontramos las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en in-
glés “Convolutional Neural Networks”) para el análisis de imagen, las redes neuronales
recurrentes (RNN por sus siglas en inglés “Recurrent Neural Networks”) para el análisis
de datos secuenciales, modelos GAN (por sus siglas en inglés “Generative Adversa-
rial Networks”) para generación de imagen, modelos autoencoders que se utilizan con
diferentes finalidades (como la eliminación de ruido o identificación de anomalías), o mo-
delos Transformers dentro del campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN, o en
inglés “Natural Language Processing”) para el análisis de texto. Aunque estos modelos
tienen una arquitectura adaptada para un tipo concreto de dato de entrada, pueden ser
modificados y combinados entre ellos, generando modelos híbridos, para abarcar otro
tipo de problemas más complejos.

A continuación, vamos a presentar con más detalle los conceptos básicos de los mo-
delos que utilizaremos para desarrollar el marcador de la enfermedad de Parkinson. Por
un lado, para realizar estudios de conectividad funcional por medio de grafos, utilizare-
mos las GCNN (por sus siglas en inglés “Graph Convolutional Neural Networks”), que
son una generalización de las CNN, por lo que introduciremos los conceptos principales
de las redes convolucionales para facilitar la comprensión de las GCNN. Por otro lado,
aplicaremos las técnicas de PLN para analizar las señales de electroencefalografía rea-
lizando una equivalencia entre texto y los canales del EEG. Este análisis se realizará por
medio de un modelo tipo BERT, basado en la arquitectura Transformer, que es el modelo
más representativo dentro del campo del PLN y que introduciremos más adelante.

1.3.4.1. Redes Convolucionales

Las CNN son un tipo de red neuronal que se aplica principalmente para el análisis
de imagen [165]. Estas redes se inspiran en el proceso de visión humano, que sigue un
procesamiento en cascada donde en primer lugar se identifican los elementos básicos,
y a partir de estos se generan patrones cada vez más complejos. Yann LeCun, en 1989,
introdujo el primer diseño de una red convolucional para la detección de números escritos
en cheques bancarios [166, 167].

Las CNN permiten obtener información acerca del entorno de cada píxel, teniendo en
cuenta su información local [164]. Esto es muy importante en el tratamiento de imágenes
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ya que los píxeles forman patrones independientemente de su posición dentro de la
imagen. Las neuronas de estas arquitecturas implementan la operación convolución.
Esta operación se aplica a dos funciones y se define matemáticamente como

(f ∗ g) (m,n) :=

∫ +∞

−∞
f(τ, λ)g(m− τ, n− λ)dτdλ. (1.7)

y que en su versión discreta (necesaria para trabajar con tensores, no con funciones) es

(f ∗ g) (m,n) :=
∑
τ,λ

f(τ, λ)g(m− τ, n− λ), (1.8)

donde f es la función que define la imagen original y g está asociada al filtro implemen-
tado.

La operación convolución da como resultado una tercera función que expresa el mo-
do en que f es modificada por g, esto es, cómo la imagen es alterada por el filtro. La
representación tanto de las imágenes (original y filtrada) como del filtro, es tensorial. En
el caso de una representación bidimensional, cada píxel de la imagen es un elemento
de su matriz asociada, y cada elemento del filtro es un parámetro de su correspondiente
matriz. Esta operación representa el desplazamiento del filtro sobre los coeficientes de
la matriz de la imagen, realizando, para cada píxel, una suma ponderada de los valores
de los píxeles circundantes usando los pesos del filtro. En la Figura 1.15 se muestra un
esquema de este proceso.

Figura 1.15: Ejecución de un filtro sobre una imagen representada por una matriz. Fuen-
te: An intuitive guide to Convolutional Neural Networks https://freecodecamp.org

Los diferentes resultados dependerán, por tanto, de los parámetros que definan el
filtro, permitiendo detectar bordes, texturas, contrastes, o promediar la intensidad de los
píxeles para desenfocar la imagen, entre otras muchas aplicaciones. Los parámetros
que conforman la matriz del filtro son los parámetros que la red debe modificar mediante

https://freecodecamp.org
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el proceso de aprendizaje para poder detectar patrones en la imagen. Cada una de
las imágenes generadas se conoce como mapa de características, ya que indica las
características asociadas al filtro aplicado.

Sin embargo, las características que podemos encontrar tras la aplicación del filtro
son básicas o elementales. Para identificar patrones más complejos se hace necesario
realizar esta operación de forma secuencial, apilando varias capas convolucionales, dis-
puestas de modo que la salida de cada una de ellas se convierta en la entrada de la
siguiente. Esta sucesión de operaciones aumentará la cantidad de mapas de caracterís-
ticas, permitiendo identificar patrones cada vez más complejos y abstractos al componer
patrones simples previos. Tras la aplicación de la convolución, se busca sintetizar la in-
formación de píxeles próximos, reduciendo, en el proceso, el tamaño de la imagen. Esto
se consigue, bien identificando el máximo (MaxPooling), o el valor promedio (Average-
Pooling), de entornos de píxeles. De este modo, la arquitectura típica de una CNN, que
podemos ver en la Figura 1.16, se representa como un embudo, donde la imagen inicial
se va comprimiendo, es decir, se reduce su tamaño, al mismo tiempo que el número de
mapas de características va aumentando.

Figura 1.16: Ejemplo de una arquitectura CNN. Fuente: Convolutional Neural Networks
Algorithms https://docs.ecognition.com

Por tanto, las CNN permiten el análisis de imagen por medio de la extracción de
patrones que van adquiriendo cada vez mayor complejidad. Esta misma metodología se
puede aplicar sobre estructuras menos regulares, tales como los grafos.

Un grafo G se define en [168] como un par G = (V,E), donde V es el conjunto de
vértices o nodos y E el conjunto de aristas. Un ejemplo visual de un grafo puede verse
en la Fig. 1.17. En el caso de los grafos ponderados (weighted graphs), cada arista
tiene asociado un peso, que representa una medida de la relación entre los dos nodos
conectados por ella.

El análisis de este tipo de estructuras más irregulares y heterogéneas se basa en
la búsqueda de patrones o clasificación de grafos. Para realizar este tipo de tareas, se

https://docs.ecognition.com
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Figura 1.17: Grafo obtenido por medio de la librería EEGraph de un paciente con epilep-
sia para la medida de la correlación de Pearson con el umbral especificado por defecto.
Fuente: elaboración propia.

han desarrollado las GCNN, una generalización de las CNN que agregan en cada nodo
del grafo, expresado mediante su matriz de adyacencia (esto es su expresión matricial),
la información de sus conexiones por medio de la operación convolución. Sin embargo,
hay numerosos tipos de redes neuronales de grafos basadas en CNN que permiten la
adaptación de la red al problema o estudio que se desee abordar [169], lo que convierte
a las GCNN en uno de los modelos de aprendizaje profundo de grafos más destacados.

1.3.4.2. Modelos de procesamiento del lenguaje natural

Los modelos dentro del campo del PLN buscan dar solución al problema de cómo
una máquina puede entender y comprender el lenguaje humano. Estos modelos abar-
can tareas como la traducción, la generación de texto o la interacción con humanos por
medio de una conversación. Este campo de la IA se ha ido desarrollando paralelamente
al de herramientas estadísticas en primer lugar y neuronales posteriormente. Entre las
primeras aproximaciones para abordar este problema encontramos los modelos proba-
bilísticos, pero el avance en el campo de las ANN hizo que a partir de 2013 [170, 171]
se empezasen a desarrollar modelos de traducción automática neuronal (NMT, por sus
siglas en inglés “Neural Machine Translation”) que pronto se extendieron a otros ámbitos
del PLN. Se trata de un enfoque que utiliza una red neuronal artificial para predecir la pro-
babilidad de una secuencia de palabras, generalmente modelando oraciones completas
en un único modelo integrado.

Los primeros modelos de ANN utilizados fueron las RNN por medio de las capas
LSTM (por sus siglas en inglés “Long Short-Term Memory”) [172] aunque los problemas
de la falta de memoria limitaron su aplicación y desarrollo. Estas limitaciones fueron



1.3. Inteligencia Artificial 41

superadas al añadir los módulos de atención a la arquitectura anterior, ya que estos
manejaban la información del texto de manera global, mientras que las capas LSTM lo
hacían de forma secuencial. En el artículo “Attention is all you need” de Google (2017),
se presentan los modelos Transformers [173], cuya arquitectura estaba basada en una
estructura encoder-decoder (codificador-decodificador) que se compone únicamente de
módulos de atención. Estos modelos además de solventar las limitaciones anteriores,
reducen los tiempos de entrenamiento y mejoran los resultados de modelos previos. La
arquitectura de este modelo se muestra en la Figura 1.18.

Figura 1.18: Arquitectura de un modelo Transformer. Fuente: [173].

Para poder trabajar con texto, primero debemos vectorizar cada una de las palabras
para que el modelo sea capaz de analizarlas, esto es, dar a cada palabra una represen-
tación numérica que, de alguna manera, recoja el significado de la misma en relación con
otras palabras. Uno de los enfoques fue utilizar la codificación conocida como one-hot-
encoding, en la que la representación se realiza por medio de un vector de dimensión
igual al número total de palabras diferentes del texto (vocabulario). Consecuentemente,
la posición del vector que coincida con la de la palabra tendrá un valor de 1, mientras que
los restantes valores del vector tomarán un valor de 0, es decir, para la primera palabra



42 CAPÍTULO 1. Introducción

w1 su vector sería [1, 0, 0, ..., 0], para la segunda palabra w2 su representación vendría
dada por [0, 1, 0, ..., 0] y para la última palabra wn por [0, 0, 0, ..., 1]. Esta representación
equivale a generar un espacio n-dimensional con n vectores independientes, de modo
que cada palabra es equidistante al resto. Sin embargo, las palabras pueden agruparse
mediante familias o grupos semánticos, de manera que podemos decir que dos palabras
como “perro” y “gato” están más relacionadas que “perro” y “coche”. Por tanto, el si-
guiente paso fue buscar una codificación capaz de relacionar palabras semánticamente
parecidas. Esta representación se realiza a través de los embeddings, es decir, por me-
dio de un vector con dimension menor que el tamaño del vocabulario y cuyos elementos
son números que asigna la red en función de la relación semántica con otras palabras.
De este modo, en su representación en un espacio m-dimensional (con m < n) tendre-
mos clusters de palabras relacionadas semánticamente, mientras que palabras alejadas
serán palabras sin este tipo de relación.

A partir de estos embeddings, el mecanismo de atención proporciona información
acerca de la relación entre las palabras de una frase o un texto, es decir, realiza la ta-
rea de comprender el texto. Para ello, el modelo genera durante el entrenamiento tres
matrices de pesos: query WQ, key WK y value WV , que multiplicadas por el embedding
xi (asociado a la palabra i) dan lugar a los vectores query qi = xiWQ, key ki = xiWK y
value vi = xiWV . Con estos vectores, podemos estudiar la relación entre la palabra i y
la palabra j por medio del producto escalar aij = qi ·kj , ya que cuanto mayor sea el valor
obtenido por medio de esta operación mayor será la coincidencia de las direcciones de
estos dos vectores y, por tanto, las palabras tendrán una mayor relación semántica. Los
valores aij reciben el nombre de pesos de atención. Si calculamos la relación de la pa-
labra i con las demás, conformamos el vector de pesos de atención ai = (ai1, ai2, ..., ain)

que permite evaluar la importancia que nuestro modelo asigna al resto de palabras para
dotar de contexto a la frase.

Realizando esta operación para todas las palabras, obtenemos la matriz de pesos de
atención A, que contiene la importancia que el modelo asigna a cada palabra en función
de una dada. Así, A = QKT , con los vectores qi y ki constituyendo las filas de Q y K,
respectivamente. Tras este paso, se normalizan mediante una capa softmax encargada
de generar una distribución de probabilidad con los valores obtenidos. Para evitar que
los gradientes tras la aplicación de la función softmax se desvanezcan durante el entre-
namiento, los pesos de atención aij se dividen por la raíz cuadrada de la dimensión de
los vectores key,

√
dk.

Finalmente, la matriz V , constituida por los vectores vi dispuestos en filas, contiene la
información del texto dado como input, con tantas filas como palabras conforme la frase,
de modo que la salida de la unidad de atención es la matriz V ponderada por los pesos
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de atención A transformados según hemos descrito. La expresión formal se recoge en
la ecuación 1.9. De este modo, el output contiene la información del contexto de la frase,
dando mayor importancia a aquellas palabras a las que le haya prestado atención.

Attention(Q,K, V ) = Softmax

(
QKT

√
dk

)
V. (1.9)

El alcance de esta arquitectura sigue explorándose hoy en día y ha evolucionado
con modelos más grandes y complejos como BERT (Bidirectional Encoder Representa-
tions from Transformers) [174], y GPT (Generative Pre-trained Transformer) [175], que
se entrenaron con grandes conjuntos de datos lingüísticos, como el corpus de Wikipe-
dia, dotándolos de grandes capacidades para realizar tareas específicas con resultados
sorprendentes.

1.3.5. Aplicaciones de Inteligencia Artificial en el campo de la medicina

El incremento de la cantidad de datos generados hoy en día permite la aplicación de
los modelos de IA a nuevos retos y áreas. Debido al gran potencial que presentan es-
tos modelos, están captando la atención de diversas disciplinas, entre ellas la medicina
[176]. En este campo, el principal objetivo de estos artículos se centra en el diagnóstico
[177], seguido de la evaluación del tratamiento de los pacientes y otras aplicaciones co-
mo la clasificación de una enfermedad, la cirugía robótica, o la predicción del pronóstico.
Sin embargo, estas técnicas quedan restringidas al apoyo en el diagnóstico clínico debi-
do a la controversia que radica en dejar que los sistemas inteligentes tomen decisiones
autónomas acerca de la salud de los pacientes.

Las áreas terapéuticas en las que se han publicado más trabajos de IA, de acuerdo
con [177], son la oncología seguida de la cardiología y de la neuropsiquiatría, si bien
también se ha utilizado en estudios de oftalmología, neumología o dermatología. Den-
tro de la oncología, el cribado y apoyo al diagnóstico del cáncer de mama, junto con
el estudio de la EAC (Enfermedad de las Arterias Coronarias) en el cáncer de pulmón
han supuesto dos de los principales focos de las técnicas de Deep Learning. En cardio-
logía, el principal objetivo es el apoyo al diagnóstico mediante imágenes de ecografía,
resonancia magnética y perfusión arterial miocárdica o cerebral.

Esto hace que, en medicina, los modelos de IA se usen especialmente para el aná-
lisis de imágenes médicas, la detección de objetos o la segmentación por medio de
las CNN [177, 178] aplicadas a diferentes trastornos [47]. El segundo tipo de dato so-
bre el que más se aplican estas técnicas son las series temporales [177], entre las que
se encuentran las señales electrofisiológicas y, por tanto, los EEGs. Existen numerosos
artículos dentro del campo de la neurociencia que aplican técnicas de ML para el es-
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tudio del EEG en diferentes trastornos [179], como Alzheimer [35], esquizofrenia [180],
alteraciones del sueño [181] y detección de ataques epilépticos [182]. Particularmente,
aquellas relacionadas con el DL están ofreciendo resultados cada vez más interesantes,
aunque su aplicación se ve limitada en función de la cantidad de datos disponibles, ya
que en el campo de la medicina su adquisición es costosa y ligada a la disponibilidad de
los pacientes.

El análisis del EEG específicamente por medio de técnicas de DL, ya se ha utiliza-
do en enfermedades neurológicas como la epilepsia, alteraciones del sueño, y monito-
rización cognitiva entre otros [34, 182]. Destaca la capacidad de estos modelos para
aprender representaciones de características a partir de datos en bruto, sin necesidad
de un preprocesado previo de los EEGs, lo que permite extraer información de importan-
cia pronóstica relacionada con la enfermedad. El creciente uso de estas técnicas queda
reflejado en un aumento en el número de publicaciones en los últimos años, siendo el es-
tudio de enfermedades neurológicas mediante IA un tema de investigación actualmente
en desarrollo [47, 179]. Los avances en este campo favorecen el diagnóstico precoz de
enfermedades, la evaluación farmacológica, además de tener fines terapéuticos como la
rehabilitación de accidentes cerebrovasculares [183].

1.4. Inteligencia Artificial en el diagnóstico de la EP

El uso del DL en el análisis del EEG de pacientes con EP no ha sido totalmente
validado en el entorno clínico. Sin embargo, los beneficios aportados por esta técnica
han promovido su uso dentro de la investigación en neurociencia en los últimos años
[184]. Es de esperar que el uso intensivo de la IA en las técnicas de diagnóstico de la EP
pueda ayudar a detectar esta enfermedad en sus fases iniciales, es decir, en la etapa pre
motora, favoreciendo el desarrollo de terapias preventivas que frenen el grado de avance
del deterioro motor y cognitivo en la EP [185].

Para apoyar el diagnóstico de la enfermedad de Parkinson es deseable encontrar un
marcador que sea objetivo, de bajo coste, de rápida adquisición, preciso y no invasivo
para el paciente. La electroencefalografía, capaz de registrar el estado del cerebro del
paciente en tiempo real, es un buen candidato ya que presenta la mayoría de estas ca-
racterísticas. Sin embargo, las señales del registro electroencefalográfico en la EP no
muestran alteraciones que permitan su estudio de forma visual, por lo que se requiere
de técnicas de análisis cuantitativo para poder obtener la información referente al es-
tado de la enfermedad. Entre estas técnicas encontramos, como ya se ha comentado,
el análisis de series temporales. Podemos adelantar que las características intrínsecas
a las señales del EEG dificultan la obtención de resultados concluyentes por medio de
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estos métodos. Además, su uso está condicionado por los procedimientos de limpieza
empleados para minimizar el ruido de las señales y eliminar artefactos, ya que estos
modifican las señales del EEG. Para realmente obtener un biomarcador objetivo, debe-
remos buscar otras técnicas que sean capaces de analizar los EEGs en bruto, esto es,
sin realizar la limpieza de artefactos. Es aquí donde la potencia de los modelos neurona-
les y especialmente de las arquitecturas Deep Learning pueden constituir un elemento
diferenciador respecto a otras aproximaciones, por lo que en esta tesis nos proponemos
llevar a cabo un estudio cuantitativo de los EEGs de pacientes de Parkinson con estas
técnicas de IA.

Una investigación exhaustiva del estado del arte del análisis de EEGs de enfermos
de Parkinson con técnicas de IA confirma que se trata de un campo poco explorado, pero
con un gran potencial, lo que justifica proponer los siguientes trabajos desarrollados en
esta tesis:

Por un lado, un estudio basado en la conectividad cerebral para evaluar las diferen-
cias entre las conexiones de los pacientes con EP y controles. Un estudio similar no
ha sido abordado con esta perspectiva anteriormente. Para analizar la conectividad
modelaremos los EEGs como grafos para después utilizar GCNN para desarrollar
el marcador de la enfermedad.

Por otro lado, y como resultado de la experiencia investigadora acumulada en el
grupo de investigación en el seno del cual se han desarrollado los trabajos de
esta tesis, proponemos también un planteamiento innovador: el uso de modelos
del campo del PLN (basado en BERT) para ese análisis cuantitativo. Ello implica
realizar una equivalencia entre texto y EEGs de modo que podamos utilizar este
modelo para analizar los canales del EEG y tener así otra vía que conduzca a la
obtención del marcador de la enfermedad.





Capítulo 2

Objetivos e hipótesis

2.1. Objetivo general

El objetivo de esta tesis es desarrollar un biomarcador basado en el registro elec-
troencefalográfico para detectar la enfermedad de Parkinson usando técnicas de Deep
Learning.

2.2. Hipótesis del estudio

Las hipótesis que se han considerado para llevar a cabo el objetivo de esta tesis se
enuncian a continuación:

HIPÓTESIS 1: Las técnicas de análisis de series temporales son capaces de ex-
traer información de la EP a partir de las señales del EEG.

HIPÓTESIS 2: Las técnicas de DL tienen la potencia computacional necesaria para
analizar señales del EEG y extraer características intrínsecas a la EP permitiendo
la aplicación a un único individuo.

HIPÓTESIS 3: Los estudios de conectividad funcional mediante el modelado de
EEGs como grafos permiten identificar la presencia de la EP en un paciente.

HIPÓTESIS 4: Las técnicas de PLN permiten relacionar segmentos del EEG de-
tectando las características de la EP para identificar la enfermedad en sujetos indi-
viduales.
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2.3. Objetivos específicos

OBJETIVO 1: Desarrollar un biomarcador para la EP basado en la aplicación
de técnicas estadísticas a los EEGs

Para verificar la hipótesis 1, se analizarán las señales del EEG mediante técnicas
estadísticas y de análisis de series temporales. Esto nos permitirá profundizar en la com-
prensión de las señales de los EEGs y de la información que nos ofrecen. Entre estos
métodos se encontrarán las medidas de conectividad, el análisis de resultados por medio
de pruebas estadísticas para evaluar la significancia de los resultados, y otras medidas
relacionadas con el análisis de señales, como la entropía de Shannon, utilizada en teoría
de la información.

Las limitaciones inherentes a este estudio conducirán a la introducción de nuevas
técnicas de análisis que favorecerán el desarrollo de un marcador objetivo de la enferme-
dad. Los resultados obtenidos nos indicarán la eficacia de las medidas de conectividad
para detectar alteraciones producidas por la EP.

OBJETIVO 2: Evaluar de la capacidad de las técnicas de DL para extraer
características del EEG que permitan identificar la EP

Se comprobará el cumplimiento de la hipótesis 2 mediante una revisión sistemática
de la literatura que nos proporcionará un punto de partida acerca del desarrollo de mode-
los de DL empleados en este campo. Buscaremos establecer una metodología de trabajo
que nos permita hacer una evaluación de los datos, la arquitectura de los modelos em-
pleados junto con las técnicas de validación. El análisis de la literatura marcará el punto
de partida de la investigación posterior que abordará aquellos campos inexplorados en
el análisis de EEG de pacientes con EP mediante técnicas de DL. Estos son, estudios
acerca de la conectividad funcional por medio de medidas de conectividad y teoría de
grafos, y estudios que analizan las señales de EEG por medio de técnicas de PLN.

OBJETIVO 3: Desarrollar un biomarcador basado en la conectividad funcio-
nal obtenida a partir del modelado de EEGs como grafos y su análisis con
técnicas de Deep Learning

Se probará la hipótesis 3, realizando un estudio de conectividad modelando los EEGs
de pacientes con EP como grafos. Dada la ausencia de herramientas que permiten reali-
zar esta tarea se desarrollará una herramienta propia. Esta deberá, además, implemen-
tar diferentes medidas de conectividad, que permitirán definir las conexiones del grafo
desde diferentes puntos de vista.
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Una vez desarrollada la herramienta, se modelizarán los EEGs como grafos para
evaluar las diferencias en la conectividad cerebral. Se usarán las GCNN con el fin de
desarrollar un clasificador que identifique las conexiones asociadas a la EP y permita
diagnosticar la enfermedad. También se realizará una evaluación acerca del efecto de la
medicación en los pacientes con EP.

OBJETIVO 4: Desarrollar un biomarcador basado en el análisis de EEGs de
pacientes con EP mediante técnicas del campo del PLN

Probaremos un modelo dentro del campo del PLN para validar la hipótesis 4. Para
implementar los modelos del campo del PLN al análisis de las señales de EEG en pa-
cientes con EP, se realizará una equivalencia entre texto y EEGs basada en que ambos
tipos de datos son series temporales. Con este enfoque se buscará relacionar fragmen-
tos de las señales de EEG de igual modo que estos modelos relacionan palabras en una
frase. El modelo que se utilizará es de tipo BERT, adaptado al problema de clasificación
binaria o diagnóstico que permita distinguir pacientes individuales con EP de controles.





Capítulo 3

Diseño experimental, Pacientes,
Materiales y Métodos

3.1. Diseño experimental y cálculo de la muestra

3.1.1. Diseño experimental

Se realiza un estudio de cohortes retrospectivo, encargado de comparar dos grupos
de individuos, afectado y libre de una determinada condición (enfermedad), de acuerdo
con la exposición a un factor [186]. El estudio es transversal, ya que se analiza dicho
factor en un momento determinado que no tiene continuidad en el tiempo [187].

Las cohortes de pacientes incluidos en este estudio se obtienen de bases de datos
con registros basales de pacientes con Enfermedad de Parkinson que se reclutan para
otros estudios del grupo. Los criterios de inclusión de todos los sujetos son los mismos
y el registro de datos demográficos y clínicos es uniforme. Cada estudio cuenta con el
consentimiento informado de los pacientes para el uso de los datos en investigaciones
adicionales derivadas de los mismos.

3.1.2. Cálculo de la muestra

Dado que la aplicación de los resultados es de potencial relevancia en el campo clí-
nico y aún a pesar de que el número de muestras requeridas por las técnicas de ML
viene determinado por la complejidad del modelo utilizado, se hace un cálculo preliminar
de la muestra basándonos en datos clínicos para garantizar que se incluyen como mí-
nimo el número de sujetos calculados, por lo cual el cálculo muestral se usa como una
referencia. Para determinar la muestra final de cada estudio, se ha tenido en cuenta el
número de participantes involucrados en estudios con objetivos y arquitecturas similares.
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En el caso de no tener referencias bibliográficas, el aprendizaje adquirido acerca de los
modelos empleados y la evaluación de los procesos de entrenamiento y validación, nos
permitirán identificar alteraciones en los resultados producidos por la escasez de datos.

Dado que los datos se obtienen de una base previamente registrada en el contexto de
otros estudios de nuestro grupo de investigación, no se ha contravenido normas éticas
realizando estudios a más pacientes de los necesarios.

Para determinar el tamaño de la muestra para los estudios que incluyen registros
electroencefalográficos de pacientes Pre-Post LD, se realiza un análisis de potencia a
priori con el software G∗Power teniendo en cuenta la diferencia de valores en la escala
UPDRS-III con la ingesta de levodopa [188]. En este tipo de análisis se obtiene el ta-
maño de la muestra en función de la potencia (1 − β) (donde β es el error de Tipo II o
probabilidad de aceptar la hipótesis nula cuando no es cierta), significancia α (o error
de Tipo I que indica la probabilidad de rechazar la hipótesis nula cuando es cierta), y el
índice del tamaño del efecto asociado a la población.

Considerando la hipótesis nula H0 de que las medias de los valores UPDRS-III Pre-
LD y Post-LD son idénticas, realizamos un t-test de una cola tomando los valores β = 0, 2

y α = 0, 05 considerados en [188]. El índice del tamaño del efecto queda determinado
a partir de la mínima mejoría de UPDRS-III con importancia clínica, establecida en 5
puntos en dicha escala [188], y de la desviación estándar de la población. Al no disponer
de este último dato, realizamos el análisis considerando un valor de 7,7 de std (por sus
siglas en inglés "standard deviation"), determinada a partir de los datos de 42 pacientes
con PD en [189], tal y como se indica en el material suplementario de [188]. Con estos
valores, el análisis de potencia proporciona un tamaño de muestra de 17 pacientes tal y
como se muestra en la Figura 3.1.

Figura 3.1: Ejecución del software G∗Power para el cálculo del tamaño de la muestra.
Fuente: elaboración propia
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Dado que el número de muestras requeridas por las técnicas de ML viene determi-
nado por la complejidad del modelo utilizado, tomaremos el valor obtenido mediante el
cálculo muestral como referencia para los estudios posteriores.

3.2. Pacientes

3.2.1. Reclutamiento

Los pacientes incluidos en este estudio formaron parte de otros dos proyectos del
mismo grupo de investigación, cuyos protocolos encontramos en [190, 191]. Por tanto, los
criterios de inclusión y exclusión a los que se sometieron los pacientes quedan definidos
por las necesidades especificas de dichos proyectos.

Los participantes fueron reclutados en la consulta externa de EP del Hospital Beata
María Ana de Madrid, España, y remitidos desde otros centros y hospitales colabora-
dores o autorreferidos que conocían los proyectos de investigación debido a la difusión
a través de las redes sociales. Los sujetos incluidos fueron valorados por un neurólogo
experto en trastornos del movimiento. Todos los sujetos fueron pacientes con EP idio-
pática diagnosticados según los criterios del Banco de Cerebros de la Sociedad de la
Enfermedad de Parkinson del Reino Unido y tenían una prueba de screening cognitivo
que descartaba deterioro cognitivo.

Durante el transcurso de los protocolos mencionados, se prohibieron los cambios en
la medicación dopaminérgica y, en caso de ser necesario, conllevó a la exclusión del
paciente. La dosis diaria total de fármacos dopaminérgicos se registró y controló en el
análisis final de los resultados.

Los datos sensibles de todos los participantes se registraron por separado, se ano-
nimizaron y se custodiaron de acuerdo con la legislación europea vigente en materia de
protección de datos. Todos los datos registrados se verificaron dos veces en una base
de datos diseñada específicamente para los estudios mencionados. Ambos proyectos
cuentan con la aprobación de un comité de bioética sanitario y requieren la firma de los
consentimientos informados por todos los participantes.

El reclutamiento de los pacientes sin EP que se tomaron como controles, siguieron
las mismas pautas que los participantes con EP.

3.2.2. Criterios de inclusión

Los criterios de inclusión comunes a los protocolos son:

Mayor de 18 años.
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Estudio de neuroimagen sin patologías previas.

Puntuación > 5 en el ítem de transferencias (de la cama a la silla y viceversa) del
Índice de Barthel.

Puntuación ≥ 24 en el Mini-Mental State Examination.

Enfermedad de Parkinson idiopática (diagnosticada según los criterios del Banco
de Cerebros de la Sociedad de la Enfermedad de Parkinson del Reino Unido).

Estadio < III de Hoehn-Yahr sin fluctuaciones motoras evidentes.

Capacidad para dar el consentimiento informado para participar en el estudio.

Los criterios de inclusión para los controles fueron:

Mayor de 18 años.

Ausencia de enfermedades neurológicas.

Puntuación ≥ 24 en el Mini-Mental State Examination.

Capacidad para dar el consentimiento informado para participar en el estudio.

3.2.3. Criterios de exclusión

Los criterios de exclusión comunes a los estudios son:

Antecedentes de enfermedades neurológicas diferentes a la EP.

Presencia de implantes o piezas metálicas en la cabeza.

Presencia de marcapasos cardíaco, estimuladores vagales, cerebrales o transcutá-
neos, bombas de medicación, derivaciones ventriculoperitoneales o clips de aneu-
risma.

Dificultades significativas en el lenguaje.

Antecedentes de abuso de alcohol o drogas.

Problemas médicos no controlados.

Embarazo.

Epilepsia.
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Depresión activa moderada o grave (BDI > 14).

Cambios de medicación dopaminérgica en los últimos 30 días.

Datos atípicos para la EP idiopática.

Los criterios de exclusión aplicados a los controles fueron los mismos.

3.2.4. Aspectos éticos

Todos los participantes incluidos en el estudio dieron su consentimiento informado
por escrito después de una explicación completa del procedimiento. Los estudios se
llevaron a cabo de acuerdo con los principios de la Declaración de Helsinki, revisada en
2013, y fueron aprobados por el comité de normas éticas en experimentación humana
del Hospital de Fuenlabrada Código 16-37 y el Comité de Ética Institucional del Hospital
Universitario 12 de Octubre con el código 20-514.

3.3. Materiales

3.3.1. Adquisición de electroencefalogramas

Para llevar a cabo el registro de los EEGs se utilizó un amplificador actiCHamp (Brain
Vision LLC, Morrisville, NC, EE.UU.) para amplificar y digitalizar los datos del EEG a
una frecuencia de muestreo de 512 Hz [192]. La actividad cerebral se registró desde
64 posiciones con electrodos de cuero cabelludo Ag/AgCl activos (electrodos actiCAP,
Brain Vision LLC, NC, EE.UU.) y los datos del EEG se almacenaron en un PC con Win-
dows 7 (Microsoft Corporation, Washington, DC, EE.UU.). Los electrodos de tierra y de
referencia se colocaron en AFz y FCz, respectivamente.

La adquisición del EEG se llevó a cabo mediante el software NeuroRT Studio (Men-
sia Technologies SA, París, Francia). El procesamiento de la señal de EEG se realizó
utilizando funciones de MATLAB (MathWorks Inc., Natick, MA, EE.UU.), específicamente
la extensión EEGLab [193].

Los electrodos se encuentran colocados de acuerdo con el sistema internacional 10-
10 de alta resolución. La nomenclatura del sistema hace referencia a la distancia entre
electrodos adyacentes, siendo esta de un 10 % de la distancia total [194]. Un esquema de
la distribución de los electrodos del casco que hemos utilizado se muestra en la Figura
3.2.
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Figura 3.2: Representación esquemática de la distribución de los electrodos de un
casco de electroencefalografía de 64 canales. Fuente: https://www.brainlatam.com/
manufacturers/eeg-cap/extended-1020-system-with-30-channels-191

3.3.2. Procesamiento de señales biomédicas

3.3.2.1. Dataset

Cada uno de los registros electroencefalográficos realizados por el software NeuroRT
Studio dio lugar a un fichero en formato “.GDF” (General Data Format) que contenía el
valor numérico de los registros. Además, se dispone de un fichero en formato “.set” que
contiene la posición de los electrodos junto con la etiqueta que asocia el nombre con el
número del canal.

Aquellos EEGs que se sometieron al proceso de limpieza fueron exportados al for-
mato “.dat” por medio del software utilizado para realizar la limpieza de artefactos.

En la Tabla 3.1 se muestra un resumen de las características del dataset completo,
aunque en cada proyecto llevado a cabo se especificarán los participantes incluidos den-
tro de cada estudio debido a que el registro de los EEGs se llevó a cabo durante todo el
transcurso de esta tesis.

Item Pacientes con EP Controles

Participantes 80 24
Frecuencia de muestreo 512 Hz 512 Hz
Número de canales 64 64

https://www.brainlatam.com/manufacturers/eeg-cap/extended-1020-system-with-30-channels-191
https://www.brainlatam.com/manufacturers/eeg-cap/extended-1020-system-with-30-channels-191
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Item Pacientes con EP Controles

Número total de pruebas de EEG considera-
das

3 3

Número total de EEGs 240 72
Tamaño de cada EEG de Resting 15,5 MB 15,5 MB
Número de puntos de cada EEG de Resting 32.000 32.000
Tamaño de cada EEG de FT 8 MB 8 MB
Número de puntos de cada EEG de FT 16.000 16.000

Tabla 3.1: Resumen de las características del dataset especificadas para los EEGs de
pacientes con EP y los EEGs de controles. Fuente: elaboración propia.

3.3.2.2. Protocolo de limpieza de artefactos

Para cada uno de los EEGs registrados, se llevó a cabo un control de calidad para
validar los datos antes de incluirlos en cada uno de los estudios propuestos. Este control
se realizó mediante el software Matlab en su versión 2015b, junto con el paquete EEGLab
en su versión 15_0b.

Aquellos EEGs que se sometieron al proceso de eliminación de artefactos, detección
y reconstrucción de canales anómalos y técnicas de filtrado, se procesaron mediante el
mismo software Matlab, con versión 2015b, y EEGLab en su versión 15_0b.

3.3.2.3. Medidas de conectividad

Las medidas de conectividad implementadas para el análisis de las señales del EEG
mediante los métodos de análisis de series temporales fueron programadas en Matlab
en su versión 2018a.

Para unificar los formatos y facilitar el desarrollo de estudios basados en medidas
de conectividad, posteriormente se implementaron todas las medidas en el entorno de
Python, junto con varias librerías relacionadas con el análisis, manipulación y visualiza-
ción de datos. Entre las librerías importadas encontramos: Numpy, un paquete especiali-
zado en el cálculo numérico y el análisis de datos [195]; Pandas, una librería especializa-
da en el manejo y análisis de estructuras de datos [196]; matplotlib, una librería diseñada
para la visualización de datos [197]; Mne, es un paquete diseñado para la exploración,
visualización y análisis de datos neurofisiológicos [198]; NetworkX, un paquete utilizado
para la creación, manipulación y estudio de la estructura, dinámica y funciones de redes
complejas [199]; Plotly1, una librería diseñada para la visualización de gráficos; Scipy,

1https://plotly.com/python/
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un paquete que proporciona herramientas matemáticas y algoritmos [200]; SCoT, un pa-
quete de Python para el análisis de señales de EEG/MEG y estimación de fuentes de
conectividad [201]; AntroPy2, un paquete de Python para implementar diferentes tipos
de entropías y métricas complejas de series temporales.

3.3.3. Revisión sistemática de la literatura

Se utilizó el software Zotero en su versión 6.0.12, para almacenar los resultados de
las búsquedas bibliográficas y como herramienta para manejar los documentos descar-
gados.

3.3.4. Desarrollo de técnicas de Deep Learning

Para el desarrollo de los modelos de DL, se utilizó el software Python en diferentes
versiones, junto con varias librerías cuyas versiones fueron actualizándose para incluir
las mejoras implementadas. Además de las librerías anteriormente mencionadas, se uti-
lizaron: keras [202]; tensorflow [203, 204]; scikitlearn [205, 206]; PyMeta [207] basado
en el paquete PythonMeta en Python para el metanálisis.

En cuanto a hardware empleado, los modelos de DL se diseñaron en un ordenador
con procesador intel-core i5-8500, memoria RAM de 32 GB, con ubuntu en su versión
20.04 y un disco SSD de 250 GB y otro HDD de 1 TB. Posteriormente fueron entrenados
en un servidor con procesador AMD Ryzen Threadripper 2950X 16-Core, de 128 GB de
memoria RAM, con versión de CUDA 11.6 y ubuntu 20.04, un disco SSD de 250 GB y 4
GPUs Nvidia GeForce RTX 2080 de 12 GB cada una.

3.4. Métodos

3.4.1. Adquisición de electroencefalogramas

El protocolo de registro del EEG empieza informando al paciente acerca de las prue-
bas que se van a realizar para obtener su consentimiento por escrito tal y como se es-
pecifica en los protocolos publicados por Gonzalez-Zamorano et al 2021 y Arroyo-Ferrer
et al 2021 [190, 191].

Las pruebas electroencefalográficas comienzan colocando el gorro con los electrodos
sobre la cabeza del paciente y ajustando el dispositivo de modo que todos los electrodos
hagan contacto con el cuero cabelludo. Tras encender el dispositivo, se visualizan las
impedancias de cada electrodo para regularlas mediante Neurogel. Dicho gel es introdu-

2https://raphaelvallat.com/antropy/build/html/index.html
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cido por medio de una jeringa de irrigación, a través de una abertura presente en cada
uno de los electrodos. Tras la verificación de las impedancias, contenidas en el rango
< 10 kΩ, se procedió al registro de la señal.

Para cada paciente, se realizaron tres registros electroencefalográficos asociados a
tres pruebas distintas, diseñadas para obtener el registro de la actividad cerebral en su
estado de reposo y durante la activación motora de ambos hemisferios. La tarea motora
escogida es una de las más informativas que se incluyen en las evaluaciones clínicas,
como la UPDRS, además de tener una representación somatotópica predominante en
los ganglios basales [208]. La prueba de reposo se ha utilizado ampliamente en imá-
genes de resonancia magnética para estudiar la conectividad funcional entre regiones
cerebrales específicas organizadas en redes [209]. El estado de reposo se ha utilizado
ampliamente para estudiar los microestados de EEG [210] que se alteran en la EP en
función de la administración de dopamina, [211]. El procedimiento llevado a cabo por
medio de cada una de estas pruebas se describe a continuación.

Prueba de reposo o “Resting”. El registro comienza con esta prueba, en la cual
el paciente permanece sentado mirando una pared blanca, en estado relajado,
sin hablar ni realizar movimientos, con los ojos abiertos. Esta prueba tiene una
duración de 1 min.

Prueba de activación motora del hemisferio izquierdo o “FTD”. Seguido de la
prueba de Resting, se realiza la prueba motora Finger Tapping Derecho (FTD), que
tiene como objetivo la activación motora del hemisferio izquierdo. En el trascurso de
esta prueba, el paciente continúa sentado, eleva la mano derecha hasta la altura de
su cabeza y realiza un golpeteo repetitivo con los dedos índice y pulgar de la mano
elevada. El golpeteo debe ser tan rápido como pueda el paciente y con la mayor
amplitud posible. Esta prueba tiene una duración de 30 s para evitar artefactos
producidos por la fatiga.

Prueba de activación motora del hemisferio derecho o “FTI”. El tercer registro
se corresponde con la prueba Finger Tapping Izquierdo (FTI), que tiene como ob-
jetivo la activación motora del hemisferio derecho. Esta prueba, es equivalente a la
anterior pero el paciente usa los dedos índice y pulgar de la mano derecha.

El orden de estas pruebas se mantuvo en todas las sesiones para todos los pacien-
tes. El protocolo de registro fue diseñado para obtener la máxima información posible
acerca del estado del paciente, teniendo en cuenta que la EP tiene una afectación moto-
ra bilateral. Todas las pruebas fueron registradas a una frecuencia de muestreo de 512
Hz, esto es, para cada segundo se produce un registro de 512 valores de potencial.
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Un subconjunto de los participantes con EP realizaron estas pruebas antes y después
de la ingesta de la medicación farmacológica. En estos casos, se pidió a los pacientes
que acudieran al hospital a primera hora de la mañana sin su correspondiente ingesta
diaria de levodopa o agonista (al menos 12 h después de la última dosis de medicación
dopaminérgica). La actividad electroencefalográfica previa a la levodopa “Pre-LD”, se
registró siguiendo el protocolo de registro anterior. A continuación, se retiró el casco
con los electrodos del EEG y los participantes tomaron su dosis matinal habitual de
levodopa o agonista con un vaso de agua, 30 minutos antes de tomar un desayuno ligero
y disponer de tiempo libre. Una vez que los pacientes se encontraban en su estado “ON”
habitual, cuando la levodopa se encuentra activa (esto es una hora después de la toma
de levodopa “Post-LD”) se realizó el registro siguiendo el protocolo especificado.

3.4.2. Procesamiento de señales biomédicas

Uno de los principales problemas para analizar las señales de EEG mediante técni-
cas de análisis de series temporales, es el ruido. Para minimizar su influencia se realiza
un pre-procesamiento en las señales denominado limpieza de EEGs. Sin embargo, los
modelos dentro del campo del DL han demostrado ser robustos al ruido y artefactos de
estas señales, por lo que el procesamiento realizado para estos proyectos no contienen
el proceso de limpieza.

Debemos señalar que todos los EEGs incluidos en el estudio, fueron validados me-
diante una inspección visual para descartar aquellos que tuvieron fallos en el registro
electroencefalográfico. Los protocolos específicos se describen a continuación.

3.4.2.1. Dataset

El conjunto de datos o dataset se compone de los EEGs de los pacientes con EP y
controles, registrados con un casco de 64 canales a una frecuencia de muestreo de 512
Hz.

Todos los EEGs recolectados fueron validados mediante un análisis visual. En este
proceso, los EEGs que mostraron alteraciones significativas en las señales fueron des-
cartados del estudio. Los criterios de exclusión fueron:

Un 20 % o más de electrodos anómalos. En este conjunto incluimos electrodos
planos, es decir, electrodos que no han registrado señal, electrodos mal calibrados,
estos son, canales cuya impedancia no ha sido bien calibrada, y electrodos cuyo
registro contiene artefactos significativos.

Un conjunto de electrodos anómalos consecutivos menor que el anterior. En
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este caso se procedió a descartar el EEG, ya que la información asociada a esa
región del cerebro no fue registrada y por tanto no puede ser reconstruida con la
información de los electrodos adyacentes.

Las características no se mantienen durante el registro del EEG. Durante la
grabación del EEG, los electrodos pueden perder el contacto con el cuero cabe-
lludo mientras se realiza el registro y variar su impedancia durante las pruebas. Si
estas alteraciones son significativas, esto es, una alta variación entre los tramos
del EEG, se procederá a la exclusión del EEG.

Registro de la señal inadecuado. Si el EEG no se ha calibrado bien, la escala
de registro de las señales variará con respecto a los otros registros. El rango que
hemos considerado es de (250−750) µV pudiendo ser ampliado en algunos casos
a (100−1000) µV .

Artefactos significativos. Si el conjunto de las señales del EEG están alteradas
de forma significativa por artefactos externos.

El protocolo diseñado para realizar la validación de los EEGs se incluye en el Apén-
dice B. Todos los EEGs validados quedaron registrados en un fichero con formato “.xlsx”
donde se indicaron los canales anómalos, escala de registro y las características parti-
culares de cada EEG.

3.4.2.2. Protocolo de limpieza de artefactos

Para analizar las señales de EEG mediante las técnicas de análisis de series tem-
porales, es necesario realizar un procesamiento del EEG para minimizar el ruido y los
artefactos que contienen las señales. Se estableció un protocolo basado en referencias
bibliográficas de limpieza de EEGs, este protocolo se especifica en el Apéndice C. Los
pasos realizados fueron:

Localización de canales. Si bien EEGLab reconoce automáticamente el número
de canales, es necesario introducir un fichero con las posiciones y etiquetas de los
nombres asociados a las posiciones de los electrodos del casco utilizado.

Filtro FIR (por sus siglas en inglés “Finite Impulse Response”). Se realizó un
filtro en el intervalo (1-100) Hz para acotar el intervalo de la señal y así disminuir el
tiempo de computo.

Reconstrucción con ASR (por sus siglas en inglés “Artifact Subspace Re-
construction”). En el caso de datos muy ruidosos, ASR puede corregir porciones
de datos en bruto en lugar de rechazarlos.
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Filtro FIR. Se realizó un filtrado en el intervalo (1-49) Hz. Se realizó a 49 Hz para
eliminar el pico de corriente a 50 Hz.

Análisis de componentes independientes ICA (por sus siglas en inglés “Inde-
pendent component analysis”). Es uno de los métodos basados en componentes
que se utilizan ampliamente en el análisis de patrones y de bioseñales. ICA des-
compone las señales de EEG en componentes independientes en función de la
independencia estadística de las señales [141].

Eliminación de artefactos mediante MARA (por sus siglas en inglés “Multiple
Artifact Rejection Algorithm”). Tras realizar la identificación de artefactos proce-
demos a su eliminación [212].

Identificación de canales anómalos. Para seleccionar los canales anómalos se
utiliza la función “Automatic Channel Rejection” seleccionando la Medida de Pro-
babilidad de la caja de herramientas EEGLab [193], con un coeficiente por defecto
de 5. En este paso se indican los canales que son seleccionados como anómalos
en función de las especificaciones indicadas.

Eliminación de canales anómalos. Se seleccionan los canales anómalos ante-
riores para reconstruirlos por medio de la herramienta “Interpolate Electrodes” uti-
lizando el método esférico [213].

Exportación del archivo. El archivo final es exportado para no sobrescribir el do-
cumento original.

Debemos notar que las señales no se han referenciado con respecto a la media, esto
es, restar la señal promedio de todos los canales en cada instante de tiempo. De este
modo se preserva la integridad de la señal, ya que algunas pequeñas características de
la señal podrían quedar ocultas o perderse, e incluso difundir artefactos aislados de la
señal dando lugar a estimaciones no realistas de los valores de las medidas [214].

Debido a la falta de un protocolo estandarizado por la comunidad de usuarios que uti-
lizan los EEGs, cada grupo de investigación utiliza diferentes procedimientos de limpieza
dificultando la comparativa entre resultados. Sin embargo, esta falta de estandarización
permite a los investigadores limitar el tratamiento de las señales en caso de querer tra-
bajar con señales menos procesadas. Debemos notar que los resultados estadísticos
de las medidas dependen del proceso de limpieza realizado, ya que al eliminar el ruido
de las señales también se pueden eliminar componentes relevantes asociadas a la en-
fermedad, dando lugar a un diagnostico erróneo. Consecuentemente, el protocolo que
hemos descrito elimina las componentes mínimas.
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Las técnicas de ML, debido a su capacidad de abstracción y su gran complejidad,
permiten analizar los EEGs sin realizar este proceso de limpieza de artefactos, esto es,
analizando las señales de EEG en bruto. Para evitar el sesgo producido por la adquisición
de la señal, estas se introdujeron tras ser validadas por el protocolo mostrado en el
Apéndice B.

3.4.2.3. Medidas de conectividad

Los estudios de conectividad son de gran importancia dentro del campo de la neuro-
ciencia ya que permiten evaluar la organización tanto anatómica como funcional del ce-
rebro. Estos estudios se realizan identificando y clasificando los patrones producidos por
las conexiones entre las diferentes regiones cerebrales [215]. Sin embargo, los cambios
de conectividad no pueden estudiarse mediante rasgos diagnósticos del EEG identifica-
bles visualmente y se han utilizado varios métodos de análisis de señales para resolver
esta cuestión. Para obtener y representar información precisa acerca de la conectividad
cerebral, se consideran una serie de medidas neurobiológicamente significativas sensi-
bles a los cambios de conectividad. Algunas de las medidas más utilizadas aparecen en
[215], donde podemos encontrar la coherencia, que se ha utilizado ampliamente para
analizar la conectividad del EEG [216], proporcionando una medida de asociación lineal
con una interpretación relativamente sencilla.

El estudio de las conexiones (tanto anatómicas como funcionales) de las diferentes
regiones cerebrales permite identificar alteraciones en los patrones de conectividad y re-
lacionar estas alteraciones con anomalías o trastornos neuropsiquiátricos [217, 218, 219,
220]. Se ha demostrado que los sujetos con EP tienen un aumento de la conectividad
funcional cortico-cortical en estado de reposo en varias bandas de frecuencia [221, 222].
Este aumento de la conectividad también se ha correlacionado con manifestaciones clí-
nicas como la gravedad del temblor y la demencia [223].

Dada la irregularidad de las señales de electroencefalográficas, los análisis que pro-
porcionan una medida que indique los cambios de frecuencia en un rango son muy útiles
para identificar las alteraciones en los patrones de conectividad. Teniendo en cuenta que
la mayoría de las señales fisiológicas son no lineales, la entropía parece ser una medida
ideal para estudiar las señales neuronales [224]. Además, la entropía ya ha sido utilizada
previamente para analizar las señales del EEG, especialmente en la epilepsia [225].

Se seleccionaron las 12 medidas de conectividad más utilizadas en la bibliografía
[226, 227, 228, 229, 230], para abordar los estudios relacionados con la conectividad
funcional del cerebro. Las medidas implementadas buscan analizar las señales de EEG
tanto en su dominio temporal, con medidas relacionadas con la conectividad entre elec-
trodos, simetría entre las señales y grado de aleatoriedad de la señal, como en su do-
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minio espectral, enfocadas a trabajar con las bandas de frecuencias, no con todo el
espectro del EEG.

Para cada una de las medidas seleccionadas se buscó la función implementada por
defecto en el entorno de software escogido (en este caso Python), y se comparó la
función que la ejecutaba con la fórmula matemática que la describía. En el caso de no
encontrar una medida implementada por defecto, esta fue desarrollada a partir de su
definición matemática. Las medidas de conectividad consideradas son:

Dominio temporal: correlación de Pearson, correlación cruzada, correlación cru-
zada corregida, PLI (por sus siglas en inglés “Phase Lag Index”) y entropía de
Shannon.

Dominio espectral: coherencia, coherencia imaginaria, PLV (por sus siglas en in-
glés “Phase Locking Value”), PLI, WPLI (por sus siglas en inglés “Weighted Phase
Lag Index”), DTF (por sus siglas en inglés “Directed Transfer Function”), potencia
espectral y entropía espectral.

Todas estas medidas de conectividad fueron implementadas en el entorno de Python,
de las que proporcionamos su definición matemática, junto con una breve interpretación
de su aplicación a las series temporales. También especificaremos el intervalo en el que
se encuentra acotada la medida junto con un breve significado de su interpretación. Ade-
más, también se indica el umbral por defecto asociado a cada medida (basado en valores
bibliográficos) que se utilizará más adelante. En lo sucesivo, x e y harán referencia a dos
series temporales.

Medidas definidas en el dominio temporal

Correlación de Pearson

El coeficiente de correlación de Pearson (C) mide la correlación lineal entre dos va-
riables, dos conjuntos de datos o dos series temporales. Se define como:

Cx,y =
σxy
σxσy

, (3.1)

donde σxy representa la covarianza, σx es la desviación estándar de x, y σy es la desvia-
ción estándar de y. La ecuación (3.1) proporciona un escalar en el rango [−1, 1], donde 1

significa una correlación perfecta, −1 representa una correlación inversa perfecta, mien-
tras que 0 significa que no hay correlación entre x e y. Se ha utilizado la función pearsonr
dentro del módulo scipy.stats para el cálculo de este valor. El umbral por defecto para es-
ta medida es de 0, 7.
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Correlación cruzada

La correlación cruzada (CC) mide la similitud de dos series temporales en función
del desplazamiento relativo o desfase (lag) de una de ellas con respecto a la otra. Su
valor se obtiene mediante la siguiente expresión:

CCxy(m) =
Rxy(m)√

Rxx(0)Ryy(0)
, (3.2)

con

Rxy(m) :=

N−1∑
j=0

(xj − µx)(yj−m − µy)∗,

donde ∗ indica el conjugado, µx y µy son las medias respectivas de x e y, N denota la
longitud de x e y, que coinciden entre sí ya que estas series temporales pertenecen al
mismo EEG, y yj−m := 0 si j−m < 0 o j−m ≥ N . Aquí m ∈ Z y Rxy(m) = 0 si m ≤ −N
o m ≥ N . El cálculo del valor de Rxx, Ryy y Rxy se ha realizado mediante la función
correlate dentro del módulo scipy.signal. Hay que tener en cuenta que la definición de la
correlación cruzada introducida en la Ecu. (3.2) está normalizada de forma que el valor
de cero-lag se corresponda con el coeficiente de correlación de Pearson. De este modo,
para pequeños lags su valor se encuentra en una vecindad del intervalo [−1, 1]. Para
obtener un valor más representativo asociado al CC, se calcula la media del 10 % de los
valores positivos del lag para cada par de series temporales, y se aplica un umbral de
0, 5 a estas medidas.

Correlación cruzada corregida

La correlación cruzada corregida (CCC) mide la simetría de la correlación cruzada
de x e y con respecto al lag (esto es, el desplazamiento de y con respecto a x). Su
expresión está dada por:

CCCxy(m) = CCxy(m)− CCxy(−m), (3.3)

donde m representa el tiempo de desfase entre x e y, y CCxy es su correlación cruzada
como se ha establecido. Para la computación de la Ecu. 3.3, se usa la función correlate
dentro del módulo scipy.signal. Al igual que para CC, para obtener un valor más repre-
sentativo asociado al CCC, se calcula la media del 10 % del lag para cada par de series
temporales. Se aplica un umbral de 0, 1 para esta medida.

Phase Lag Index

El Phase Lag Index (PLI) mide los cambios de signo de las diferencias de fase de
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dos series temporales, y por tanto, los cambios relativos de la fase de una serie con
respecto a la otra. Esta medida es menos sensible a la influencia de ciertas fuentes que
el PLV , y su valor viene dado por la expresión:

PLI = |E[sign(∆φ(t))]| (3.4)

donde ∆φ(t) es la diferencia de fase de x e y en el tiempo t, desplazada para estar en
el intervalo [−π, π). El significado de E[·], | · | y las funciones utilizadas para realizar el
cálculo de la Ecu. (3.4) se detallan en la medida de PLV . El valor del PLI obtenido en la
Ecu. (3.4) pertenece al intervalo [0, 1], donde 1 representa una posición relativa uniforme
de la fase de x con respecto a la de y, mientras que 0 revela un número igual de cambios
en la posición relativa de dichas fases. El umbral por defecto para esta medida es 0, 1, y
puede ser llamado para toda la serie temporal con la opción pli, o para una o múltiples
bandas (que deben ser especificadas) con la opción pli_bands.

Entropía de Shannon

La Entropía (H) o entropía de Shannon mide la cantidad media de información con-
tenida en una serie temporal x. Su expresión viene dada por:

H(x) = −
∑
i

p(xi) log (p(xi)) (3.5)

donde log denota el logaritmo natural, y p(xi) es la probabilidad no normalizada del even-
to xi en x. Para los cálculos en (3.5), se utiliza la función entropy dentro del módulo
scipy.stats. Hay que tener en cuenta que el valor obtenido en la Ecu. (3.5) no está nor-
malizado, por lo que depende del número total de ocurrencias, N . Si H se normaliza
por el factor log(N), entonces el valor resultante pertenece al intervalo [0, 1]. El estado
de máxima entropía, es decir, entropía normalizada igual a 1, se obtiene en sucesos
equiprobables y significa información mínima, mientras que la entropía mínima, es decir,
H(x) ' 0 representa la máxima cantidad de información. De forma similar a la medida
PS, el 25 % de los canales con los valores más altos son seleccionados y conectados en
el grafo final. De este modo, sus aristas no se ven influidas por la normalización.

Medidas definidas en el dominio espectral

Coherencia cuadrática

La coherencia cuadrática (SC) mide la relación entre el espectro de dos series tem-
porales, definiéndose como:
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SCxy(f) =
|Gxy(f)|2

Gxx(f)Gyy(f)
(3.6)

donde Gxy(f) es la densidad espectral cruzada entre x e y, y Gxx(f) y Gyy(f) represen-
tan las densidades espectrales de potencia de x e y respectivamente. La ecuación (3.6)
proporciona una serie de escalares en el rango [0, 1], donde 1 representa una correlación
perfecta en el espectro de frecuencias, mientras que 0 significa que no hay correlación
entre el espectro de ambas señales, x e y. Para el cálculo de este valor se utiliza la fun-
ción coherence dentro del módulo scipy.signal. Una vez obtenido, se calcula su media en
cada banda de frecuencia (delta, theta, alfa, beta y gamma). El umbral por defecto para
esta medida es de 0, 65.

Coherencia imaginaria

Al igual que la coherencia cuadrática, la coherencia imaginaria (CI) mide la relación
entre el espectro de dos series temporales. Sin embargo, es menos sensible a ciertos
efectos externos en comparación con la parte real de la coherencia y, por tanto, en com-
paración con la CI. Su expresión viene dada por:

ICxy(f) =
Imag(Gxy(f))√
Gxx(f)Gyy(f)

(3.7)

donde Gxy(f) es la densidad espectral cruzada entre x e y, y Gxx(f) y Gyy(f) represen-
tan las densidades espectrales de potencia de x e y respectivamente. Cabe señalar que
la Ecu. (3.7) proporciona una serie de valores en el rango [−1, 1], cuya media se calcula
entonces en cada banda de frecuencia (delta, theta, alfa, beta y gamma). Para los cálcu-
los de la Ecu. (3.7), se utilizan las funciones welch y csd dentro del módulo scipy.signal,
y la función imag dentro del módulo numpy. El umbral por defecto para esta medida es
de 0, 4.

Phase Locking Value

El Phase Locking Value (PLV) mide las fluctuaciones de la diferencia de fase de dos
series temporales. Su valor se obtiene mediante:

PLV = |E[exp(i∆φrel(t))]| (3.8)

donde ∆φrel(t) es la diferencia de fase de x e y en el tiempo t, desplazada para estar
en el intervalo [0, 2π), E[·] representa una media en tiempos, y | · | significa módulo, de
modo que para cada par de canales se devuelve un único valor real. Según la definición
proporcionada por la Ecu. (3.8), el PLV pertenece al intervalo [0, 1], donde 1 representa
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la sincronía entre las dos series temporales (pequeñas fluctuaciones en la diferencia
de fase), y 0 la ausencia de sincronía (grandes fluctuaciones en la diferencia de fase).
Como la fase de las señales se obtiene a través de la transformada de Hilbert, se utiliza
la función hilbert del módulo scipy.signal, y la función angle dentro del módulo numpy.
El umbral por defecto para esta medida es de 0, 8. Hay que tener en cuenta que la
implementación del PLV en este trabajo proporciona el valor asociado a una o varias
bandas que es necesario especificar.

Weighted Phase Lag Index

El Weighted Phase Lag Index (WPLI) tiene un objetivo similar al del PLI, aunque es
menos sensible a ciertos efectos externos en comparación con éste. Se calcula mediante
la expresión:

WPLI =
|E[Imag(Gxy(f))]|
E[|Imag(Gxy(f))|]

=
|E[|Imag(Gxy(f))| ∗ sign(Imag(Gxy(f)))]|

E[|Imag(Gxy(f))|]

(3.9)

donde Gxy(f) es la densidad espectral cruzada entre x e y, | · | es el módulo, y E[·]
representa un promedio en frecuencias, de modo que para cada par de canales devuelve
un único valor real. El valor proporcionado por la Ecu. (3.9) se encuentra en el intervalo
[0, 1]. El umbral por defecto para esta medida es de 0, 45, y, al igual que el PLV , la
implementación del WPLI en este trabajo proporciona el valor asociado a una o varias
bandas que deben ser especificadas.

Directed Transfer Function

La directed transfer function (DTF ) describe la influencia causal de un canal j sobre
el canal i para cada frecuencia a través de la expresión:

DTF 2
j→i(f) =

|Hij(f)|2∑k
m=1 |Him(f)|2

(3.10)

dondeHij(f) es un elemento de una matriz de transferencia de un modelo autorregresivo
multivariante MVAR (por sus siglas en inglés “multivariate autoregressive model”). En
particular, la Ecu. (3.10) constituye una versión normalizada de laDTF , que toma valores
de 0 a 1, indicando una relación entre la afluencia del canal j al canal i con respecto a
todas las afluencias al canal i. En este trabajo, el cálculo del DTF se realiza a través
del paquete de python SCoT, y la implementación de dicha medida está asociada a una
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o múltiples bandas que deben ser especificadas. Para cada banda se considera el valor
medio en el rango de frecuencias asociado a la misma. El umbral por defecto para esta
medida es de 0, 3.

Potencia espectral

El espectro de potencia (PS por sus siglas en inglés “Power Spectrum”) de una serie
temporal, x, describe su distribución en el dominio de la frecuencia. Se calcula mediante
la expresión:

PS(f) = |X(f)|2 (3.11)

donde X(f) es la transformada discreta de Fourier unidimensional de x, que se calcu-
la utilizando la función rfft del módulo numpy.fft. La implementación de la Ecu. (3.11)
permite al usuario determinar la PS para una o múltiples bandas (que deben ser especi-
ficadas), y devuelve el valor medio de la PS en el rango de frecuencias asociado a cada
banda. Para establecer una relación entre pares de electrodos, se selecciona el 25 % de
los canales con los valores más altos y se conectan en el grafo final.

Entropía espectral

La Entropía espectral (SE por sus siglas en inglés “Spectral Entropy”) es la entropía
de Shannon en el dominio de las frecuencias de una serie temporal x. Por lo tanto, la SE
mide la cantidad de información contenida en su espectro. Su expresión viene dada por:

SE(x) =
−
∑fs/2

f=0 p(f) log2 (p(f))

log2(psd_size)
(3.12)

donde log2 denota el logaritmo en base 2, fs es la frecuencia de muestreo, p(f) repre-
senta la densidad espectral de potencia normalizada de x estimada a través del método
Welch, y psd_size es el tamaño de la densidad espectral de potencia de x. A diferen-
cia de la medida de entropía de Shannon, el valor obtenido a través de la Ecu. (3.12)
está normalizado para pertenecer al intervalo [0, 1]. Los cálculos completos se realizan
utilizando la función spectral_entropy del paquete de python AntroPy. Una vez que se
obtiene un valor único para el SE para cada canal, se selecciona el 25 % de los canales
con los valores más altos y se conectan en el grafo final.

Las medidas descritas se incluyen en la librería desarrollada que después se utilizará
para el estudio de conectividad funcional para evaluar las diferencias de conectividad por
medio de la teoría de grafos y técnicas de DL en pacientes con EP.
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3.4.3. Revisión sistemática de la literatura

Se realizó una revisión sistemática de las técnicas de ML utilizadas para tratar los
EEGs de pacientes con EP y así marcar un punto de partida en la investigación. Debido
a la temática multidisciplinar de esta tesis, la revisión de la literatura se realizó desde dos
puntos de vista. Desde el punto de vista clínico se acotó el problema a aquellas pruebas
electroencefalográficas que eran equivalentes a las pruebas que se registraron en este
estudio. Desde el punto de vista de las ciencias computacionales, predominó el estudio
de los modelos utilizados, por lo que no se incluyó esta limitación.

El proceso llevado a cabo para realizar la revisión sistemática siguió las pautas PRIS-
MA, (por sus siglas en inglés “Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses” ), definidas en [231] como “un conjunto mínimo de ítems basados en la
evidencia destinados a ayudar a los autores a informar de una amplia gama de revisiones
sistemáticas y metanálisis que evalúan los beneficios y los daños de una intervención sa-
nitaria”. Por tanto, esta metodología proporciona estándares de calidad a través de ítems
relacionados con el título, el resumen, los métodos, los resultados y la discusión, a través
de los cuales los autores pueden realizar evaluaciones críticas y objetivas de diversos
estudios. Se puede encontrar más información sobre los protocolos de revisión en los
artículos “Statement” [232] y “Explanation and Elaboration” [233].

A continuación, se detallan los pasos seguidos para la obtención de los artículos
seleccionados.

Identificación. Paso en el cual se realiza la búsqueda bibliográfica en las bases
de datos escogidas.

Selección. Eliminación de elementos duplicados y resultados que no consistieron
en artículos científicos, como libros, resúmenes o pósteres.

Elegibilidad. Se aplican los criterios de inclusión y exclusión propuestos para cada
revisión. Se revisó el título, resumen y el artículo completo, en caso de ser necesa-
rio para determinar el cumplimiento de los criterios establecidos.

Inclusión. Descartamos aquellos artículos que no han sido encontrados o han sido
retractados para obtener el resultado final del proceso.

Para realizar las búsquedas en las bases de datos se determinaron las palabras cla-
ve a utilizar de manera que se ajustaran al tema propuesto de la revisión tanto desde el
punto de vista médico como computacional. Desde el punto de vista médico, los temas
de búsqueda fueron la enfermedad de Parkinson y la electroencefalografía. Por tanto, los
términos específicos elegidos fueron: 1. Parkinson’s, 2. EEG, 3. electroencephalogram.
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En cuanto a los términos computacionales, las publicaciones analizadas deben utilizar
herramientas y técnicas del campo de la Inteligencia Artificial, pero la terminología de
ML no siempre aparece en los artículos de la misma manera, por lo que consideramos
algunos de los términos genéricos más utilizados para cubrir la mayor cantidad de tra-
bajos posible. Estos fueron: 4. machine learning, 5. deep learning y 6. neural networks.
La combinación de estos términos dio lugar a la expresión de búsqueda que se introdujo
en las bases de datos aportadas para cada una de las revisiones, siendo esta: “Parkin-
son’s” AND (“machine learning” OR “deep learning” OR “neural networks”) AND (“EEG”
OR “electroencephalogram”). La expresión simplificada bajo la notación numérica espe-
cificada es: 1 AND (4 OR 5 OR 6) AND (2 OR 3).

3.4.3.1. Revisión sistemática desde un punto de vista clínico

La búsqueda se realizó el 19 de mayo de 2020, sin límite de tiempo, en las siguientes
6 bases de datos: Web of Science, PUBMED, Scopus, MEDLINE, CINAHL y Science
Direct.

Tras la eliminación de duplicados, con el objetivo de eliminar aquellos estudios que
no habían sido revisados por pares, sólo se consideraron aquellas publicaciones catalo-
gadas como artículos de investigación, aunque no estuvieran indexadas en JCR (por sus
siglas en inglés “Journal Citation Reports”) de Clarivate Analytics. Consecuentemente,
se excluyeron actas, artículos de congresos, capítulos de libros, pósteres y editoriales.

Los criterios de inclusión y exclusión se fijaron de acuerdo al objetivo de esta revisión
y se recogen en la Tabla 3.2.

Criterios de exclusión Criterios de inclusión

· Estudios que no consideran EEGs.
· Estudios que no utilizan técnicas de ML

para el análisis de EEGs.
· Estudios que centran su análisis en otras

enfermedades neurológicas.
· Estudios en animales.
· Estudios farmacológicos.
· Artículos que estudian cambios evocados

en EEG debido a estímulos exógenos.
· Registro de EEG invasivos y del sueño

· Estudios prospectivos o
retrospectivos usando EEGs para
evaluar la progresión o el diagnóstico
de la EP usando diferentes
arquitecturas de ML en registros
electroencefalográficos de superficie
en estado despierto

Tabla 3.2: Criterios de exclusión e inclusión definidos en la revisión literaria desde el
punto de vista de la medicina. Fuente: [234].
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Finalmente, se prescindió de aquellos estudios que no incluyeron información sobre
la metodología empleada. En consecuencia, los artículos seleccionados que resultaron
de este proceso consistían en estudios de la EP que buscaban diagnosticar o determinar
la evolución de esta enfermedad mediante el uso de técnicas de ML en EEG de reposo
o EEG de activación motora.

Se examinó el texto completo de los artículos seleccionados por dos revisores de
forma independiente para obtener una puntuación en la lista de verificación propues-
ta por “Guidelines for Developing and Reporting Machine Learning Predictive Models in
Biomedical Research” [235]. Esta lista consta de 12 puntos que informan acerca de los
elementos que deben incluirse en un artículo de investigación para garantizar que el
estudio sea de buena calidad. Las categorías evaluadas incluyen requisitos dentro del
campo de la biomedicina, el campo de la informática y requisitos sobre cómo estos dos
campos se superponen entre sí. La descripción de estos puntos se muestra en la pu-
blicación [235]. Para facilitar su comprensión, hemos resumido estos ítems en 7 puntos
que han marcado las guías para la evaluación de los artículos seleccionados.

Punto 1. Contiene los ítems 1 y 2. Se evalúa la estructura y el contenido del título
y el resumen del artículo.

Punto 2. Contiene los ítems 3 y 4. Identifica el objetivo clínico, se revisa el estado
del arte de los modelos existentes y se justifica el estudio.

Punto 3. Contiene los ítems 5 y 6. Se describe el conjunto de datos aportando una
valoración de su calidad y justificando el modelo elegido.

Punto 4. Contiene el ítem 7. Se describe el pre-procesamiento de datos y las mé-
tricas de validación empleadas.

Punto 5. Contiene el ítem 8. Se describe el modelo, proporcionando información
suficiente sobre los parámetros que definen su arquitectura para su reproducibi-
lidad. Se evalúa si los datos disponibles son suficientes para un buen ajuste del
modelo.

Punto 6. Contiene el ítem 9. El rendimiento predictivo del modelo se proporciona
en términos de las métricas de validación.

Punto 7. Contiene los ítems 10, 11 y 12: Se proporcionan las implicaciones clínicas
de los resultados obtenidos, se discuten las limitaciones del estudio y se informa
de los resultados inesperados.
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La evaluación de cada artículo a través de la lista de verificación de [235], fue rea-
lizada por 2 evaluadores independientes, minimizando el sesgo producido por un único
revisor. Para medir el consenso entre ambas evaluaciones, teniendo en cuenta la opción
de acuerdo por casualidad, se calculó el valor kappa (κ) entre ambas evaluaciones. Un
valor de κ > 0,7 significa alto nivel de acuerdo entre evaluadores, un valor de κ acotado
en el intervalo (0,5-0,7) se asocia a un nivel de acuerdo moderado y un valor κ < 0,5 se
relaciona con un bajo nivel de acuerdo. Este procedimiento dio lugar a una evaluación
objetiva del contenido de cada artículo para proceder a la comparativa de la información
incluida en cada uno de ellos.

Para facilitar la evaluación del contenido de cada artículo incluido en la revisión, de
cada uno se extrajo la información asociada a los siguientes temas:

La calidad del dataset. A través de parámetros clínicos y técnicos como el nú-
mero de pacientes incluidos en el estudio, el estadio de la enfermedad, el tipo de
prueba electroencefalográfica realizada y los parámetros asociados con el registro
del EEG.

Pre-procesamiento de datos. Por medio del proceso de limpieza del EEG y los
métodos de extracción de características.

Técnicas de ML utilizadas. A través de criterios de validación, calidad del proceso
de entrenamiento/validación, métricas utilizadas y resultados de cada modelo.

Estos campos fueron elegidos con el fin de sintetizar la información más relevante
dentro de cada uno de los artículos de acuerdo con los ítems de la lista de verifica-
ción que aparece en [235]. Además, facilita el estudio comparativo de los pares modelo-
parámetros para los cuales, dependiendo del objetivo del estudio, se han obtenido me-
jores resultados. Las conclusiones se obtuvieron, por un lado, comparando, para cada
uno de estos puntos, la información recogida en los diferentes artículos, y, por otro la-
do, valorando los resultados obtenidos por cada artículo en relación a los parámetros
utilizados.

3.4.3.2. Revisión sistemática desde el punto de vista de las ciencias computacio-
nales

La búsqueda de la revisión desde el punto de vista de las ciencias computacionales
se realizó el 14 de febrero de 2022 sin límite de tiempo, en las siguientes bases de datos:
Web of Science, PUBMED, Scopus, CINAHL y Science Direct. Nótese que, con respecto
a la revisión anterior, hemos considerado una base de datos menos (MEDLINE) ya que
esta ha sido absorbida por PUBMED.
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Tras la eliminación de los elementos duplicados, se descartaron contenidos basados
en libros académicos, capítulos de libros, resúmenes y pósteres por considerarlos fuera
del alcance de esta revisión. No se excluyeron otras publicaciones para favorecer la
evaluación de las técnicas utilizadas en el campo del ML.

Los criterios de exclusión aplicados se muestran en la Tabla 3.3, ordenados de acuer-
do con los objetivos propuestos para esta revisión. Las razones por las cuales se eligie-
ron estos criterios también han sido incluidas en la tabla.

Criterios de exclusión Razón de la exclusión

Estudios centrados en enfermedades
neurológicas diferentes a la EP

Fuera del objetivo de esta revisión.

Estudios que no utilizan técnicas de ML Fuera del objetivo de esta revisión.

Estudios que no consideran EEGs Fuera del objetivo de esta revisión.

Estudios con EEGs invasivos Las señales de EEG invasivo no son
comparables con las de EEG no invasivo.
Además, se eligió el EEG no invasivo por
ser de bajo coste, ampliamente disponible
y fácil de adquirir, propiedades que no
comparte el EEG invasivo.

Estudios en animales Los resultados obtenidos en estudios con
animales no siempre pueden extrapolarse
a los seres humanos. Además, los
electroencefalogramas de animales y
humanos no son comparables.

Estudios farmacológicos Los estudios centrados en el desarrollo y
análisis de los componentes de los
medicamentos quedan fuera de los
objetivos de esta revisión.

Artículos de revisión Fuera de los objetivos de esta revisión.

Tabla 3.3: Criterios de exclusión junto con la razón de la exclusión, definidos en la revisión
literaria desde el punto de vista de las ciencias computacionales. Fuente: [236].

Aunque todos los estudios contenían los términos de búsqueda especificados, algu-
nos de ellos sólo los utilizaron como referencia a otros trabajos, o los mencionaron sin
desarrollarlos. Estos casos se clasificaron como estudios que no utilizaron técnicas de
ML, estudios que no consideraron el EEG o estudios que no se centraron en la EP.
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Tras esta fase, se descartaron los estudios que no fueron encontrados o fueron re-
tractados y, por lo tanto, no pudieron pasar por la fase de elegibilidad. El resultado de
este último paso proporcionó los artículos que constituyeron esta revisión y que fueron
considerados para su posterior análisis. Para cada uno de los artículos seleccionados,
se extrajo la información descrita en la Tabla 3.4:

Ítem Descripción

1. Calidad del dataset A través de parámetros clínicos y técnicos como
el número de pacientes incluidos en el estudio, el
estadio de la enfermedad, la administración de la
medicación y el tipo de pruebas de EEG
realizadas.

2. Pre-procesamiento de datos A través del protocolo de limpieza del EEG y los
métodos de extracción de características.

3. Análisis de las técnicas de ML A través de los tipos de modelos, la arquitectura
del modelo, la evaluación de la calidad del
proceso de entrenamiento/validación, las
métricas utilizadas y los resultados de cada
modelo.

Tabla 3.4: Descripción de los ítems considerados para el análisis de los artículos. Fuente:
[236].

Estos aspectos fueron elegidos para sintetizar la información más relevante dentro
de cada uno de los artículos incluidos en esta revisión, con el fin de analizar cada ítem y
brindar un punto de partida para futuros estudios.

Las conclusiones derivadas de esta revisión se obtuvieron, por un lado, comparando,
para cada uno de estos puntos, la información recogida en los diferentes artículos, y,
por otro lado, valorando los resultados obtenidos por cada artículo en relación con los
parámetros utilizados.

3.4.4. Modelado de EEGs como grafos para el análisis de conectividad por
medio GCNN

Para poder llevar a cabo los estudios de conectividad es necesario contar tanto con
un test clínico que contenga la información sobre el estado del cerebro del paciente
como con una metodología que represente eficazmente la conexión entre las regiones
cerebrales.
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La teoría de grafos ofrece una buena manera de representar la conectividad del ce-
rebro debido a su potencial para modelar las redes. Para ello, tanto los nodos como las
aristas del grafo deben ser definidos en función del problema considerado. En [237], se
realizó una revisión de los diferentes procedimientos para definir los nodos del grafo a
partir de un EEG, según el tipo de estudio que se quiera realizar. Una de las metodo-
logías comúnmente utilizadas consiste en relacionar los nodos del grafo con diferentes
regiones del cerebro, de forma que las aristas determinan las conexiones entre ellas.
Además, el uso de la teoría de grafos permite obtener la información de las conexiones
de dos formas, visual y matricial. La representación visual del grafo puede ayudar al per-
sonal clínico en su práctica diaria, mientras que su representación matricial proporciona
información a los investigadores como estructuras de datos con las que trabajar más
cómoda y eficazmente en sus investigaciones sin perder la información contenida en el
grafo [238].

Aunque la teoría de grafos ha sido considerada anteriormente en los estudios de co-
nectividad, el proceso es todavía intrincado y no está extendido en la práctica clínica.
Además, las pruebas utilizadas para obtener información del cerebro suelen ser caras
e invasivas para el paciente. Aunque la electroencefalografía es una técnica inocua, es-
tas señales son difíciles de analizar y no ha sido hasta los últimos años cuando se ha
generalizado su uso en el análisis de la conectividad. La dificultad del análisis de es-
tas señales junto con la escasez de pruebas realizadas, reducen la cantidad de datos
disponibles, limitando este tipo de estudios y afectando a la investigación actual. Para
lidiar con estos inconvenientes hemos desarrollado una librería de Python denominada
EEGraph, que proporciona una representación del EEG mediante un grafo. Esta librería
se ha construido con el objetivo principal de proporcionar una herramienta que facilite el
desarrollo de estudios posteriores dentro de este campo.

Para evaluar la conectividad, EEGraph cuenta con las 12 medidas que hemos espe-
cificado, permitiendo abordar estudios relacionados tanto con el espectro de frecuencias
como con el dominio temporal del EEG. Esta amplia variedad de medidas elegidas pa-
ra evaluar la conectividad, junto con la flexibilidad que ofrece la librería para definir los
parámetros implicados, proporcionan al usuario una potente herramienta que facilita la
investigación en el área de la neurociencia. El resultado aportado por EEGraph consiste
en una representación visual, a través de una imagen que facilita una rápida aplicación
clínica, y una representación matricial, a través de estructuras de datos fácilmente mani-
pulables para el análisis cuantitativo. Ambas representaciones proporcionan una posible
aplicación en el ámbito clínico y una herramienta útil para el campo de la investigación
en neurociencia.

Una vez desarrollada la herramienta, esta se utilizará para modelar los EEGs de los
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pacientes con EP y poder realizar el estudio de conectividad. Para ello, contamos con
los EEGs de pacientes antes y después de tomarse su medicación y con los EEGs de
controles sanos que han sido seleccionados de modo que ambos grupos tuvieran las
mismas características demográficas y fueran estadísticamente equivalentes. El análi-
sis se llevará a cabo por medio de una GCNN, una red encargada de analizar los grafos
obtenidos de los pacientes. Este modelo se encargará de extraer los patrones de conecti-
vidad por medio de un módulo de grafos, seguido de un módulo de redes convolucionales
y finalizando con un módulo de clasificación para poder realizar el diagnostico para un
paciente.

3.4.4.1. EEGraph

La librería EEGraph (cuyo código está disponible en GitHub3) es una herramienta
que ofrece al usuario una forma rápida y eficiente de realizar diferentes estudios de co-
nectividad a partir de EEGs. Utiliza la teoría de grafos para representar las conexiones
cerebrales, identificando los nodos del grafo con los electrodos del casco de electroen-
cefalografía y preservando su distribución espacial. Las conexiones entre los nodos, es
decir, las aristas del grafo, están determinadas por las diferentes medidas de conectivi-
dad disponibles en la librería.

Actualmente, existen librerías de Python que o bien se centran en el procesamiento
de los EEGs, o bien se dedican al manejo de grafos, pero, hasta donde sabemos, no
existe ninguna librería que cubra ambos aspectos, es decir, el modelado de EEGs co-
mo grafos. Este hecho pone de manifiesto la necesidad de contar con una herramienta
versátil y fácil de usar que conecte ambos enfoques.

Entre las librerías que realizan el procesamiento del EEG, encontramos eeglib [239],
una herramienta dedicada a la extracción de características del EEG (a través de 8 mé-
todos), además de incluir otros procedimientos para el análisis de la señal. Sin embargo,
no proporciona ninguna representación visual del resultado. El paquete Mne [198] está
diseñado para la exploración, visualización y análisis de datos neurofisiológicos, EEG
incluido. En particular, soporta 6 medidas de conectividad y sus variaciones. Aunque
esta librería permite una gran flexibilidad para la elección de ciertos parámetros, es bas-
tante compleja y poco intuitiva, además de no construir el grafo asociado. Finalmente,
encontramos la librería SCoT [201], dedicada a la descomposición de fuentes y a la
estimación de la conectividad en EEGs a partir de medidas espectrales como la Cohe-
rencia, la Coherencia Parcial Dirigida, la DTF y sus variaciones. Esta librería contiene
un número limitado de medidas de conectividad además de no ofrecer el modelado de
EEGs mediante grafos.

3https://github.com/ufvceiec/EEGRAPH

https://github.com/ufvceiec/EEGRAPH


78 CAPÍTULO 3. Diseño experimental, Pacientes, Materiales y Métodos

Entre las librerías de Python enfocadas al manejo de grafos, encontramos NetworkX
[199], que permite la creación, manipulación, análisis y visualización de grafos, digrafos
y multigrafos, junto con spektral [240] y StellarGraph4, que manejan estructuras de datos
tipo grafo para su uso en modelos de DL y ML, respectivamente.

Por lo tanto, EEGraph cubre el vacío existente en el modelado de EEG a través de
grafos sirviendo de enlace entre estos dos campos. Además, se compone de 12 medidas
de conectividad diferentes, además de proporcionar una gran flexibilidad para definir los
parámetros relacionados con el modelado de grafos y medidas de conectividad en un
entorno intuitivo para el usuario.

En el Apéndice F se facilita una guía de usuario acerca de la librería, especificando
los parámetros que más adelante se utilizarán para el estudio de conectividad funcional
de pacientes con EP, así como las especificaciones del software.

La salida que obtenemos de EEGraph es doble. Por un lado, ofrece una representa-
ción visual del grafo mediante una imagen con los nodos y las conexiones, que depende
de la medida de conectividad escogida. Por otro lado, EEGraph proporciona una repre-
sentación matricial del grafo, que contiene todos los valores de la medida de conectividad
elegida por el usuario. Si el EEG se ha dividido en varias ventanas, EEGraph ofrece am-
bas representaciones, visual (Fig. 3.3) y matricial (Fig. 3.4), del grafo para cada una de
ellas, lo que permite al usuario evaluar la evolución temporal de las conexiones cerebra-
les.

Figura 3.3: Representación visual del grafo obtenida mediante EEGraph, para el ejemplo
de un EEG aportado por la librería. Fuente: elaboración propia.

4https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable

https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable
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Figura 3.4: Representación matricial del grafo anterior obtenida mediante EEGraph.
Fuente:elaboración propia.

3.4.5. Adaptación de técnicas de PLN para el análisis de los EEGs

Los modelos del campo del PLN pueden relacionar diferentes partes de una secuen-
cia de entrada para producir el resultado deseado [241, 173, 174], dando lugar a la con-
textualización de un texto. Esta propiedad es la que buscamos al utilizar estos modelos
en los EEGs de pacientes con EP, de manera que busquen la relación entre diferentes
partes del EEG para encontrar las “reglas gramaticales” que definen la enfermedad. Para
poder aplicar estas técnicas primero necesitamos conocer las bases del procesamiento
requerido en el caso del texto para facilitar la comprensión del procesamiento del EEG.

El pre-procesamiento de texto en el campo del PLN se divide en varias etapas. En un
primer paso, se descompone el texto en fragmentos más pequeños, o tokens, que pue-
den ser palabras o sílabas, mediante una técnica conocida como tokenización. Con los
tokens podemos construir un vocabulario sobre el que trabajará el modelo. Suponiendo
que la tokenizacion se produce a nivel de palabra, el siguiente paso es vectorizar cada
uno de los tokens para obtener una representación numérica. Este proceso se lleva a
cabo por medio de un embedding, proceso por el cual se genera un espacio vectorial
cuyos elementos son la representación vectorial de cada palabra, situadas de modo que
la distancia entre ellas sea una medida de la relación semántica entre dichas palabras.
Por último, para mantener la secuencia de los datos, o dicho de otro modo, el orden de
las palabras en el texto, se utiliza el “positional encoding”, que se encarga de etiquetar
cada una de las palabras con su posición en el texto.

Para llevar a cabo el problema de diagnóstico de la EP, utilizamos uno de los modelos
más conocidos en el área del PLN, un modelo BERT (por sus siglas en inglés “Bidirec-
tional Encoder Representation from Transformers”) [174], para detectar los cambios del
EEG de los pacientes en comparación con controles sanos. El modelo BERT basado en
modelos Transformers, se ha adaptado para tomar como entrada los canales del EEG y
poder desarrollar un modelo de clasificación.

Para poder tratar los EEGs con las técnicas del campo del PLN, hemos establecido
una equivalencia texto-EEG. Esta equivalencia parte de la premisa de que ambos datos
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son datos secuenciales, y por tanto podemos encontrar un modo de relacionar una frase
con un canal del EEG. Consecuentemente, el EEG completo equivale a un texto com-
puesto de 64 frases que contiene información acerca del estado del cerebro del paciente.
Para recrear las palabras del texto, hemos dividido el EEG en segmentos temporales de
una longitud determinada, de modo que las señales del EEG se evalúan teniendo en
cuenta lo que ocurre en todos los canales para un intervalo de tiempo dado. Por cada
ventana del EEG se obtiene una matriz de dimensión 64 × N , donde N se correspon-
de con el número de puntos que contiene cada ventana, y 64 se refiere al número de
electrodos del EEG. Mediante un mecanismo de ventana deslizante, definido por medio
de dos parámetros encargados de crear las instancias, se recorre el EEG introduciendo
cada ventana en el modelo. El primer parámetro se llama paso o “step” y controla cuánto
se desplaza el inicio de una ventana respecto a un instante del EEG, que es el inicio
de una ventana anterior. El segundo parámetro es la anchura y controla el número de
valores entre el inicio y el final de la ventana. Tras evaluar los resultados ofrecidos por
distintos parámetros, los que hemos escogido para realizar el estudio son: para el paso
tomamos el 95 % del tamaño de ventana (esto es un solapamiento de un 5 %) y para el
ancho, un valor de 256 instancias. Un esquema de este proceso se muestra en la figura
3.5.

Figura 3.5: Tamaño de ventana y paso empleados en el modelo BERT para realizar la
equivalencia texto-EEG. Fuente: elaboración propia.

Por tanto, el modelo toma como entrada la matriz anterior traspuesta, donde cada
punto del EEG se corresponde con una palabra cuyo objetivo es el de realizar una cla-
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sificación binaria (Parkinson, No-Parkinson) para cada ventana temporal del EEG. La
probabilidad de pertenecer a cada una de las clases se obtiene por medio del valor
medio de las probabilidades de cada uno de los fragmentos que componen el EEG del
paciente.

No es necesario llevar a cabo el embedding, ya que una serie temporal tiene, por
sí misma, una representación numérica, y por tanto, no es necesario codificarla para
obtener una representación vectorial.

Para realizar el estudio se diseñaron dos experimentos basados en modelos BERT
con la misma arquitectura, para facilitar la interpretación de los resultados y permitir la
comparativa entre estudios. En uno de ellos asumimos que los canales periféricos aña-
den ruido a la hora de predecir si un paciente tiene EP [242], de modo que nos centramos
en el procesamiento de los 28 canales concentrados en la región interior que recogen
la información de las áreas motoras y sensitivas primarias. El otro experimento recibe
el EEG completo con los 64 canales, de modo que utiliza toda la información registrada
en el electroencefalograma. Para ambos experimentos se realizan dos estrategias de
entrenamiento diferentes. En la primera de ellas se utilizan todas las pruebas de electro-
encefalografía (esto es Resting y pruebas motoras FT), y en la segunda, se eliminan las
pruebas de reposo para realizar el entrenamiento únicamente con las pruebas asocia-
das a la activación motora de ambos hemisferios. Estos 4 experimentos se realizaron de
forma independiente para evitar sesgos en los resultados.

3.4.6. Métodos de validación de resultados

3.4.6.1. Métricas

Las métricas se utilizan en ML para proporcionar uno o varios valores que nos permi-
tan evaluar el proceso de entrenamiento de los modelos y su capacidad para generalizar
resultados. La elección de las métricas va asociada generalmente al tipo de problema
que queramos abordar. Dado que nos encontramos en el campo de la medicina y bus-
camos una aplicación clínica, las métricas que debemos considerar tienen que estar
orientadas a facilitar su interpretación y ayudar a la validación de los resultados dentro
de este campo. Por ello utilizamos aquellas medidas que ofrecen información acerca de
los fallos y aciertos obtenidos por el modelo: falsos positivos (FP por sus siglas en in-
glés “False Positive”), en nuestro contexto se corresponde con un control que ha sido
diagnosticado con EP, falsos negativos (FN por sus siglas en inglés “False Negative”),
en nuestro contexto un paciente con EP que ha sido diagnosticado como control, ver-
daderos positivos (TP por sus siglas en inglés “True Positive”), encargada de estimas
aquellos pacientes con EP que han sido identificados correctamente por el modelo, y
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verdaderos negativos (TN por sus siglas en inglés “True Negative”), indica los controles
que son correctamente identificados por el modelo [243].

Aunque la métrica estándar para evaluar el aprendizaje es la exactitud, conocida en el
campo de la IA como accuracy, que puede obtenerse a partir los valores TP, TN, FP y FN,
como podemos ver en la ecuación 3.13, esta métrica no contiene la información de todo
el proceso de entrenamiento ni permite evaluar los resultados y fallos del modelo desde
diferentes enfoques. Por ello es necesario introducir otras métricas que complementen
esa información. Podemos observar un esquema de las métricas introducidas en la Fig
3.6.

Negativo (N) Positivo (P)

Especificidad

specificity

Sensibilidad

recall

Precisión Exactitud
precission accuracy

% predicciones 
positivas OK

(TN+TP)/
(TN+TP+FN+FP)

TP/(TP+FP)

Negativo (N)

Positivo (P)

Real

Estimado
Matriz de confusión

FN TP

TN FP

% casos positivos 
detectados

TP/(TP+FN)

TN/(TN+FP)
% casos negativos 

dectados

% predicciones 
correctas

Figura 3.6: Métricas consideradas para la evaluación de los resultados de los modelos
junto con su definición. Fuente: elaboración propia.

Dentro de la gran variedad de métricas existentes, utilizaremos las cuatro métricas
más utilizadas dentro del campo de la medicina. Estas son exactitud, especificidad, sen-
sibilidad y precisión. Estas métricas se pueden calcular a partir de los valores anteriores.
Su expresión junto con con una breve descripción acerca de su interpretación se propor-
ciona a continuación:

Accuracy o exactitud. Es la métrica utilizada por excelencia durante el proceso
de entrenamiento, viene definida por:

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
. (3.13)

Es el número de predicciones correctas dividido por el número total de predicciones
realizadas. Esta métrica se encarga de evaluar el conjunto de aciertos del modelo
en función de la cantidad total de datos.

Sensitivity o sensibilidad. También conocida en inglés como “recall”, “hit rate” o
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tasa de TP, viene dada por la siguiente expresión:

TPR =
TP

TP + FN
. (3.14)

Esta métrica proporciona información acerca de la tasa de verdaderos positivos
que ha obtenido el modelo, lo que es muy útil para evaluar la cantidad de pacientes
que no han sido diagnosticados por la enfermedad.

Specificity o especificidad. También conocida en inglés como “selectivity” o tasa
de TN, viene definida como:

TNR =
TN

TN + FP
. (3.15)

Esta métrica proporciona información acerca de la tasa de verdaderos negativos
que ha obtenido el modelo, permitiendo evaluar la cantidad de pacientes sanos
que han sido diagnosticados con la enfermedad y, por tanto, esta métrica evita que
personas sanas tomen la medicación y se sometan a las pruebas de diagnostico
de los pacientes con EP.

Precision o precisión. También conocida en inglés como “positive predictive va-
lue” (PPV), viene dada por:

PPV =
TP

TP + FP
. (3.16)

Esta métrica mide la relación entre el número de verdaderos positivos y el total de
los predichos como verdaderos positivos y falsos positivos, lo cual es interesante
en términos de costes económicos.

En los estudios llevados a cabo se proporcionan estas cuatro métricas para evaluar
los resultados de los modelos y evaluar su capacidad como prueba diagnóstica de la
enfermedad.

3.4.6.2. Validación

El problema sesgo-varianza, que se encuentra tanto en estadística como en las téc-
nicas de ML, se produce al intentar minimizar simultáneamente estas dos fuentes de
error que impiden que los algoritmos de aprendizaje supervisado generalicen mas allá
de su conjunto de entrenamiento [244]. El sesgo de un estimador (o función de sesgo)
es la diferencia entre el valor esperado de este estimador y el valor real del parámetro
que se estima. Un alto valor en el sesgo puede hacer que el algoritmo no encuentre las
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relaciones relevantes dentro del conjunto de datos, ya que se encarga de realizar suposi-
ciones erróneas dando lugar al underfitting. La varianza es la esperanza de la desviación
al cuadrado de una variable aleatoria con respecto a su media poblacional o a su media
muestral, esto es,

σ2 =
1

n

n∑
i=1

(xi − µ)2, (3.17)

donde n es el número de muestras, x1, ..., xn las muestras consideradas para la estima-
ción y µ su media muestral. La varianza es un error derivado de la sensibilidad a peque-
ñas fluctuaciones en el dataset, un valor alto puede ser el resultado de que un algoritmo
modele el ruido aleatorio de los datos de entrenamiento, dando lugar al overfitting.

Para asegurar que los resultados proporcionados por el modelo no están influen-
ciados por el sesgo o varianza debido a la elección de los datos de entrenamiento, se
realiza un proceso de validación que tiene como objetivo evaluar los resultados en cada
una de las etapas del proceso de entrenamiento validación y prueba. Para asegurar la
generalización de los resultados de cada una de las métricas implementadas, se reali-
za el método de validación cruzada. La validación cruzada (CV por sus siglas en inglés
“Cross-Validation”) es una técnica utilizada para evaluar los resultados de un análisis
estadístico y garantizar que son independientes de la partición entre datos de entrena-
miento y prueba. Particularmente, realizaremos un k-fold CV, procedimiento por el cual
se realiza una división de los datos en k subconjuntos o folds con k procesos de entre-
namiento. En cada uno de esos procesos, el modelo selecciona un subconjunto de datos
para validar los resultados y utiliza las k−1 restantes para el entrenamiento. En cada re-
petición la fold utilizada para validación va cambiando para recorrer el conjunto completo
de datos y así obtener para cada ejecución los valores de las métricas implementadas.
Un esquema del proceso de k-fold CV se muestra en la figura 3.7. Una vez realizado el
método k-fold CV se tomará, para cada métrica, el valor medio junto con la desviación
estándar, obtenidos durante las k ejecuciones del método.

La división realizada depende tanto del tamaño de la muestra como de la cantidad
de datos que necesite el modelo para realizar los entrenamiento. En nuestro caso, he-
mos tomado una división de 5-fold para mantener una división 80 % de los datos en el
entrenamiento y 20 % de los datos se utilizaron para validación.

Para evaluar la capacidad de generalización del modelo de forma más precisa, rea-
lizamos una primera división del dataset, extrayendo un conjunto pequeño de prueba
(como muestra ciega), que se guardará para evaluar la capacidad de generalización del
modelo, y que introduciremos una vez terminemos el proceso de entrenamiento y vali-
dación. Este conjunto de datos se extrae del dataset original una vez se han barajado
los pacientes manteniendo el porcentaje de casos en cada clase. Este procedimiento
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Figura 3.7: Ejemplo que muestra cómo se realiza la selección de subconjuntos durante
la ejecución del método k-fold CV. Fuente: elaboración propia.

disminuye el sesgo producido por la elección de los datos. Por tanto, el proceso seguido
en la validación fue:

Barajar los datos para minimizar el sesgo y favorecer la generalización de los re-
sultados del modelo.

Extraer el conjunto de prueba manteniendo el porcentaje de pacientes de cada
clase (esto es estratificando los datos).

El resto del conjunto de datos fue utilizado en un 5-fold CV, estratificando los datos
para cada una de las carpetas del método.

Una vez terminado el entrenamiento junto con la validación de cada fold, se intro-
dujo el conjunto ciego de prueba para evaluar la generalización de cada uno de los
entrenamientos individuales.

Se obtuvo el valor medio y la std para cada una de las métricas durante todo el
proceso de validación cruzada.





Capítulo 4

Resultados

4.1. Análisis de series temporales aplicado a EEGs

En la Introducción validamos la hipótesis 1 al encontrar numerosos estudios que afir-
man que el EEG proporciona información suficiente para identificar características intrín-
secas de la EP. Por lo que comenzamos con la búsqueda del biomarcador por medio de
la hipótesis 2.

Las deficiencias funcionales descritas en la EP se restauran en gran medida con
la administración de levodopa [44], o con la estimulación cerebral profunda. Dado que
ambos tratamientos están relacionados con cambios en la conectividad cerebral [245,
246], estos cambios se han considerado como características clave de la enfermedad y
se han estudiado a fondo utilizando diferentes pruebas (EEG, MRI y MEG).

Para estudiar la conectividad funcional de los pacientes con EP y controles, dada
la naturaleza de las señales del EEG, se han considerado varias medidas utilizadas en
el análisis de series temporales. También se estudian las diferencias inter-hemisféricas,
dado que la EP es una enfermedad predominantemente asimétrica, y existen algunos
estudios sobre cambios significativos en la conectividad según el lado de la activación
motora. Para estudiar la conectividad en pacientes con EP y evaluar los cambios pro-
ducidos por la medicación utilizaremos el coeficiente de asortatividad [247], que es una
medida indirecta de la resiliencia de la red, es decir, de la vulnerabilidad al daño. Esta
propiedad es especialmente adecuada para el estudio de la EP, ya que su alteración
funcional cortico-talámica en los ganglios basales apunta a una red funcional menos
resiliente. También utilizaremos otras medidas de conectividad como el coeficiente de
correlación, la coherencia y la entropía espectral.

Para llevar a cabo este estudio se formularon tres hipótesis. Primero, se estima que
las diferencias de conectividad (asortatividad de la red) estarán presentes entre los con-
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troles sanos y los pacientes con EP, especialmente durante la activación motora. En
segundo lugar, dado que existe una lateralización funcional y estructural típicamente asi-
métrica característica de la EP, buscamos diferencias de conectividad inter-hemisféricas.
Por tanto, la asortatividad de la conectividad inter-hemisférica también mostrará diferen-
cias entre la EP y los controles. La tercera hipótesis fue que, dado que la acción de
la dopamina determina cambios en la conectividad, esperamos encontrar cambios de
asortatividad de la conectividad entre el EEG pre y post levodopa de los pacientes con
EP.

Los pacientes incluidos en este estudio fueron 6 pacientes con EP, en estados pre
y post LD, y 6 controles emparejados en edad, hemisferio dominante y género. Las ca-
racterísticas demográficas y clínicas de todos los participantes se muestran en la Tabla
4.1.

Controles EP SIG(p)

N (Hombres) 6(5) 6(5) 1,000

Edad en años 68,83± 6,76 69,83± 7,36 0,811

Educación en años 15,17± 1,60 15,33± 5,46 0,945

HY - HY 1 = 2; HY 2 = 1;
HY 3 = 3; Mo = 3

-

UPDRS III - 15,33± 9,63 -
Total dopamina por día (mg) - 972,08± 565,31 -

Tabla 4.1: Datos demográficos y clínicos de los participantes incluidos en el estudio ba-
sado en el análisis de series temporales. Se muestra el valor medio y la desviación
estándar de los datos demográficos y clínicos de los participantes. Fuente: [248].

Los resultados estadísticos de la Tabla 4.1 no muestran diferencias entre los grupos
de pacientes con EP y controles en sexo (χ2(1) = 0,00; p = 1,000), edad (t(10) = −0, 245;
p = 0,811) y nivel educativo (t(6) = −0, 072; p = 0, 945).

Previo a aplicar el protocolo de limpieza de artefactos a las señales de EEG, se
determinó la región de interés a analizar. Esta región se constituye por aquellos electro-
dos que rodean la corteza motora, de modo que eliminamos los canales periféricos que
pueden contaminar la señal al registrar la actividad muscular. Los canales que fueron
descartados son: Fp1, Fp2, AF8, F8, FT8, T8, TP8, P8, PO8, O2, Oz, O1, PO7, P7, TP7,
T7, FT7, F7, AF7, FT9, PT9, PO9. La Fig. 4.1 muestra un esquema de los electrodos
descartados (en azul) y los canales que se han considerado en el estudio.

Tras la elección de los electrodos, se realizó el proceso de limpieza de artefactos y
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Figura 4.1: Representación esquemática del montaje de EEG de 64 canales. El círculo
interior representa la región de interés en nuestras medidas. Los electrodos amarillos
corresponden al hemisferio izquierdo (lado dominante) y los electrodos naranjas corres-
ponden al hemisferio derecho (no dominante). Se han elegido los electrodos centrales
(grises) como referencia en las medidas de asimetría. Los electrodos azules se han eli-
minado sistemáticamente del análisis. Fuente: [248].

reconstrucción de canales anómalos según el protocolo descrito en el Apéndice C.

4.1.1. Aplicación de las medidas de análisis de series temporales

En la aplicación de las medidas de conectividad debemos tener en cuenta que algu-
nas de ellas, como la entropía, dependen de la longitud de la señal, de modo que todos
los EEGs fueron segmentados a la misma longitud de 30 segundos para favorecer la
comparación entre los resultados de las medidas. Las señales están acotadas al inter-
valo (1− 30) Hz mediante un filtro FIR de pasa banda con Ventana de Hamming, que se
corresponde con las bandas delta, theta, alpha y beta.

El análisis de las series temporales se ha realizado asumiendo que las señales del
EEG son estacionarias, de forma que las propiedades estadísticas no varían en el tiem-
po. Las medidas de conectividad calculadas fueron:

Coherencia. Calculada como la densidad espectral cruzada por pares normalizada
por el producto de las densidades autoespectrales de ambas señales. Se encarga
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de medir la sincronización entre las bandas de frecuencia.

Entropía espectral. Medida encargada de cuantificar la irregularidad de la señal
operando en el espectro de frecuencias de la señal [249]. Esta medida permite
independizar las contribuciones de cualquier rango de frecuencias [250].

Correlación de Pearson. Indica el grado de similitud entre la información capta-
da por los electrodos, cuantificando la cantidad de interdependencia entre ellos y,
por tanto, su conectividad. Se aplica sobre los datos calculados de la entropía es-
pectral y la coherencia para evaluar el grado de semejanza. Los resultados de la
correlación no se presentarán como valores medios, sino como una distribución de
valores individuales por pares (coeficiente de asortatividad).

Debemos de tener en cuenta que tanto la coherencia como la entropía espectral, pro-
porcionan información complementaria y global sobre las señales del EEG. Finalmente,
las entropías relativas entre los electrodos de ambos hemisferios se han obtenido como
la Divergencia de Kullback-Leibler (KLD) [251] de la entropía espectral entre un elec-
trodo con cualquier otro del hemisferio opuesto. El KLD de la entropía espectral, se ha
utilizado como estimador de la divergencia inter-hemisférica. Aunque no es una medida
directa de la asimetría entre hemisferios proporciona una idea acerca de la cantidad de
información no compartida entre electrodos de ambos hemisferios. A este concepto lo
llamamos independencia. La correlación entre electrodos, para un mismo paciente se
obtiene aplicando esta función sobre los datos de la entropía espectral y la coherencia
en el rango de frecuencias indicado.

Para comparar las distribuciones obtenidas, hemos realizado una prueba no paramé-
trica de Kruskal-Wallis (KW). Para evaluar la diferencia entre los valores de las media-
nas en los casos “Pre_LD” vs. “Controles”, “Post_LD” vs. “Controles”, “Pre_LD” vs.
“Post_LD” utilizamos la prueba U de Mann-Withney y una prueba no paramétrica de su-
ma de rangos de Wilcoxon para “Pre_LD” vs. “Post_LD”, con un nivel de significación
de 0, 05 y la hipótesis alternativa de valores desiguales. Por lo tanto, p-valores pequeños
sugieren diferencias significativas entre las poblaciones.

No se ha realizado ningún promedio espacial en las propiedades mencionadas, de
manera que todos los valores por pares de la matriz de conectividad se han incluido
en nuestro análisis estadístico y se han resumido en box plots o diagramas de cajas.
Los resultados de este estudio han sido publicados en el artículo “Time Series Analysis
Applied to EEG Shows Increased Global Connectivity during Motor Activation Detected
in PD Patients Compared to Controls” [248].
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4.1.2. Resultados de las medidas de conectividad

4.1.2.1. Coeficiente de correlación

Comenzamos analizando la correlación de la entropía espectral. Los resultados del
análisis pueden verse en la Fig. 4.2, donde se puede observar que todas las señales, en
cada una de las pruebas registradas, parecen estar fuertemente correlacionadas.

La prueba de Kruskal Wallis indica que no hay diferencias significativas entre el valor
medio del coeficiente de correlación de la entropía espectral entre los electrodos en la
prueba de estado de reposo para los sujetos con EP en comparación con los controles
(p = 0, 09). Sin embargo, sí encontramos diferencias significativas en las pruebas de
activación motora de los pacientes con EP, donde se aprecia un aumento del coeficiente
de correlación medio (mano derecha p < 0, 001; mano izquierda p < 0, 001), mientras
que no hubo cambios significativos en los pacientes sanos (mano derecha p = 0, 1;
mano izquierda p = 0, 2).

Figura 4.2: Distribuciones de los coeficientes de correlación por pares de la entropía
espectral en el intervalo (1 − 30) Hz, para los controles (verde) y pacientes antes de la
ingesta de su medicación (rojo) en los tres registros de electroencefalográficos. El área
amarilla representa los valores con una correlación positiva. ∗∗∗p < 0, 001. Fuente: [248].

4.1.2.2. Coherencia

En la Fig. 4.3 podemos observar que los canales del EEG tienen un fuerte acopla-
miento en las bandas de baja frecuencia, especialmente en la banda delta (1 − 4 Hz).
El aumento de la conectividad funcional cortico-cortical en estado de reposo en el rango
alpha es una característica de la EP que aparece desde las primeras etapas clínicas.
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Con la progresión de la enfermedad, las bandas de frecuencia vecinas se ven cada vez
más implicadas, sugiriendo que los cambios en el acoplamiento funcional a lo largo de
la evolución de la enfermedad pueden estar vinculados a la progresión topográfica de la
patología sobre el cerebro [252].

Figura 4.3: Coeficiente de correlación en el dominio temporal (paneles de la izquierda).
Mediana y std de la coherencia espectral (paneles de la derecha). Los resultados se
muestran para cada prueba registrada. Las líneas discontinuas en los paneles de la
derecha indican la línea de base en estado de reposo, y las flechas reflejan el cambio
producido por la activación motora. ∗ ∗ ∗p < 0, 001. Fuente: [248].

En el estado de reposo no hay diferencias significativas entre controles y pacientes
con EP (p = 0, 15), mientras que en las pruebas de activación motora, encontramos una
disminución generalizada estadísticamente significativa, de la coherencia en los contro-
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les, sin variaciones en ambas manos (mano derecha p = 0, 01; mano izquierda p = 0, 03),
y un gran aumento generalizado estadísticamente significativo en el caso de los pacien-
tes con EP, también sin diferencias entre manos (mano derecha p < 0, 001; mano izquier-
da p < 0, 001).

4.1.2.3. Divergencia de Kullback-Leibler

La Divergencia de Kullback-Leibler (KLD) de la entropía espectral entre hemisferios
cerebrales es una propiedad no simétrica. Por ello, hemos incluido tanto la divergencia
directa como la inversa entre ambos hemisferios. Es decir, se ha calculado el KLD para
cada canal de un hemisferio, con respecto a cada electrodo del otro hemisferio. Como
se puede ver en la Fig. 4.4, los resultados de ambos hemisferios para los pacientes con
EP y controles difieren en una cantidad basal de información en el estado de reposo.
La divergencia parece ser mayor en los controles en comparación con los pacientes con
EP, pero no es estadísticamente significativa (p = 0, 15). Los cambios de divergencia con
la activación motora de la corteza cerebral fueron significativos tanto en los controles
(mano derecha p = 0, 01; mano izquierda p = 0, 015) como en los pacientes con EP
(mano derecha p = 0, 02; mano izquierda p = 0, 002). Llama la atención, la disminución
de los valores de divergencia en los sujetos con EP mientras que los controles presentan
un aumento de este valor. Al contrario que en el estado de reposo, cuando se compara
la divergencia de ambos grupos durante las pruebas de activación motora, encontramos
diferencias significativas (activación de la mano derecha en EP frente a los controles
p < 0, 001; activación de la mano izquierda en EP frente a los controles p < 0, 001).
No hay diferencias significativas al comparar las pruebas de FT para un mismo grupo
(activación de la mano izquierda frente a derecha en controles p = 0, 2; activación de la
mano izquierda frente a derecha en pacientes con EP p = 0, 3).

En el conjunto de pacientes que hemos considerado, se hace evidente la independen-
cia parcial entre hemisferios cerebrales. Esta independencia, medida con la Divergencia
de Kullback-Leibler, parece ser mayor en los controles en comparación con los pacientes
con EP para la prueba de resting, pero no es estadísticamente significativa (p = 0, 15).

Sin embargo, existen diferencias significativas entre los cambios de independencia
inter-hemisférica de ambos grupos para ambas activaciones motoras. Paralelamente a
lo observado en la correlación de la coherencia y la entropía espectral, hay un aumento
de la independencia en los controles y una disminución en los sujetos con EP, lo que
indica que la conectividad entre ambos hemisferios puede haber aumentado durante las
tareas motoras para los pacientes con EP. Esto requería una participación global de las
redes biológicas y podría explicar un menor rendimiento de los pacientes enfermos en
las actividades motoras. Este comportamiento fue general en ambas manos, sin mostrar
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Figura 4.4: Distribución de las divergencias de Kullback-Leibler de la entropía espec-
tral entre los electrodos de ambos hemisferios (izquierdo y derecho). Los resultados se
muestran para las tres pruebas electroencefalográficas. ∗ ∗ ∗p < 0, 001. Fuente: [248].

diferencias entre ellas. El aumento de la sincronía inter-hemisférica entre las cortezas
sensoriomotoras se ha evidenciado previamente en modelos animales experimentales
de EP [253] y también se ha asociado con disfunciones cognitivas en estudios de MEG
[252].

En el conjunto de pacientes que hemos considerado, se hace evidente la independen-
cia parcial entre hemisferios cerebrales. Esta independencia, medida con la Divergencia
de Kullback-Leibler, parece ser mayor en los controles en comparación con los pacientes
con EP para la prueba de resting, pero no es estadísticamente significativa (p = 0, 15).

Sin embargo, existen diferencias significativas entre los cambios de independencia
inter-hemisférica de ambos grupos para ambas activaciones motoras. Paralelamente a
lo observado en la correlación de la coherencia y la entropía espectral, hay un aumento
de la independencia en los controles y una disminución en los sujetos con EP, lo que
indica que la conectividad entre ambos hemisferios puede haber aumentado durante las
tareas motoras para los pacientes con EP. Esto requería una participación global de las
redes biológicas y podría explicar un menor rendimiento de los pacientes enfermos en
las actividades motoras. Este comportamiento fue general en ambas manos, sin mostrar
diferencias entre ellas. El aumento de la sincronía inter-hemisférica entre las cortezas
sensoriomotoras se ha evidenciado previamente en modelos animales experimentales
de EP [253] y también se ha asociado con disfunciones cognitivas en estudios de MEG
[252].
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4.1.2.4. Efecto de la levodopa

También se analizaron los efectos de la levodopa en cada una de las medidas utiliza-
das, cuyos resultados pueden verse en la Figura 4.5.

Figura 4.5: Comparación del efecto de la levodopa sobre: Coeficiente de Correlación de
la Entropía Espectral (panel izquierdo), Divergencia de Kullback-Leibler (panel central) y
Mediana y std de la coherencia de la señal (panel derecho), para el estado de reposo, la
pruebas de FT. ∗p < 0, 05, ∗ ∗ p < 0, 01, ∗ ∗ ∗p < 0, 001. Fuente: [248].

El coeficiente de correlación de la entropía espectral es similar entre los sujetos con
EP en estado de reposo antes y después de la administración de levodopa (p = 0, 52).
Durante las pruebas de activación motora, la levodopa produce cambios significativos en
el coeficiente de correlación en la activación de la mano izquierda (p = 0, 016) mientras
que no produce cambios en el coeficiente de correlación en la mano derecha (p = 0, 25).
Aunque en la mano izquierda la levodopa tiende a frenar el aumento del coeficiente de
correlación observado en los sujetos con EP, sus valores siguen siendo significativamen-
te diferentes a los de los controles (p < 0, 001).

Para la medida de conectividad de la coherencia, los valores obtenidos en el esta-
do de reposo de los pacientes con EP después de la ingesta de la medicación, son
significativamente más altos que los de los controles en todas las bandas (p = 0, 02).
Durante la activación motora, la coherencia en ambas manos en los sujetos con EP tien-
de a permanecer similar al estado de reposo (mano derecha p = 0, 18; mano izquierda
p = 0, 25), al contrario de los cambios observados en la activación motora pre levodopa
(mano derecha p = 0, 008; mano izquierda p = 0, 01).
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En cuanto a la divergencia, se puede observar que la administración de levodopa
no produjo cambios en la divergencia inter-hemisférica en el estado de reposo de los
pacientes con EP en comparación con el estado pre levodopa (p = 0, 40). Sin embargo,
encontramos un incremento significativo en la divergencia inter-hemisférica durante la
activación motora en los pacientes con EP, debido a la administración del fármaco (de-
recha p = 0, 06 e izquierda p = 0, 015) sin diferencias significativas cuando se comparan
ambas manos (p = 0, 41).

4.2. Revisión bibliográfica de las técnicas de ML aplicadas a
los EEGs de pacientes con EP

Como se ha comentado al presentar los objetivos específicos, se ha decidido incluir
como resultados de esta tesis las revisiones bibliográficas llevadas a cabo relacionadas
con el uso de técnicas de Machine Learning/Deep learning en el estudio de la EP. Dado
que los trabajos originales de esta investigación encaminados al análisis de los EEGs co-
mo series temporales con técnicas propias de este campo no fueron todo lo concluyentes
que se esperaba, fue necesario establecer una nueva hoja de ruta que explorara otras
opciones. Estas opciones debían de presentar una mayor potencia en el tratamiento de
señales complejas y ofrecer la suficiente novedad para hacer de esta tesis un trabajo
original, publicable y que contribuyera al avance del estado del arte.

Estas revisiones permitirán verificar la hipótesis 3 además de proporcionar un punto
de partida a nuestra investigación, abordando aquellos campos que todavía no han sido
explorados mediante el análisis de EEGs con técnicas de DL en la EP.

4.2.1. Revisión sistemática desde un punto de vista clínico

La revisión enfocada desde el punto de vista médico, ha sido publicada como “Machi-
ne Learning Approaches for Detecting Parkinson’s Disease from EEG Analysis: A Sys-
tematic Review” [234]. El diagrama PRISMA que se muestra en la Fig. 4.6, refleja los
resultados obtenidos para cada uno de los pasos descritos en la metodología. Inicial-
mente el proceso de búsqueda en las bases de datos proporcionó 230 resultados (49
de Web of Science, 29 de PUBMED, 84 de Scopus, 25 de MEDLINE, 3 de CINAHL y
40 de Science Direct), 65 de los cuales eran duplicados, por lo que fueron eliminados
como primer paso dentro del proceso de selección, dando lugar a 165 resultados. Los
estudios no catalogados como artículos de investigación fueron rechazados (es decir, 36
actas y artículos de congresos, 17 capítulos de libros y 4 pósteres y editoriales) por no
ser revisados por pares. En consecuencia, 57 estudios fueron eliminados en este paso,
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quedando un total de 108 artículos, que fueron sometidos al proceso de elegibilidad,
donde se aplicaron los criterios de inclusión y exclusión descritos en la metodología. Co-
mo resultado de esta fase, 9 artículos fueron excluidos por no utilizar técnicas de ML, 24
artículos no centraron su estudio en la EP, 27 artículos no utilizaron registros de EEG, 3
artículos consideraron estudios en animales, 1 artículo tuvo temática farmacológica, 24
artículos fueron revisiones con un propósito diferente, 3 artículos realizaron estudios so-
bre registros de EEG del sueño, 6 artículos se basaron en cambios de EEG provocados
por estímulos exógenos y 2 artículos tenían descripciones incompletas sobre la meto-
dología utilizada. La suma de todos ellos dio como resultado un total de 99 exclusiones,
dejando un total de 9 artículos de investigación que fueron incluidos en esta revisión.

Figura 4.6: Diagrama PRISMA de la revisión bibliográfica realizada desde el punto de
vista clínico. Fuente: [234].

4.2.1.1. Análisis de la calidad de los artículos

Para evaluar la calidad de las publicaciones obtenidas en la revisión, se consideraron
los ítems de la lista de verificación que se muestra en la Tabla D.1 del Apéndice D, para
comparar el contenido de las publicaciones. El primer evaluador proporcionó un valor
promedio de 9, 56±1, 89 sobre 12 para los 9 artículos, mientras que el segundo evaluador
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determinó una evaluación promedio de 8, 89±1, 97 sobre 12. Para valorar la concordancia
entre ambas evaluaciones, se calculó el valor kappa (κ), que tiene en cuenta el efecto del
azar sobre la concordancia observada, obteniendo un valor de κ = 0, 67. Este resultado
indica un nivel de acuerdo moderado-alto entre los evaluadores. Para facilitar el análisis
acerca del cumplimiento de los ítems de la lista de verificación, la Fig. 4.7 muestra un
gráfico que contiene el número de artículos que satisfacen cada uno de los ítems por
cada uno de los evaluadores. Ambos evaluadores coinciden en que los ítems menos
cumplidos fueron el 11 y el 12, que se relacionan con las limitaciones del modelo y los
resultados inesperados, respectivamente. El hecho de que la mayoría de los artículos no
incluyeran este tipo de análisis puede deberse a que en ocasiones se desconocen los
alcances o limitaciones en el momento de la publicación y sólo se hacen evidentes con
el paso de los años y con el desarrollo de nuevos algoritmos.

Figura 4.7: Número de artículos seleccionados que satisfacen cada uno de los ítems de
la lista de verificación presentada en la Tabla D.1. Fuente: [234].

El contenido de los artículos se extrajo en función de los criterios expuestos, que
abordan tanto un enfoque clínico y computacional. La información se recoge en las tablas
D.2 y D.3 que encontramos en el Apéndice D, proporcionando un análisis cualitativo de
los puntos recogidos en la lista de verificación mostrada en la Tabla D.1. Los aspectos
que se consideraron incluyen:

Análisis de la calidad del conjunto de datos. Mediante el estudio del número
de pacientes reclutados, el tipo de registro electroencefalográfico realizado y sus
parámetros.
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Análisis del pre-procesamiento de dato. Mediante el protocolo utilizado de lim-
pieza del EEG y las características extraídas.

Características del modelo utilizado. Especificando si utilizaron uno o más mo-
delos, los parámetros de la arquitectura del modelo y los métodos de entrenamiento
y validación llevados a cabo.

Se incluye una columna adicional con los resultados más relevantes para cada uno
de los artículos seleccionados, facilitando el análisis de los pares modelo-parámetros
más representativos para cada estudio.

La información resumida en las tablas D.2 y D.3 del Apéndice D, facilita la compara-
ción entre los diferentes artículos y entre las propiedades de cada estudio. En cuanto al
objetivo de los artículos seleccionados, 8 de ellos se centraron en el problema de clasifi-
cación, es decir, buscaban diagnosticar la EP distinguiendo entre pacientes y controles.
El artículo restante clasificó el grado de deterioro cognitivo de la EP.

El equilibrio entre el número de pacientes con EP y controles es crucial cuando se
utilizan técnicas de ML, ya que los datos desbalanceados pueden generar errores en la
predicción. Se puede comprobar que esta era una práctica común en los artículos re-
visados, ya que 7 de los 8 artículos que clasifican la EP consideraban un conjunto de
datos balanceado. En cuanto al número de pacientes incluidos en los estudios, predo-
minaron los estudios con menos de 50 pacientes en cada categoría, con un valor medio
de 28, 20 ± 11, 53 para el grupo de pacientes con EP y un valor medio de 27, 20 ± 7, 83

para el grupo de los controles. Los artículos no indicaron si el número de pacientes era
adecuado para el problema de clasificación. Además, aunque en todos los artículos no
se especificaba el valor medio de la edad de ambos grupos, todos ellos consideraron
pacientes con EP de edades comprendidas entre los 45-70 años, cuyo valor medio osci-
laba en torno a los 60 años, correspondiendo con la edad de inicio de la enfermedad. En
cuanto a los controles, se eligieron de forma que presentaran las mismas características
demográficas que el grupo de pacientes con EP. Cabe señalar que sólo 4 de los artículos
seleccionados indicaron si los pacientes habían tomado su dosis de levodopa (3 estudios
realizaron el EEG en estado ON y 1 en estado OFF).

En cuanto al grado de progresión de la enfermedad, encontramos en la Tabla D.2 una
ausencia generalizada de información. Específicamente, 6 artículos indican el estado de
los pacientes según la escala HY, 4 de ellos considerados en los estadios HY:1-3, y 2
de ellos consideraron pacientes en estadios tempranos de la enfermedad (HY 1 y 1,5).
Ninguno de los artículos resultantes incluyó pacientes en fases más avanzadas, esto
puede ser una limitación para evaluar la capacidad de extrapolar los resultados o evaluar
la progresión de la enfermedad. De igual forma, sólo 3 artículos mostraron el estado de
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los pacientes según la UPDRS, con un valor promedio de 34, 43 ± 6, 43. La duración de
la enfermedad se especifica en 4 artículos, con un valor medio de 6, 38± 1, 35 años.

Con respecto a los parámetros de registro del EEG, se puede apreciar que el número
de canales varió entre los diferentes estudios. En 2 artículos se realizaron los registros
con un EEG de alta densidad de electrodos (esto es, más de 100 canales), mientras que
en 5 artículos el registro se llevó a cabo con un EEG de baja densidad de electrodos
(menor o igual a 20) con un valor promedio de 16, 2 ± 2, 72 electrodos. Los 2 artícu-
los restantes utilizaron grabaciones de EEG con sólo 2 canales, pero consideraron una
técnica que combinaba características de EEG y EMG (electromiografía). Cabe señalar
que estos artículos estaban relacionados con el mismo estudio y realizado por el mismo
grupo de investigación. El tiempo de registro del EEG también fue variable entre los ar-
tículos seleccionados, mostrando nuevamente valores heterogéneos, aunque el registro
de 5 min de duración fue el más frecuente apareciendo en 4 de los artículos incluidos.

Con respecto al pre-procesamiento, es posible distinguir entre el protocolo de limpie-
za de los EEGs (que se muestra en la Tabla D.2) y la extracción de características del
conjunto de datos (que se muestra en la Tabla D.3). Por un lado, el pre-procesamiento
o limpieza del EEG, varió de un artículo a otro, principalmente debido a la falta de un
protocolo estándar de limpieza de artefactos, dificultando la evaluación de la calidad del
dataset. En particular, 3 de los artículos realizaron el pre-procesamiento del EEG me-
diante la eliminación de artefactos de la señal, 3 artículos minimizaron el ruido de las
señales de EEG por medio de filtros y los 3 artículos restantes no especificaron el proce-
so de limpieza, lo que nos conduce a pensar que no llevaron a cabo alteraciones en las
señales del EEG. Por otro lado, asociado con la extracción de características del data-
set, destaca la gran heterogeneidad entre los artículos. Sin embargo, todas ellas fueron
extraídas del espectro de frecuencias, y sólo hubo un artículo en el que no se realizó
ningún pre-procesamiento de datos.

4.2.1.2. Tipos de modelos considerados

Centrándonos en el análisis de los modelos empleados, una de las características
más destacables en los artículos seleccionados tiene que ver con la variedad de mode-
los utilizados. De los 9 artículos que componen esta revisión, se utilizaron un total de
11 técnicas de ML diferentes para llevar a cabo los objetivos propuestos, siendo el prin-
cipal objetivo el diagnóstico de la EP. La Figura 4.8 muestra un gráfico circular con los
diferentes modelos y el número de veces que fueron considerados en los artículos. Los
modelos incluidos son: SVM (por sus siglas en inglés, “Support Vector Machine”), KNN
(por sus siglas en inglés, “K-Nearest Neighbors”), DT (por sus siglas en inglés, “Decision
Tree”), CNN, MLP (por sus siglas en inglés, “Multilayer Perceptron”), RF (por sus siglas
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en inglés, “Random Forest”), RNN (por sus siglas en inglés, “Recurrent Neural Network”),
DFA (por sus siglas en inglés, “Discriminant Function Analysis”), FKNN (por sus siglas
en inglés, “Fuzzy K-Nearest Neighbors”), NB (por sus siglas en inglés, “Naïve Bayes”) y
PNN (por sus siglas en inglés, “Probabilistic Neural Network”).

Figura 4.8: Diagrama circular que indica los tipos de modelos usados. En rojo se mues-
tran aquellos con procesamiento simbólico y en azul los modelos con procesamiento
subsimbólico. Fuente: [234].

En la Fig. 4.8 se puede observar que el número de técnicas empleadas excede al nú-
mero total de artículos. Esto se debe a que 4 de los artículos seleccionados compararon
los resultados ofrecidos por diferentes modelos, mientras que 5 de ellos consideraron un
único modelo. En cuanto al tipo de procesamiento de los modelos, podemos apreciar que
tanto DT como RF pertenecen al grupo de modelos simbólicos, predominando aquellos
modelos que pertenecen al grupo de procesamiento subsimbólico.

Como técnica individual, SVM fue la más utilizada, además de proporcionar los me-
jores resultados para la clasificación de los pacientes con EP frente a los controles. Por
otro lado, cabe destacar que las ANN también jugaron un papel importante en los artícu-
los revisados ya que estas técnicas fueron utilizadas 6 veces a través de los modelos
CNN, MLP, RNN y PNN. Se debe notar que uno de los artículos consideraba dos mo-
delos diferentes asociados a RNN, con capas LSTM y GRU respectivamente, como se
muestra en la Tabla D.3, aunque esto no se ha tenido en cuenta ni en la Fig. 4.8, ni en el
cálculo anterior.

Teniendo en cuenta que los modelos más utilizados fueron SVM y KNN y la métrica
más utilizada fue la exactitud o accuracy, se realizó un estudio comparativo entre ambos



102 CAPÍTULO 4. Resultados

modelos mediante un Forest-plot. Para realizar este análisis se necesita que varios es-
tudios utilicen estos dos modelos, y sólo dos artículos cumplieron esta condición: [254]
y [255]. La Figura 4.9 refleja el meta-análisis con los resultados del accuracy de ambos
modelos, mostrando las medidas de efecto asociadas a la Diferencia de Medias Estánda-
rizada (SMD por sus siglas en inglés, “Standarized Mean Difference”), calculadas usando
modelos de efecto fijo y la g de Hedges ponderada según la inversa de la varianza.

Figura 4.9: Forest-plot con la Diferencia de Medias Estandarizada de la exactitud o ac-
curacy en ambos modelos, SVM and KNN, calculada usando la g de Hedges ponderada
según la inversa de la varianza. Fuente: [234].

La Fig. 4.9 muestra la diferencia (estandarizada) de los valores medios de los datos
de SVM y KNN, por lo que favorece los resultados con valores más bajos de accuracy.
En el caso del primer artículo el valor de accuracy se obtiene para KNN y en el segundo
artículo para SVM. Dado que la diferencia entre los resultados de ambos modelos es
mayor en el primer artículo, el intervalo de confianza (IC) se encuentra más lejos de
cero, mientras que en el caso del segundo artículo, como los valores medios de los
resultados son cercanos, el IC es cercano a cero. Entre los resultados mostrados en la
Figura 4.9 resalta la diferencia entre el número de sujetos considerados en cada estudio
y cómo este valor influye en el meta-análisis. Llama especialmente la atención cómo el
tamaño de la muestra influye tanto en el IC como en el peso de cada uno de los casos.
De hecho, cuanto mayor es el número de pacientes, menor es la amplitud del IC y mayor
el peso asociado. Dado que ninguno de los intervalos de confianza cruza la “línea de no
efecto”, la diferencia entre los resultados de SVM y KNN es estadísticamente significativa
en ambos estudios.

Como resultado general, el meta-análisis muestra que no hay un beneficio estadís-
ticamente significativo entre elegir un modelo sobre el otro, ya que el rombo mostrado
en la Fig 4.9 cruza la "línea de no efecto". Hay que tener en cuenta que únicamente se
comparan dos estudios con una gran heterogeneidad en los datos, de modo que los re-
sultados presentados en el meta-análisis son menos concluyentes. Consecuentemente,



4.2. Revisión bibliográfica de las técnicas de ML aplicadas a los EEGs de pacientes con
EP 103

se necesitan más estudios que consideren ambos modelos de ML simultáneamente para
proporcionar una conclusión objetiva más confiable. Finalmente, vale la pena enfatizar
que, aunque las técnicas de ML están influenciadas por la cantidad de datos introducidos
en el modelo, esto no implica que los modelos con más datos siempre den mejores re-
sultados, pero es crucial que el conjunto de entrenamiento sea lo suficientemente grande
para llevar a cabo el estudio.

4.2.1.3. Tipo de registro del EEG

En cuanto al tipo de registro electroencefalográfico, se puede ver en la Tabla D.2 del
Apéndice D que los artículos seleccionados presentaron 2 tipos de registro. Por tanto,
hemos realizo una división en dos categorías teniendo en cuenta las pruebas realizadas.
Por un lado, el grupo de “EEGs en estado de reposo”, que se corresponde con los artícu-
los [255, 256, 257, 258] y [259, 260, 254]. Por otro lado, el grupo de “EEGs de activación
motora”, que se corresponde con los artículos [261, 262]. Para cada grupo se realizan
pruebas de Resting y pruebas de extensión y flexión de muñeca, respectivamente. Para
cada uno de estos artículos, el modelo considerado, los resultados de clasificación ob-
tenidos, las características introducidas y el tipo de limpieza EEG realizada se resumen
en la Tabla 4.2.

El grupo de los EEGs en estado de reposo contiene 7 artículos, que consideraron
diferentes protocolos de registro y número de canales en la grabación de los EEGs. Los
artículos [257] y [254] se basaron en el mismo estudio, pero utilizaron diferentes ca-
racterísticas y modelos. El protocolo que predominó dentro de este grupo consistió en
registrar el EEG en estado de reposo con los ojos cerrados, utilizado en 4 artículos. Tam-
poco hubo un criterio estándar para la duración del registro, cuyo valor promedio fue de
6, 37± 3, 10 min, con una moda de 5 min, considerada en 4 de los 7 artículos que forman
este grupo. El número de canales de EEG también fue heterogéneo, prevaleciendo una
baja densidad de electrodos, considerada en el 71, 43 % de los estudios con registros de
14 y 20 electrodos. Los restantes artículos consideraron EEGs con una alta densidad de
electrodos (esto es, más de 100 canales).

El pre-procesamiento de datos también puede dividirse en dos categorías. Por un
lado, el pre-procesamiento o limpieza del EEG, y por otro lado, el pre-procesamiento
de datos o extracción de características. En cuanto a la limpieza del EEG, tal y como
se muestra en la Tabla 4.2, se puede concluir que no hubo un protocolo de limpieza
estándar, ya que 3 de los estudios incluidos eliminaron los artefactos de las señales
electroencefalográficas, 3 realizaron un pre-procesamiento basado en filtros para reducir
el ruido en las señales (sin la eliminación de artefactos), y el protocolo empleado no
se especificó en [260]. En cuanto a la extracción de características, sólo en [257] se
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Ref Año Resultados de accuracy Características Artefactos

[255] 2019 84 % - SVM; 88 % - KNN Potencia relativa con baja
densidad de electrodos

Libre de
artefactos

[256] 2017 78 % - RF Selecciona las características más
importantes

Libre de
artefactos

[257] 2018 88, 25 % - CNN No considera Filtro de
ruido

[258] 2019 79 % - CNN; 81 % - RNN Espectrogramas Filtro de
ruido

[261] 2019 EEG - 62 %, EMG - 73 %, y
ambas - 98, 8 %

EEG: parámetros no-lineales.
EMG: parámetros estadísticos

No
especifica

[262] 2019 ANN 100 % con el algoritmo
Quasi-Newton (Trainlm)

EEG: parámetros no-lineales.
EMG: parámetros estadísticos

No
especifica

[259] 2018 94, 34 % - SVM Espectro de potencia de las
bandas y regiones

Libre de
artefactos

[260] 2020 95, 24 % - DFA Coherencia en la banda beta No
especifica

[254] 2018 99, 62 % - SVM Características del espectro de
orden superior (HOS)

Filtro de
ruido

Tabla 4.2: Resumen de los resultados, características introducidas a los modelos y fil-
trado de las señales basados en las Tablas D.2 y D.3 del Apéndice D de los artículos
seleccionados. Se incluye el año de publicación de cada estudio. Fuente: [234].

introdujo como entrada al modelo la señal del EEG para realizar un análisis morfológico,
en los artículos restantes se calcularon diferentes características espectrales.

Los modelos que proporcionaron mejores resultados de clasificación (accuracy supe-
rior al 90 %) para pacientes con EP frente a controles fueron SVM y DFA, considerados
en los artículos [259, 260, 254]. Hay que tener en cuenta que [260] registró el EEG de
pacientes con EP sin ingesta de levodopa. Estos artículos introdujeron diferentes carac-
terísticas del espectro de frecuencia como entrada al modelo y realizaron diferentes pro-
tocolos de limpieza de las señales del EEG. Debemos notar que, aunque [255] también
utilizó SVM, su objetivo no fue la clasificación de pacientes con EP frente a controles,
sino el estudio de la progresión de la enfermedad. Por lo tanto, los resultados obteni-
dos para ese caso no son comparables con los resultados obtenidos en los restantes
artículos.

Para el grupo de los EEGs en estado de reposo, la evaluación obtenida de los criterios
de calidad según la lista de verificación de la Tabla 4.2 proporcionó un valor promedio
de 10, 43 ± 1, 05 sobre 12 según el primer evaluador y un valor de 9, 71 ± 1, 28 sobre 12
según el segundo evaluador. El valor kappa calculado para los ítems de este grupo fue
de 0, 71, indicando un nivel de acuerdo alto entre los evaluadores. Además, se puede
apreciar que los valores obtenidos en las puntuaciones son mayores que considerando
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el conjunto completo de artículos que constituye esta revisión.

El grupo de los EEGs de activación motora lo componen únicamente 2 artículos basa-
dos en el mismo estudio, [261, 262]. Por tanto, en ambos casos se registraron 2 canales
de EEG y EMG durante 30 min en una prueba de activación motora en la que se exten-
día y flexionaba la muñeca. Se calcularon los mismos parámetros no lineales, aunque
las características introducidas en el modelo cambiaron en cada artículo. No se especi-
ficó el pre-procesamiento de los EEGs. En ambos casos, se utilizaron ANNs pero para
diferentes propósitos. En [261] se realizaron 3 estudios para seleccionar los parámetros
de entrada al modelo que proporcionaban mejores resultados, mientras que en [262] se
estudiaron 6 técnicas diferentes para los mismos parámetros de entrada con el objetivo
de seleccionar el modelo con mejor rendimiento. En este caso, las características de en-
trada fueron una combinación de EEG y EMG, coincidiendo con las características que
proporcionaron mejores resultados en [261].

Finalmente, de acuerdo con la lista de verificación mostrada en [235], estos artículos
recibieron una evaluación de 6, 5± 0, 5 sobre 12 por parte del primer evaluador y 6± 1, 0

sobre 12 por parte del segundo evaluador. El valor kappa para este grupo fue de 0, 58. En
este caso, se puede apreciar que el valor κ resultante es ligeramente inferior a los obte-
nidos para el grupo de los EEGs en reposo y para el conjunto global de artículos, lo que
indica una menor concordancia entre los evaluadores respecto a los casos anteriores.

4.2.2. Revisión sistemática desde el punto de vista de las ciencias compu-
tacionales

La revisión sistemática desde el punto de vista de las ciencias computacionales ha
sido publicada y puede verse en [236]. Como se muestra en el diagrama de flujo PRISMA
en la Fig. 4.10, el proceso de búsqueda en las bases de datos proporcionó un total de 358
resultados, de los cuales 132 fueron duplicados y, por lo tanto, fueron eliminados. Los
226 resultados restantes se sometieron al proceso de selección, donde se rechazaron
25 libros académicos, 1 resumen y 1 póster. Como consecuencia, 27 estudios fueron
eliminados, quedando un total de 199 artículos para la fase de elegibilidad, en la que se
aplicaron los criterios de exclusión descritos en la Tabla 3.3. Como resultado de esta fase,
se encontró que 24 artículos no utilizaron técnicas de ML, 27 artículos no enfocaron su
estudio en la EP, 29 artículos no utilizaron técnicas de electroencefalografía, 2 artículos
consideraron estudios en animales, 7 artículos fueron farmacológicos, 43 artículos fueron
revisiones con una finalidad diferente, y 6 estudios consideraron EEGs invasivos. Como
se detalla en el diagrama PRISMA de la Fig. 4.10, la suma de todas las exclusiones
dio como resultado un total de 138 artículos rechazos, quedando 61 estudios que fueron
considerados para la fase de inclusión. Finalmente, uno de los estudios considerados fue
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retractado y otro no se pudo encontrar, por lo que ambos fueron excluidos del resultado
final. Por lo tanto, el proceso dio lugar a 59 artículos que fueron los considerados para
realizar el estudio.

Figura 4.10: Diagrama PRISMA de la revisión bibliográfica desde el punto de vista de las
ciencias computacionales. Fuente: [236].

4.2.2.1. Análisis estadístico

Las técnicas de ML han tenido un creciente desarrollo en los últimos años, aumentan-
do su aplicación en diferentes áreas. Este crecimiento, particularizado en la aplicación de
técnicas de ML sobre los EEGs asociados a la EP, fue captado por los artículos seleccio-
nados en esta revisión, como se muestra en la imagen A de la Figura 4.11, que muestra
un aumento del número de publicaciones en los últimos 5 años, y por tanto un creciente
interés en este tema, mientras que en los años anteriores, el desarrollo fue intermitente.
Se puede apreciar una disminución en la producción del número de estudios en el año
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2022 respecto al año anterior, aunque hay que tener en cuenta que el año 2022 no se
incluyó en su totalidad en la revisión, limitado por la fecha de búsqueda (14 de febrero)
y, por lo tanto, los resultados de este año no son comparables con los resultados de
años anteriores. Se debe notar que, en la imagen A de la Fig. 4.11, se ha considerado
la última fecha de publicación.

Figura 4.11: A: Diagrama de barras acerca del número de artículos publicado por año
teniendo en cuenta la última fecha de publicación. B: Gráfico circular con la distribución
de los artículos seleccionados según el país y continente asociado a la primera filiación
del primer autor. Fuente: [236].

La imagen B de la Figura 4.11 muestra la distribución de los artículos según el primer
país de filiación del primer autor, así como el continente al que pertenece dicho país. Co-
mo podemos observar, el continente que más contribuyó al desarrollo de nuevas inves-
tigaciones de estudios de la EP mediante EEGs con técnicas de ML fue Asia (49, 2 %),
seguido de Europa (23, 7 %). Aunque las contribuciones de Norte América (16, 9 %) y
Australia (8, 5 %) fueron menores en proporción, vale la pena señalar el interés científico
mundial por este tema en los últimos años. En cuanto al país, se puede apreciar que
tanto EE.UU. como India aportaron el mayor número de publicaciones dentro de sus res-
pectivos continentes en proporciones similares. Tanto China como Australia tuvieron una
contribución similar, mientras que en Europa la distribución fue homogénea.

Para analizar el contenido de los artículos seleccionados en esta revisión y extraer
la información más relevante, fue necesario fijar unas pautas comunes a todos los estu-
dios. En la Tabla E.1 del Apéndice E se resumió la información extraída de los artículos
según tres puntos clave elegidos por su importancia dentro del campo de ML. Los puntos
considerados fueron:
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Evaluación de la calidad del dataset. Se evaluó si los artículos consideraban cla-
ses balanceadas, si las muestras eran estadísticamente equivalentes por medio
del número de sujetos en cada grupo y los datos demográficos de los pacientes.
También se evaluaron otros parámetros clínicos relacionados con la progresión de
la EP, como la escala de Hoehn-Yahr, la UPDRS, los años de enfermedad y si el
registro se llevó a cabo bajo los efectos de la medicación dopaminérgica. Estos
parámetros proporcionaron información sobre la calidad del conjunto de datos, fa-
voreciendo la evaluación del rendimiento del modelo. Finalmente, se valoraron los
parámetros relacionados con el registro de las señales electroencefalográficas, co-
mo el número de canales, la duración de la prueba y el tipo de prueba realizada,
proporcionando información acerca de la calidad del proceso de registro de las se-
ñales de EEG. Estos puntos coinciden con las columnas “Participants”, “Stage PD”
y parte de la columna “EEG Pre-Processing” de la Tabla E.1 del Apéndice E.

Pre-procesamiento de datos. En este punto se analizó el protocolo de limpieza
de los EEGs y la extracción de características. El protocolo de limpieza del EEG
es un proceso que a veces no se especifica o no se realiza debido a la falta de un
estándar, ya que la gran variedad de técnicas que se pueden considerar producen
diferentes modificaciones en las señales del EEG. Por lo tanto, se evaluó la limpie-
za del EEG en cada artículo para comprobar el impacto de este pre-procesamiento
en el rendimiento de los modelos utilizados. Con respecto a la extracción de ca-
racterísticas de las señales electroencefalográficas, se debe tener en cuenta que
las características introducidas en los modelos juegan un papel trascendental en
las técnicas de ML y en los resultados obtenidos, de modo que fueron recopiladas
para determinar aquellas utilizadas con mayor frecuencia y aquellas para las que
se obtuvieron mejores resultados. La información asociada a este punto se espe-
cificó en parte de la columna de “EEG Pre-Processing” y la columna “Features” de
la Tabla E.1 del Apéndice E.

Evaluación de los modelos utilizados. Se examinó el tipo de modelo utilizado
junto con su arquitectura y sus métodos de entrenamiento y validación. Este con-
junto de parámetros se consideró para evaluar qué modelos obtuvieron mejores
resultados según el objetivo del artículo. Además, el análisis del proceso de valida-
ción llevado a cabo por cada artículo permitió evaluar la calidad de los resultados y
proporcionó una valoración más objetiva del alcance de los resultados predictivos
del modelo. Dentro de la Tabla E.1 del Apéndice E, esta información corresponde
a las columnas “Models", “Model Parameters", y “Validation".
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Los aspectos expuestos anteriormente combinan los puntos de vista clínico y compu-
tacional, brindando en conjunto, un análisis de los tres pasos fundamentales que deben
considerarse en un problema de ML. Para facilitar el análisis posterior, la Tabla E.1 inclu-
ye una fila en el encabezado, indicando la correspondencia de cada uno de estos puntos
con las columnas introducidas. Se añadió una columna adicional indicando el objetivo
de cada estudio, y otra columna con los resultados más relevantes de cada modelo junto
con las métricas utilizadas.

Se proporciona un análisis global para cada uno de los tres puntos clave introduci-
dos: calidad del conjunto de datos, preprocesamiento de datos y evaluación del modelo.
En cuanto al objetivo de los artículos seleccionados, se pudo observar que 30 de los es-
tudios incluidos en esta revisión cubrían el problema de la clasificación entre pacientes
con EP y controles, mientras que los artículos restantes consideraban temas diversos:
6 detectaban alteraciones en la marcha, 4 clasificaban el deterioro cognitivo, 2 seleccio-
naban las características para clasificar el deterioro cognitivo y pacientes con EP, y 1
distinguía entre pacientes con medicación frente a pacientes sin medicación. Los 16 ar-
tículos restantes no se incluyeron en la Tabla E.1 del Apéndice E a pesar de superar los
criterios de exclusión, ya que su objetivo no estaba completamente relacionado con el es-
tudio de la EP con EEG. Dentro de este grupo de artículos, 5 clasificaron las emociones
[263, 264, 265, 266, 267], 4 identificaron las alteraciones del sueño [268, 269, 270, 271],
5 utilizaron la ECP o la neuroestimulación [272, 273, 274, 275, 276], uno combinó las
características del EEG y del EMG [277] y uno clasificó las tareas mentales [278]. En
conclusión, se puede apreciar que el problema de diagnóstico de la EP es el objetivo
principal de este tipo de estudios. La evaluación posterior se realizó sobre los 43 artícu-
los incluidos en la Tabla E.1.

4.2.2.2. Evaluación del conjunto de datos

La evaluación de este punto contiene el análisis del número de sujetos que contenía
cada clase, los parámetros clínicos asociados con la progresión de la enfermedad y los
parámetros de registro del EEG.

De la Tabla E.1 del Apéndice E se obtuvo que el 69, 77 % de los estudios selecciona-
dos (30 artículos) utilizaron clases balanceadas, es decir, las clases contenían un núme-
ro similar de sujetos. Un conjunto de entrenamiento con clases desequilibradas puede
generar errores de predicción y conducir a una mala generalización de los resultados
del modelo. El criterio escogido para evaluar el equilibrio entre los sujetos de cada clase
fue que la diferencia entre cada par de clases fuera mayor al 25 % de la clase mayorita-
ria. Según este criterio, el 16, 28 % de los estudios no consideraron clases balanceadas,
y los artículos [279, 280, 281, 282, 283, 284] sólo consideraron una única clase. Cabe
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señalar que en aquellos estudios que utilizaron una mezcla de pacientes con diferentes
enfermedades, se tuvo en cuenta el número total de sujetos por clase. El número medio
de sujetos en los estudios que consideraron clases balanceadas fue de 23, 10 ± 16, 74

sujetos en cada clase (este resultado se calculó para los pacientes con EP). Se debe
notar que, dentro de este conjunto de datos, sólo [262] supera los 50 pacientes en una
de las clases, mientras que la moda fue de 20 sujetos por clase (considerado en 9 artícu-
los). Para comprobar que ambos grupos podían ser comparados estadísticamente, era
necesario comprobar que los sujetos exhibían las mismas características demográficas.
De los 30 artículos que consideraron clases equilibradas, sólo 18 especificaron la edad
media de los pacientes incluidos en el estudio, cuya media fue de 63, 37 ± 4, 22 años,
que coincide aproximadamente, con la edad de inicio habitual de la EP. De los restan-
tes artículos pertenecientes a este grupo, 8 indicaron el rango de edad de los sujetos,
contenido en el intervalo (40-80) años, y los estudios [285, 286, 287, 288, 289, 290] no
especificaron la edad de los participantes.

Conocer el estado de la enfermedad en el que se encuentra el paciente es necesario
para evaluar la calidad del dataset. Estos parámetros pueden influir en el rendimiento del
modelo y, por lo tanto, afectar al problema de clasificación, ya que los pacientes con EP
en estadios más avanzados de la enfermedad que fueron monitoreados sin su toma ha-
bitual de medicación dopaminérgica, pueden ser más fáciles de identificar que un grupo
de pacientes con EP en las primeras etapas de la enfermedad que tomaron su medica-
ción. Sin embargo, no todos los artículos contenían la información asociada al estado de
la enfermedad de los pacientes. En la Tabla E.1 del Apéndice E se puede encontrar que
el 32, 56 % de los artículos seleccionados, no aportaron información sobre el estado de
la enfermedad o la medicación, el 13, 95 % de los estudios sólo indicaron la medicación,
el 6, 98 % sólo especificaron la afectación a través de la escala HY y el 11, 63 % de los
artículos proporcionaron información parcial. Consecuentemente, sólo el 34, 88 % de los
artículos seleccionados contenían toda la información relacionada con el estado clínico
de los pacientes y su medicación. En cuanto a la medicación dopaminérgica, se observó
que el 51, 16 % de los artículos no indicaron el estado de la medicación durante el registro
del EEG, el 13, 95 % registró el EEG en estado ON, el 16, 28 % registró el EEG en estado
OFF y el 18, 60 % registró el EEG en los estados ON y OFF.

Con relación al proceso de grabación del EEG, los parámetros especificados en la
Tabla E.1 fueron: el número de canales del EEG, la duración del registro del EEG y la
prueba realizada. El número de electrodos se especificó en todos los artículos con un
valor medio de 43, 34± 62, 18 electrodos. Como se puede apreciar, hubo una gran hete-
rogeneidad en la densidad de electrodos, considerando una moda de 14 canales en 8 de
los estudios incluidos. Llama la atención que los estudios [279, 262, 261, 283, 284, 291]
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utilizaron EEGs con menos de 5 canales. Sin embargo, se debe notar que 3 de ellos
detectaron alteraciones de la marcha, 2 diagnosticaron la EP en combinación con ca-
racterísticas de EMG, y [291] utilizó 1 canal con estímulos emocionales. En cuanto a la
duración del registro del EEG, la moda fue de 5 min. En cuanto a la metodología emplea-
da, la tendencia era dividir las señales en ventanas de longitud uniforme considerando
cada segmento de forma independiente. En consecuencia, los registros más grandes
proporcionaron datasets con mayor número de muestras, permitiendo a algunos de los
estudios, eliminar aquellos segmentos del EEG que tenían defectos o podían perturbar
el análisis. Finalmente, se consideraron diferentes tipos de pruebas electroencefalográ-
ficas, como pruebas de estado de reposo, estimulación por medio de emociones o prue-
bas de activación motora, que registran diferentes aspectos del cerebro del paciente y,
por lo tanto, no son comparables. En los artículos seleccionados para esta revisión pre-
dominaron las pruebas en estado de reposo, consideradas en 22 artículos, seguidas de
las tareas “Timed Up and Go” (presentes en 5 estudios), y las pruebas que requieren
una respuesta física a un estímulo (“Oddball” y “Visual Go/No-Go” consideradas en 4
estudios).

4.2.2.3. Pre-procesamiento de datos

Dentro del pre-procesamiento de datos, se pueden distinguir dos puntos clave: el
protocolo de limpieza del EEG y la extracción de características. De la información de
la Tabla E.1 del Apéndice E, se puede observar que el proceso de limpieza fue muy
heterogéneo entre los artículos seleccionados, que puede ser consecuencia de la falta
de un protocolo estándar de limpieza de EEGs. De hecho, el 27, 91 % de los estudios no
especificaba el proceso de limpieza llevado a cabo, el 23, 26 % realizaba un pequeño pre-
procesamiento en los datos del EEG y el 48, 84 % de los artículos utilizaba señales de
EEG libres de artefactos. Este aspecto dificulta la evaluación del dataset y la valoración
de cómo este pre-procesamiento afecta a las señales del EEG, ya que las alteraciones
en las señales pueden modificar aspectos esenciales y conducir a un diagnóstico falso.
En el Capítulo 5 de discusión se muestra una evaluación más precisa de estos aspectos.

Los artículos también mostraron una gran heterogeneidad en las características ex-
traídas de las señales de EEG, predominando las características espectrales (conside-
radas en el 88, 37 % de los artículos). Sólo [292, 257, 293, 294] utilizaron segmentos de
señales del EEG como datos de entrada al modelo. Aunque los estudios utilizaron una
gran variedad de características espectrales, el procedimiento más común consistió en
la descomposición en bandas de frecuencia.
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4.2.2.4. Evaluación de los modelos

Como se muestra la Tabla E.1 del Apéndice E, una de las características más desta-
cadas de los artículos seleccionados tiene que ver con la variedad de modelos utilizados.
Podemos apreciar que el número de modelos implementados superó al número de ar-
tículos seleccionados debido a que, en 18 artículos (correspondiendo al 41, 86 %), se
realizaron estudios comparativos entre varios modelos, mientras que los restantes ar-
tículos utilizaron un único modelo. Dentro de este último grupo, el modelo más utilizado
fue el MLP, considerado en 5 artículos, seguido de CNN utilizado en 4 estudios, y SVM y
RF, considerados en 3 artículos cada uno.

La imagen A de la Figura 4.12 muestra un diagrama de barras que contiene la lista
de los modelos utilizados en los artículos incluidos en esta revisión junto con el número
de veces que aparecieron, además de identificar aquellos modelos que utilizaron pro-
cesamiento simbólico (señalados en rojo) y procesamiento subsimbólico (señalados en
azul). Para este análisis, se tuvo en cuenta que J48 es un modelo basado en DT, VGG-
16 es un modelo basado en CNNs, y que SGD, “adaboost”, “bagging” y “vote method”
son técnicas de entrenamiento y optimización y por lo tanto no pertenecen al grupo de
modelos utilizados. Además, SL se incorporó al grupo de LR. El grupo ANN contiene
tanto las ANN no especificadas (los artículos correspondientes dieron a entender que
se trataban de MLP) como BP-NN y FF-NN. Como era de esperar, dado que el dataset
estaba compuesto por series temporales, predominaron aquellos modelos con proce-
samiento subsimbólico, considerados el 82, 61 % de las veces, mientras que RF, DT y
RT fueron los únicos modelos utilizados dentro del grupo de procesamiento simbólico.
Para enfatizar estas diferencias, cabe señalar que mientras que el 17, 39 % de los artícu-
los consideraron modelos con procesamiento simbólico, sólo 2 artículos los utilizaron de
forma exclusiva. En cuanto a los modelos individuales más utilizados, tal y como pode-
mos ver en la imagen A de la Fig. 4.12, encontramos a SVM y ANN, considerados por
14 estudios, seguidos de KNN, utilizado en 10 estudios, y los modelos RF y CNN, que
aparecieron en 9 estudios.

En la imagen B de la Figura 4.12 destaca la importancia de las técnicas de ML
neuronales, que constituyó el 42, 39 % de los modelos utilizados, aunque los modelos
individuales más utilizados fueron SVM, una técnica de ML no-neuronal, y ANN, una
técnica de ML neuronal, en la misma proporción. Las redes neuronales profundas son
redes con arquitecturas más complejas que permiten un mayor nivel de abstracción a
expensas de una mayor potencia computacional, por lo que han ido adquiriendo cada
vez mayor importancia y por lo tanto, se esperaba que su desarrollo se concentrara en
los últimos años. De hecho, desde 2019 encontramos 28 artículos, de los cuales des-
cartamos [295, 296] por no aportar suficiente información sobre el modelo utilizado. De
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Figura 4.12: A: Modelos considerados en los artículos que componen la revisión junto
con el número de apariciones indicando su pertenencia al grupo de procesamiento sim-
bólico o subsimbólico. B: Diagrama circular del tipo de modelo utilizado, especificando
las técnicas de ML no-neuronales y aquellas que pertenecen al subgrupo de ANN. Fuen-
te: [236].

los 26 artículos restantes, el 57, 69 % utilizó modelos de ML neuronales, predominando
el uso de las CNNs, presente en el 34, 62 % de esos estudios.

En cuanto a la arquitectura de los modelos empleados, cabe señalar que, si bien se
especifica para la mayoría de ellos, el grado de especificidad de esta información tie-
ne una gran variabilidad. De hecho, para los modelos más complejos, parámetros como
el número de unidades en cada capa, la función de activación utilizada, el optimizador
implementado, el valor de la tasa de aprendizaje o la función de pérdida elegida, se es-
pecificaron en algunos de los artículos, además de no ser uniforme en todos los modelos
considerados. También hay que tener en cuenta la ausencia de una tabla de referencia
con la que podamos realizar comparaciones, dificultando la comparación entre los estu-
dios. Ambos puntos impidieron proporcionar una evaluación precisa de la arquitectura de
los modelos. Entre los parámetros más destacados encontramos el uso del optimizador
Adam, la función de activación ReLU y softmax para la última capa. En la fase de en-
trenamiento y validación, encontramos que 24 de los artículos seleccionados (55, 81 %)
utilizaron técnicas de validación cruzada (2 de los cuales fueron LOO), y 16 de los artícu-
los consideraron una división del dataset para conjuntos de entrenamiento, validación y
prueba, según los porcentajes fijados en cada estudio. En particular, para este último
grupo de artículos, la moda fue utilizar en torno al 70 % de los datos para el entrenamien-
to, considerado en 6 de ellos. Los artículos restantes [297, 298, 299] no especificaron la
metodología utilizada.

Para evaluar los resultados obtenidos, los artículos consideraron diferentes métricas,
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siendo el accuracy la más utilizada apareciendo en el 90, 70 % de los estudios, seguida
de sensitivity, utilizada en el 69, 77 %, y specificity, utilizada en el 46, 51 % de los artículos
considerados en la Tabla E.1. Para los 31 artículos que cubrían el problema diagnósti-
co de la EP (se ha incluido el estudio que realizaba la extracción de características en
el problema de clasificación de la EP), se seleccionaron aquellos estudios con resul-
tados superiores al 90 % en al menos dos métricas, estos fueron: [286, 294, 290, 291]
usando ANNs con valores superiores al 97 % para sensitivity y precision, [300, 301, 302]
considerando CNNs con valores superiores al 99 % para accuracy, precision y sensitivity
([300, 301] se basaron en el mismo estudio), [303, 292] utilizando CNN+RNN con valo-
res superiores al 93 % en accuracy, sensitivity y precision, [254, 259] utilizando SVM con
valores de accuracy y sensitivity superiores al 93 %, y [260] utilizando DFA con valores
de accuracy, specificity y sensitivity superiores al 94 %. Para estos artículos se evaluó
el método de validación realizado para obtener información acerca de la capacidad del
modelo para generalizar los resultados en pruebas ciegas de test. Se encontró que el
método predominante fue la validación cruzada para 9 de los 12 artículos, mientras que
[294, 302, 303] dividieron los datos en entrenamiento, validación y prueba. Los modelos
con mejores resultados en el problema de clasificación de pacientes con EP y controles
fueron CNN, y el grupo de modelos ANN.

4.2.3. Resultados que contribuyen al desarrollo de esta tesis

Los objetivos de los artículos que constituyen las revisiones bibliográficas pueden
dividirse principalmente en tres grupos: diagnóstico de la EP, evaluación del deterioro
cognitivo y alteraciones en la marcha. El problema más abordado es el diagnóstico de
la EP, presente en el 69, 77 % de los artículos. En cuanto a la identificación del nivel de
deterioro cognitivo de los pacientes con EP, todos los artículos que abordan este estudio
han sido publicados en los años 2019 y 2021, indicando la novedad del tema y marcando
la evolución en el estudio y diagnóstico de la EP.

Para los artículos que abordan el diagnóstico de la EP se evaluaron las técnicas de
DL utilizadas y cómo se han aplicado para analizar los EEGs de pacientes con EP. Este
estudio se realizó por medio de tres puntos clave dentro de las técnicas de ML:

Calidad del conjunto de datos.

El uso de clases equilibradas durante el entrenamiento de modelos de ML y DL,
es importante para garantizar resultados fiables, ya que en caso de desequilibrio
se favorece la clase mayoritaria dando lugar a métricas de precisión sesgadas. El
69, 77 % de los estudios trabajaron con conjuntos de datos balanceados con un
promedio de 23, 10 ± 16, 74 sujetos por clase, proporcionando una medida acerca
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del número adecuado de sujetos para un problema de clasificación. Los paráme-
tros clínicos como la edad, la medicación y los años de enfermedad pueden influir
en el rendimiento del modelo, y sólo el 34, 88 % de los artículos especificaron la
información relacionada con los datos demográficos. En cuanto a los parámetros
de registro del EEG encontramos una gran heterogeneidad, pudiendo afectar a la
calidad de las señales, lo que resalta la ausencia de un protocolo estándar para
realizar el registro de esta prueba. Predominaron los montajes con 14 electrodos
junto con las pruebas de reposo. Esto puede deberse a la influencia de estudios
de neuroimagen sobre el estado de reposo en enfermedades neurológicas como
la EP.

Pre-procesamiento de datos.

Ninguna de las revisiones realizadas proporcionó un criterio unificado en cuan-
to al proceso de limpieza de los EEGs. El 27, 91 % de los estudios no especifi-
caron el proceso de limpieza del EEG por lo que asumimos la ausencia de pre-
procesamiento, el 23, 26 % realizó un pequeño pre-procesamiento en los datos (ba-
sado en la aplicación de filtros sin la eliminación artefactos) y el 48, 84 % de los
artículos utilizaron señales de EEGs libres de artefactos. Los resultados propor-
cionados por un mismo modelo para estos tres tipos de limpieza mostraron que
el rendimiento fue independiente del proceso realizado, indicando que las técnicas
de DL son robustas al ruido presente en los EEGs permitiendo eliminar el proceso
de limpieza junto con las limitaciones implicadas. También encontramos una gran
heterogeneidad en cuanto a las características extraídas del EEG, aunque predo-
minó el uso de características espectrales en un 88, 37 %. Esto puede deberse a
que las características espectrales brindan información sobre variaciones en las
bandas del EEG, y las alteraciones en estas bandas proporcionan más informa-
ción clínica que un análisis morfológico de la señal, especialmente en la EP, donde
no se observan alteraciones visuales en las señales.

Evaluación de los modelos utilizados.

La elección del modelo está influenciada tanto por el tamaño del conjunto de da-
tos como por la naturaleza de los mismos, dado que nuestro dataset se compone
de series temporales, siendo cada una de ellas un canal del EEG, es de esperar
que los modelos con procesamiento subsimbólico sean los más utilizados. Entre
ellos predominan las técnicas no-neuronales, ya que requieren una menor canti-
dad de datos para su entrenamiento y debemos tener en cuenta que la adquisición
de datos clínicos es compleja. Cosecuentemente, el modelo más utilizado ha sido
SVM aunque también destaca el uso de las ANN, siendo las técnicas neurona-
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les más utilizas en los últimos años. El grado de descripción de la arquitectura de
los modelos es enormemente heterogénea, lo que dificulta la reproducibilidad del
experimento. El método de validación predominante fue el k-fold cross-validation,
considerado por el 55, 81 % de los artículos con k = 5, 10, ya que minimiza el sesgo
producido por la elección de los datos. Finalmente, el rendimiento de los modelos
se evaluó por medio de la métrica accuracy, utilizada en un 90, 70 %, seguida de la
métrica de sensibilidad, considerada en el 69, 77 % de los estudios. Cabe señalar
que en los artículos más recientes, la evaluación de los resultados se realizó me-
diante varias métricas, lo que proporcionó más información acerca del rendimiento
del modelo.

La metodología que implementaremos tendrá en cuenta estas características, que
serán analizadas para evaluar de forma objetiva los resultados de nuestro modelo y
su capacidad de generalización. Utilizaremos medidas temporales y espectrales, pero
no realizaremos un proceso de limpieza de artefactos, aunque en algún caso podemos
probar únicamente con algún tipo de filtrado para acotar el espectro al intervalo que
vayamos a analizar.

En cuanto a los modelos implementados, dentro del objetivo de diagnóstico o iden-
tificación de la enfermedad, no encontramos estudios relacionados con la conectividad
funcional. Por ello, proponemos un análisis basado en la teoría de grafos y un modelo
GCNN para analizar las diferencias de conectividad existentes entre sujetos sanos y pa-
cientes con EP. Además, desde un punto de vista más computacional, observamos la
ausencia de modelos de PLN para el análisis de las señales del EEG. Dado el carácter
secuencial de estas señales podemos realizar una analogía con el texto para utilizar es-
tas técnicas sobre las señales en bruto buscando relaciones entre los datos que permitan
identificar la EP.

4.3. Conectividad funcional en pacientes con EP

Las alteraciones en los patrones de conectividad cerebral pueden estar asociadas a
diferentes patologías o trastornos neurológicos además de representar alteraciones far-
macológicas. Por ello, en la búsqueda de un biomarcador de la enfermedad, estudiare-
mos las diferentes relaciones entre las conexiones de los pacientes con EP en ausencia
de estimulación dopaminérgica (esto es, en estado OFF), y tras la toma de su medica-
ción (esto es, estado ON) con respecto a los controles. Esperamos que las diferencias
de conectividad existentes entre los estados de activación dopaminérgica, identifiquen
características esenciales en la enfermedad que trasciendan los efectos de la medica-
ción. Este estudio también puede ofrecer una evaluación acerca de cómo la LD afecta a



4.3. Conectividad funcional en pacientes con EP 117

la conectividad y si este estado se aproxima al de un paciente sano. Por ello, se realizará
una comparación de los estados dopaminérgicos.

Para realizar este tipo de estudio basado en la hipótesis 4 de esta tesis, se ha uti-
lizado la teoría de grafos para modelar los EEGs, de modo que facilite la obtención de
información relacionada con los cambios en las conexiones y permita establecer rela-
ciones entre las diferentes regiones cerebrales. Sin embargo, el proceso de modelado
puede ser largo además de no estar optimizado, ya que no existe una herramienta es-
pecífica que permita a los investigadores representar los EEGs como grafos para sus
estudios. Por ello, desarrollamos la librería EEGraph, que ha sido anteriormente detalla-
da, encargada de modelar un EEG por medio de un grafo bajo las variables definidas por
el usuario. Con esta herramienta enfrentaremos el estudio de conectividad por medio de
EEGs en busca de un biomarcador de la enfermedad.

Los participantes considerados en este estudio fueron 24 controles y 24 pacientes
con EP cuyos datos demográficos se especifican en la Tabla 4.3.

Controles EP

N (Hombres) 24(18) 24(11)
Edad en años 62, 54± 9, 21 62, 54± 11, 27

HY - 2, 02± 0, 76
UPDRS - 20, 50± 9, 90

Años Enfermedad - 6, 83± 4, 71
Total dopamina por día (mg) - 655, 96± 415, 00

Tabla 4.3: Datos demográficos y clínicos de los participantes incluidos en el estudio de
conectividad cerebral basado en el modelado de EEGs como grafos. Se muestra el valor
medio y la desviación estándar de los datos demográficos y clínicos de los participantes.
Fuente: elaboración propia.

Con respecto a los datos demográficos de los participantes expuestos en la Tabla 4.3,
podemos observar que se ha buscado la equidad en cuanto a género. Sin embargo, dado
que la afectación de la EP predomina en hombres, los participantes masculinos incluidos
en el grupo de los controles tienen una mayor representación. También se ha tratado de
que ambos conjuntos fueran equivalentes en edad, ya que esta es una característica que
influye en las señales del EEG. Para corroborar estos criterios, se ha realizado un estudio
de significancias comparando ambas muestras mediante una distribución t-Student, en
la cual se obtuvo un p-valor de 0, 68 para la edad y un valor de 0, 04 para el género.

Para llevar a cabo este estudio, se desarrollaron un total de 4 modelos que se espe-
cifican a continuación:

Modelo 1: Controles-Pre. Se realiza una clasificación binaria con los EEGs de
controles y pacientes con EP en estado OFF, esto es sin afectación por levodopa.
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Con ello buscamos que el modelo identifique las características intrínsecas a la
enfermedad para poder clasificar los EEGs.

Modelo 2: Controles-Post. Se realiza una clasificación binaria con los EEGs de
controles y pacientes con EP en estado ON, esto es, en el periodo de máxima
actuación de la medicación dopaminérgica. El propósito de este estudio es el de
identificar a los pacientes con EP cuyo comportamiento está influenciado por la
medicación. De modo que comparando estos resultados con los obtenidos por el
Modelo 1, podremos evaluar las diferencias en la clasificación producida por la le-
vodopa.

Modelo 3: Controles-Both. Se realiza una clasificación binaria con los EEGs de
controles y pacientes con EP. En el caso de los pacientes con EP, la mitad se en-
cuentran en estado ON y la otra mitad en estado OFF, sumando un total de 24
participantes distintos. Para determinar el conjunto de pacientes con EP, se ha te-
nido en cuenta la individualidad de los sujetos, es decir, no se ha tomado el mismo
paciente en diferentes estados de activación dopaminérgica. Con ello buscamos
comprobar que el modelo es capaz de clasificar a los pacientes con EP indepen-
dientemente de la medicación, para ello el modelo debe identificar componentes
intrínsecas a la enfermedad, ya que los EEGs pueden o no estar influenciados por
la medicación.

Modelo 4: Pre-Post. Se realiza una clasificación binaria con los EEGs de pacientes
con EP en estados pre y post LD. El objetivo de este estudio es identificar las
variaciones en la conectividad derivadas de la medicación.

La Figura 4.13 muestra las posibles combinaciones entre los grupos existentes de los
participantes.

Figura 4.13: Se muestran las posibles combinaciones entre los conjuntos de datos in-
cluidos en el estudio, estos son, pacientes en estado ON (post LD), pacientes en estado
OFF (pre LD) y controles. Fuente: elaboración propia.
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En la Tabla 4.4 se presenta un resumen con los objetivos de los modelos que incluyen
los EEGs de los controles, y en la Tabla 4.5 se presenta el resumen del objetivo del
modelo que evalúa la actuación de la dopamina.

Pre LD Post LD Both

Controles

Identificar las dife-
rencias de conectivi-
dad entre controles
y pacientes con EP
en ausencia de es-
timulación dopami-
nérgica

Identificar las dife-
rencias de conectivi-
dad entre controles
y pacientes con EP
bajo la influencia de
la medicación

Identificar las dife-
rencias de conectivi-
dad entre controles
y pacientes con EP
independientemente
de la influencia
dopaminérgica

Tabla 4.4: Se presenta el objetivo de cada uno de los modelos especificados que contie-
nen los EEGs de los controles. Fuente: elaboración propia.

Post LD

Pre LD
Identificar las diferencias de conectividad producidas por
los diferentes estados de activación dopaminérgico en pa-
cientes con EP

Tabla 4.5: Se presenta el objetivo del modelo que utiliza los EEGs de pacientes con EP
en los diferentes estados de activación dopaminérgica. Fuente: elaboración propia.

Los EEGs de los participantes incluidos se modelaron como grafos por medio de la
librería desarrollada EEGraph, teniendo en cuenta medidas de conectividad relacionadas
con el dominio espectral y temporal de las señales. Con respecto al dominio temporal,
utilizamos la correlación de Pearson y la entropía de Shannon. Con respecto al dominio
espectral, utilizamos la coherencia y la entropía espectral. En el caso de las medidas
relacionadas con el dominio de las frecuencias, se obtuvieron los grafos de las 5 bandas
especificadas en esta tesis. Por tanto, para cada uno de los modelos especificados, se
realizaron 4 experimentos, cada uno de ellos asociados a una medida de conectividad
diferente.

Experimento a: Correlación de Pearson. Se obtienen los grafos cuyas conexio-
nes vienen determinadas por la correlación de Pearson entre pares de electrodos.

Experimento b: Entropía de Shannon. Se obtienen los grafos cuyas conexiones
vienen determinadas por la entropía de Shannon para cada electrodo que contiene
el casco de electroencefalografía.
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Experimento c: Coherencia. Se obtienen los grafos cuyas aristas vienen definidas
por la coherencia entre pares de electrodos para cada una de las bandas especifi-
cadas (delta, theta, alpha, beta y gamma). Cada una de estas bandas se utilizará
de forma individual en los entrenamientos, esto es, se realizará un entrenamiento
diferente para cada banda. Además, se realizará un experimento adicional en el
que se incluyan los grafos de todas las bandas espectrales.

Experimento d: Entropía espectral. Se obtienen los grafos cuyas aristas vienen
definidas por la entropía espectral de cada canal del EEG para cada una de las ban-
das especificadas (delta, theta, alpha, beta y gamma). Cada una de estas bandas
se utilizará de forma individual en los entrenamientos, y se realizará un experimento
adicional en el que se incluyan los grafos de todas las bandas espectrales.

La Tabla 4.6 muestra un resumen de la cantidad de ejecuciones que se realizarán
por cada uno de los experimentos especificados.

Correlación de Pearson Entropía de Shannon Coherencia Entropía Espectral

1. Coeficiente de corre-
lación de Pearson

1. Valor de la entropía
de Shannon

1. delta
2. theta
3. alpha
4. beta
5. gamma
6. all

1. delta
2. theta
3. alpha
4. beta
5. gamma
6. all

Tabla 4.6: Se presenta, para cada medida de conectividad, la cantidad de procesos que
se llevarán a cabo en la experimentación. Fuente: elaboración propia.

Por tanto, para cada modelo se realizarán 4 experimentos, sumando un total de 14
ejecuciones por modelo. El código de identificación de cada ejecución será el empleado
en las definiciones expuestas, esto es, un código numérico (1, 2, 3, o 4) para los mode-
los, y un código simbólico (a, b, c, o d) para los experimentos con las diferentes medidas
de conectividad. De modo que para especificar el proceso Controles-Both con la entro-
pía de Shannon utilizaremos el código 3.b. En el caso de las medidas espectrales se
especificará la banda utilizada. En el caso de realizar la ejecución con todas las bandas,
se identificará con “all”. De modo que para especificar el proceso Controles-Pre con la
coherencia en la banda beta utilizaremos el código 1.3.beta. Esta notación se mantendrá
a lo largo de este estudio.

Para evaluar la generalización de los resultados de estos procesos más allá de la va-
lidación y prueba empleados por el modelo, se introducirá un conjunto externo de prueba
compuesto por pacientes con EP tras la toma diaria de su medicación pero no necesa-
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riamente en el estado ON. Los datos demográficos de estos pacientes se muestran en
la Tabla 4.7.

EP p-valor

N (Hombres) 13(8) 0, 38
Edad en años 61, 69± 11, 30 0, 92

HY 1, 54± 0, 54 0, 07
UPDRS 16, 69± 10, 55 0, 42

Años Enfermedad 7, 08± 5, 65 0, 82
Total dopamina por día (mg) 691, 62± 340, 84 0, 62

Tabla 4.7: Se muestra el valor medio y la desviación estándar de los datos demográficos
y clínicos de los pacientes con EP incluidos en el conjunto de prueba para el estudio de
conectividad basado en el modelado de EEGs como grafos. También se muestra el p
valor obtenido por medio de una distribución t-Student con respecto a los participantes
considerados para el conjunto de entrenamiento. Fuente: elaboración propia.

La Tabla 4.7 muestra los valores obtenidos por una distribución t-Student, encargada
de evaluar la semejanza entre dos ditribuciones de datos. En este caso, hemos com-
parado el grupo de test con los datos clínicos de los pacientes con EP que han sido
introducidos en el proceso de entrenamiento. Los resultados muestran que hay una gran
semejanza entre los grupos de edad y años de enfermedad, aunque las variables aso-
ciadas al estado del paciente muestran diferencias significativas.

4.3.1. Diseño y arquitectura de la GCNN

Se realizaron pruebas con diferentes hiper-parámetros (estos son, aquellos paráme-
tros que pueden ser modificados por el usuario) para identificar la combinación con la
que el modelo proporciona mejores resultados. Entre los hiper-parámetros considerados
encontramos:

Tamaño de ventana. Los resultados son muy sensibles al tamaño de ventana o in-
tervalo de tiempo al que se segmenta el EEG. Intervalos más largos contienen más
información acerca del estado del cerebro pero se pierde la secuencia temporal del
EEG. Con intervalos pequeños, mantenemos el carácter dinámico de la serie pero
disminuimos la cantidad de información que contiene cada intervalo, pudiendo no
ser suficiente para llevar a acabo el aprendizaje del modelo. Los valores que han
sido considerados son 2, 3 y 4 segundos, siendo el valor óptimo un tamaño de
ventana de 2 segundos.

Learning rate. Los modelos de DL son muy sensibles a la tasa de aprendizaje del
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optimizador, por lo que este es un hiper-parámetro que ajustamos para favorecer
el aprendizaje del modelo. los valores considerados son 10−2, 10−3, y 10−4, siendo
el valor óptimo el de 10−4.

Batch size. El tamaño del lote introducido para realizar el proceso de entrena-
miento, también puede ser un factor influyente en los resultados del modelo. Se ha
probado con 12, 25 y 50 grafos por lote, siendo 12 el valor óptimo.

Aunque las técnicas de DL han demostrado ser robustas al ruido de los EEGs, hemos
realizado una prueba con EEGs en bruto y EEGs filtrados con un filtro pasa-baja a 49 Hz
mediante la librería mne, evitando así el pico de la corriente eléctrica en España a 50 Hz
[304]. El intervalo especificado, contiene la actividad cerebral asociada con las bandas
espectrales y por tanto, alteraciones en estas bandas permiten realizar una interpreta-
ción clínica. La prueba con EEGs sin filtrar se ha realizado con los valores óptimos de
learning rate y batch size,variando el tamaño de ventana y comparando dichos resulta-
dos. Dado que los resultados obtenidos con los EEGs filtrados fueron mejores en cada
uno de los procesos de entrenamiento/validación/prueba para la métrica de accuracy, la
experimentación se realizó con los EEGs filtrados para la correlación de Pearson.

Los grafos utilizados en este estudio han sido generados por la librería EEGraph
para las 4 medidas de conectividad especificadas (correlación de Pearson, entropía de
Shannon, coherencia y entropía espectral). Los EEGs se han segmentado en ventanas
de 2 segundo, de modo que por cada participante, tendremos un total de 15 grafos para
cada EEG asociado a una prueba de FT y 30 grafos para la prueba de resting.

La arquitectura del modelo utilizado consta de dos módulos, uno encargado de la
parte de análisis de grafos y otro encargado de la parte de clasificación. Ambas partes
se especifican a continuación:

GCNSupervisedGraphClassification. Encargado de analizar la información con-
tenida en los grafos por medio de su representación matricial y con las característi-
cas asociadas a cada nodo del grafo. La entrada es, por tanto, una matriz cuadrada
de dimensión 64 (coincidiendo con el número de canales del EEG), con función de
activación ReLU y dropout de 0,2. El dropout es un método de regularización que
busca evitar el sobre-entrenamiento y mejorar la capacidad de generalización de la
red. Esta técnica que se encarga de desconectar al azar algunas neuronas de una
capa durante el entrenamiento del modelo, obligando a estas capas a aprender el
mismo concepto de distintas maneras. En este caso 0,2 se corresponde con un
20 % de las neuronas de dicha capa.

MLP. Seguido al módulo anterior encontramos dos capas totalmente conectadas,
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una con 32 neuronas seguida de otra con 16 neuronas, ambas con función de
activación ReLU. Finalmente, la capa de salida es una capa totalmente conectada
de una neurona con función de activación sigmoide.

Para introducir las características a cada nodo del grafo, estos son los valores de
conectividad, utilizaremos la matriz de conectividad o “connectivity_matrix” que propor-
ciona EEGraph, en la que podemos encontrar todos los valores asociados a cada una
de las medida escogidas. En el caso de las medidas que ofrecen información por pares
de canales, cada fila de esta matriz está asociada a un electrodo y contiene el valor de
las conexiones de dicho canal con el resto. En el caso de las medidas que obtengan
los valores de los canales individuales, el valor se encontrará en la diagonal. Por tanto
asociamos a cada nodo del grafo su fila correspondiente como características.

Dado que este modelo es sensible a las clases desbalanceadas, hemos considerado
el mismo número de sujetos en cada clase. El optimizador utilizado fue Adam con un
learning rate de 10−4 y binary_crossentropy como función de pérdida. Las funciones de
activación en el módulo de predicción fueron de ReLU para las capas densas y sigmoide
para la capa de salida del clasificador.

El método de validación empleado fue un 5-fold CV, tras separar previamente un 4 %
(que se corresponde con 2 controles y 2 pacientes con EP) de los datos para el conjunto
ciego de prueba que se evaluó tras finalizar el entrenamiento de cada fold. La división en
cada subconjunto se realizó aleatoriamente por paciente para evitar correlaciones entre
los datos de entrenamiento, validación y prueba de grafos asociados al mismo sujeto.
Con el modelo entrenado, se evaluó el conjunto externo con otros pacientes con EP en
diferentes estados de activación dopaminérgica, para evaluar la generalización de los
resultados obtenidos. Se calculó la media y la std para las ejecuciones del CV en todos
los procesos para las métricas de accuracy, sensitivity, specificity y precision, por medio
de los valores de TN, TP, FN y FP. Las interpretación de estas medidas se expone a
continuación:

Accuracy. Indica la tasa total de aciertos del modelo.

Sensitivity. Indica la tasa de pacientes con EP acertados, esto es, entre todos los
pacientes con EP, cuántos ha acertado el modelo. Es una medida de sensibilidad
a la enfermedad.

Specificity. Indica la tasa de controles acertados, esto es, entre todos los controles,
cuántos ha acertado el modelo.

Precision. Indica la cantidad de pacientes con EP que ha acertado el modelo frente
al total de pacientes que el modelo ha indicado que tienen EP.
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4.3.2. Resultados de los estudios de conectividad relacionados con con-
troles

4.3.2.1. Medidas definidas en el dominio temporal

Las medidas de conectividad consideradas en este estudio definidas en el dominio
temporal son, la correlación de Pearson y la entropía de Shannon. En la Tabla 4.9 se
muestran los resultados obtenidos para las 4 métricas consideradas (accuracy, sensi-
tivity, specificity y precision), en los procesos 1.a, 2.a y 3.a, para el conjunto ciego de
prueba. En el caso de los modelos 1 y 2, este conjunto lo componen los EEGs de 2
pacientes con EP y 2 controles, mientras que el conjunto de prueba para el modelo 3
contiene 2 controles y 24 pacientes con EP (12 en estado pre LD y 12 en estado post LD
que no se incluyeron en el conjunto de entrenamiento). Los valores de accuracy para los
procesos de entrenamiento y validación se introducen para consolidar los resultados del
proceso de prueba y corroborar la ausencia de overfitting en los entrenamientos de las
distintas ejecuciones. Estos resultados se muestran en la Tabla 4.8.

Correlación de Pearson

Entrenamiento Validación Prueba

Control-Pre 92, 08± 0, 35 85, 34± 9, 32 56, 51± 4, 57
Control-Post 92, 62± 0, 49 85, 06± 5, 81 93, 17± 4, 85
Control-Both 92, 27± 0, 66 82, 12± 8, 53 95, 24± 2, 08

Tabla 4.8: Se muestra el valor medio y la desviación estándar del proceso de validación,
para la métrica de accuracy en los procesos de entrenamiento validación y prueba para
los modelos 1.a, 2.a y 3.a. Fuente: elaboración propia.

En la Tabla 4.8 podemos observar, que para el caso del modelo 1.a, el resultado
del proceso de prueba dista mucho de los obtenidos por los procesos de entrenamien-
to y validación, indicando que la muestra de EEGs extraída para ese conjunto de test
(aún siendo aleatoria) no comparte tantas características comunes con los conjuntos
anteriores. Sin embargo, la selección de sujetos de test se ha mantenido en todas las
ejecuciones realizadas, lo que nos permite evaluar qué medida de conectividad permite
una mayor generalización de los resultados.

Con respecto a la Tabla 4.9, los modelos 2.a y 3.a presentan resultados más homo-
géneos en todas las métricas, con valores muy próximos entre sí, salvo en el caso de
la especificidad en el modelo Control-Both, cuyo valor es significativamente inferior con
una desviación estándar que supera el 35 % del valor medio. Dado que esta métrica se
relaciona con la tasa de acierto de los controles, esto nos lleva a pensar que los valores
obtenidos están condicionados por los pacientes sanos que conforman el grupo de test.
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Correlación de Pearson

Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Control-Pre 56, 51± 4, 57 14, 92± 7, 15 98, 10± 2, 61 86, 50± 18, 67
Control-Post 93, 17± 4, 85 87, 94± 7, 98 98, 41± 1, 94 98, 11± 2, 46
Control-Both 95, 24± 2, 08 97, 70± 0, 78 65, 71± 23, 80 97, 19± 1, 87

Tabla 4.9: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para la
medida de la correlación de Pearson en el proceso de prueba de los modelos 1.a, 2.a y
3.a. Los resultados muestran el valor medio y la desviación estándar durante el proceso
de validación cruzada. Fuente: elaboración propia.

La diferencia en los valores de sensitivity del modelo 1.a muestran un claro sesgo produ-
cido por los datos de los pacientes con EP del conjunto de prueba. Por tanto, comparando
los resultados de estos tres modelos, el que ofrece rendimiento homogéneo en todas las
métricas, es el modelo 2.a, aunque el modelo 3.a muestra valores en general más altos
con una menor std.

Los resultados asociados a la entropía de Shannon para la métrica de accuracy en
los procesos de entrenamiento, validación y prueba, se muestran en la Tabla 4.10, parti-
cularmente, para los modelos 1.b, 2.b y 3.b.

Entropia de Shannon

Entrenamiento Validación Prueba

Control-Pre 96, 36± 0, 46 85, 74± 8, 52 65, 40± 12, 76
Control-Post 97, 07± 0, 51 81, 09± 8, 88 96, 83± 1, 86
Control-Both 96, 86± 0, 57 85, 84± 4, 58 89, 39± 1, 67

Tabla 4.10: Se muestra el valor medio y la desviación estándar para la métrica de accu-
racy en los procesos de entrenamiento validación y prueba para los modelos 1.b, 2.b y
3.b. Fuente: elaboración propia.

En la Tabla 4.10 observamos nuevamente que el conjunto de prueba del modelo 1.b
dista mucho de los resultados de validación, por lo que corroboramos que los pacientes
escogidos en para el conjunto ciego no son una muestra representativa de los pacientes
introducidos en los conjuntos de entrenamiento y validación de la red. Comparando los
resultados de los procesos para el modelo 2.b, podemos observar un indicio de over-
fitting, al encontrar bastante diferencia entre los valores medios de los resultados de
entrenamiento y validación. Sin embargo, dado que los valores de test (que han sido es-
cogidos aleatoriamente) han mostrado ser mejores que los de validación con una menor
desviación estándar, descartamos un posible sobre-ajuste del modelo.
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Entropia de Shannon

Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Control-Pre 65, 40± 12, 76 34, 29± 29, 43 96, 51± 3, 95 94, 30± 5, 32
Control-Post 96, 83± 1, 86 97, 46± 2, 66 96, 19± 1, 81 96, 25± 1, 78
Control-Both 89, 39± 1, 67 89, 23± 1, 92 91, 27± 5, 24 99, 20± 0, 47

Tabla 4.11: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para la
medida de la entropía de Shannon en el proceso de prueba para los modelos 1.b, 2.b y
3.b. Se muestra el valor medio y la desviación estándar durante el procedo de validación
cruzada. Fuente: elaboración propia.

En la Tabla 4.11 encontramos que los resultados del modelo 1 (Control-Pre) vuelven
a mostrarse sesgados por los pacientes con EP introducidos en el conjunto de prueba.
Para esta medida de conectividad, el modelo 2.b (Control-Post) presentó valores más
altos en la mayoría de las métricas además de presentar valores más precisos, esto es,
menor desviación estándar en los resultados.

Comparando los valores obtenidos por ambas medidas de conectividad, en la Tabla
4.9 para la correlación de Pearson y la Tabla 4.11 para la entropía de Shannon, encon-
tramos que los mejores resultados se obtienen para el modelo 2.b. Debemos de tener
en cuanta que, aunque los resultados de test para los modelos 1 y 2 son muy diferentes,
los valores de validación no muestran diferencias significativas entre estos modelos. por
tanto, los resultados de estos procesos pueden estar condicionados por la elección del
conjunto de pacientes. Se debe notar, que la entropía de Shannon ha mostrado una ma-
yor capacidad de generalizar los resultados al distinguir mejor los pacientes con EP en
el modelo 1.b, y los controles en el modelo 3.b con respecto a la correlación de Pearson.

4.3.2.2. Medidas definidas en el dominio espectral

A continuación se presentan los resultados de las medidas de conectividad defini-
das en el dominio espectral. La Tabla 4.12 contiene los resultados para la métrica de
accuracy, en los procesos de entrenamiento, validación y prueba. La Tabla 4.13 contie-
ne los resultados de las métricas para los modelos 1.c y 1.d, esto es, para el modelo
Control-Pre con los experimentos de coherencia y entropía espectral.

Recordemos que los resultados para el conjunto de test estaban sesgados por los
pacientes con EP. Sin embargo, en la Tabla 4.12, podemos observar que para las medi-
das de conectividad definidas en el dominio espectral, no hay tantas diferencias entre los
resultados de validación y prueba en las bandas espectrales. Únicamente encontramos
diferencias para el caso 1.c.gamma. Consecuentemente, podemos decir que las medi-
das espectrales permiten una mayor generalización de los resultados. También llama la
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Control-Pre
Entrenamiento Validación Prueba

Coherencia
Delta 94, 40± 0, 86 86, 36± 9, 69 82, 70± 6, 60
Theta 91, 59± 0, 53 86, 04± 13, 05 69, 68± 9, 16
Alpha 88, 26± 0, 76 85, 48± 17, 18 75, 08± 11, 52
Beta 83, 17± 1, 59 76, 49± 16, 69 71, 75± 7, 97
Gamma 82, 95± 1, 50 72, 24± 18, 35 48, 89± 20, 65
All 89, 80± 0, 83 85, 56± 12, 16 80, 95± 4, 54

Entropía espectral
Delta 94, 96± 1, 27 80, 90± 6, 79 73, 97± 3, 94
Theta 92, 76± 1, 14 80, 16± 6, 01 72, 38± 3, 24
Alpha 92, 93± 1, 69 80, 63± 8, 09 76, 03± 3, 39
Beta 90, 57± 1, 91 75, 99± 3, 86 70, 63± 2, 45
Gamma 90, 31± 1, 39 73, 11± 5, 70 74, 13± 1, 33
All 64, 15± 0, 56 57, 06± 2, 94 57, 90± 0, 89

Tabla 4.12: Se muestra el valor medio y la desviación estándar del proceso de validación,
para la métrica de accuracy en los procesos de entrenamiento validación y prueba para
los modelos 1.c y 1.d. Fuente: elaboración propia.

Control-Pre
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Coherencia
Delta 82, 70± 6, 60 67, 62± 12, 63 97, 78± 4, 14 97, 09± 5, 31
Theta 69, 68± 9, 16 43, 81± 14, 44 95, 56± 9, 94 93, 00± 15, 65
Alpha 75, 08± 11, 52 50, 16± 23, 05 100± 0, 00 100± 0, 00
Beta 71, 75± 7, 97 45, 08± 17, 55 98, 41± 3, 55 97, 73± 5, 08
Gamma 48, 89± 20, 65 33, 02± 9, 48 64, 76± 46, 66 70, 04± 35, 40
All 80, 95± 4, 54 62, 10± 9, 30 99, 81± 0, 43 99, 73± 0, 60

Entropía espectral
Delta 73, 97± 3, 94 56, 19± 6, 41 91, 75± 2, 84 87, 13± 4, 44
Theta 72, 38± 3, 24 59, 68± 5, 68 85, 08± 2, 13 79, 94± 3, 09
Alpha 76, 03± 3, 39 60, 63± 7, 31 91, 43± 2, 41 87, 67± 2, 99
Beta 70, 63± 2, 45 65, 71± 2, 88 75, 56± 6, 11 73, 21± 4, 89
Gamma 74, 13± 1, 33 69, 84± 5, 50 78, 41± 5, 09 76, 64± 3, 05
All 57, 90± 0, 89 53, 08± 6, 75 62, 73± 7, 99 59, 06± 2, 55

Tabla 4.13: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para
la coherencia y la entropía espectral en el experimento de controles vs. pacientes pre
LD. Los resultados muestran el valor medio y la desviación estándar durante el proceso
de validación cruzada para cada métrica del conjunto de prueba. Fuente: elaboración
propia.
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atención que los procesos de validación y prueba de la entropía espectral, tienen menor
std que para la coherencia aunque los valores asociados son menores. En cuanto al
proceso de aprendizaje de la red, podemos apreciar que el caso de la entropía espec-
tral, modelo 1.d, presenta indicios de sobre-ajuste, claramente visibles en el caso de las
bandas asociadas a altas frecuencias (beta y gamma).

Los resultados de las 4 métricas del conjunto de prueba para los modelo 1.c y 1.d
se muestran en la Tabla 4.13. Observando los resultados proporcionados por la sensiti-
vity, podemos apreciar el sesgo producido por los EEGs de los pacientes con EP en el
conjunto de prueba para ambas medidas de conectividad. Particularmente para la co-
herencia, podemos apreciar que la banda delta junto con el experimento que introduce
todas las bandas al modelo, son los más significativos para identificar la enfermedad. En
el caso de la entropía espectral, encontramos menos fluctuaciones entre las bandas con
una menor std en todos los procesos ejecutados. En este caso, las bandas beta y gam-
ma son las más significativas para identificar la enfermedad pero las que peor tasa de
aciertos tienen en los controles. Llama la atención la diferencia entre los resultados pro-
porcionados por los modelos 1.c.all y 1.d.all, ya que en el caso de la entropía espectral
este experimento no realizó un proceso de entrenamiento óptimo a pesar de tener una
mayor cantidad de datos. Esto puede deberse a que la red no ha sido capaz de extraer
patrones comunes a todas las bandas introducidas para identificar la EP.

Control-Post
Entrenamiento Validación Prueba

Coherencia
Delta 94, 79± 0, 99 90, 62± 8, 51 95, 08± 5, 54
Theta 92, 04± 1, 40 87, 26± 7, 45 96, 19± 4, 57
Alpha 88, 64± 2, 05 83, 82± 16, 15 92, 54± 13, 42
Beta 84, 88± 1, 88 78, 83± 13, 45 68, 73± 20, 62
Gamma 84, 21± 1, 44 78, 94± 9, 15 66, 35± 19, 57
All 90, 62± 1, 03 82, 61± 9, 11 84, 54± 7, 03

Entropía espectral
Delta 94, 66± 1, 33 80, 01± 7, 32 81, 90± 1, 89
Theta 92, 44± 1, 25 78, 00± 8, 88 85, 24± 3, 35
Alpha 93, 07± 1, 69 78, 93± 9, 30 85, 08± 3, 61
Beta 90, 71± 1, 96 74, 24± 9, 04 76, 03± 3, 65
Gamma 90, 95± 1, 97 72, 70± 8, 39 71, 27± 4, 74
All 64, 65± 1, 34 57, 18± 4, 65 57, 33± 0, 89

Tabla 4.14: Se muestra el valor medio y la desviación estándar del proceso de validación,
para la métrica de accuracy en los procesos de entrenamiento validación y prueba para
los modelos 2.c y 2.d. Fuente: elaboración propia.
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En la Tabla 4.14 se muestran los resultados del accuracy en los procesos de entre-
namiento, validación y prueba para los modelos 2.c y 2.d, esto es, controles frente a
pacientes con EP tras la toma de la medicación. Los resultados de los procesos de en-
trenamiento y validación vuelven a mostrar una tendencia al overfitting en el caso de la
entropía espectral, dando a entender que esta medida requiere de una mayor cantidad
de datos para realizar un entrenamiento óptimo. Sin embargo, estos resultados mues-
tran una menor std que en el caso de la coherencia. Volvemos a observar una menor
std en los valores asociados a la entropía espectral comparados con los obtenidos por la
coherencia, pero con una presencia de sobre-entrenamiento. Sin embargo, el modelo ha
mostrado poder generalizar los resultados, con valores de test próximos a los obtenidos
por la validación.

Control-Post
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Coherencia
Delta 95, 08± 5, 54 95, 24± 3, 37 94, 92± 10, 49 95, 67± 8, 79
Theta 96, 19± 4, 57 99, 37± 1, 42 93, 02± 9, 63 94, 06± 8, 17
Alpha 92, 54± 13, 42 97, 46± 5, 68 87, 62± 27, 68 92, 35± 17, 10
Beta 68, 73± 20, 62 70, 79± 17, 91 66, 67± 44, 60 78, 02± 26, 08
Gamma 66, 35± 19, 57 82, 86± 12, 77 49, 84± 46, 96 70, 96± 26, 70
All 84, 54± 7, 03 69, 08± 14, 07 100± 0, 00 100± 0, 00

Entropía espectral
Delta 81, 90± 1, 89 70, 79± 2, 41 93, 02± 3, 65 91, 20± 4, 09
Theta 85, 24± 3, 35 79, 68± 9, 68 90, 79± 4, 26 90, 00± 3, 50
Alpha 85, 08± 3, 61 77, 46± 5, 19 92, 70± 3, 48 91, 42± 3, 95
Beta 76, 03± 3, 65 73, 65± 6, 79 78, 41± 8, 59 77, 98± 6, 71
Gamma 71, 27± 4, 74 56, 83± 7, 97 85, 71± 2, 51 79, 70± 4, 37
All 57, 33± 0, 89 51, 30± 8, 00 63, 37± 7, 72 58, 52± 1, 66

Tabla 4.15: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para
la coherencia y la entropía espectral en el experimento de controles vs. pacientes post
LD. Los resultados muestran el valor medio y la desviación estándar durante el proceso
de validación cruzada para cada métrica en el conjunto de prueba. Fuente: elaboración
propia.

En la Tabla 4.15 se incluyen los resultados para las 4 métricas seleccionadas de los
modelos 2.c y 2.d para el conjunto de test. Los valores del modelo 2.c, muestran una
gran std en las bandas alpha, beta y gamma, indicando grandes fluctuaciones en las
predicciones de la red, lo que en algunos casos, invalida los resultados de las métri-
cas. Si observamos los resultados de sensibilidad, encontramos que las bandas más
significativas para identificar la EP son delta, theta y alpha, siendo la banda theta la que
ofrece un mejor rendimiento. En el caso de la entropía espectral, los resultados presen-
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tan menos fluctuaciones entre las bandas, además de mostrar una menor std en todas
las ejecuciones implementadas con respecto a los resultados obtenidos por la coheren-
cia. Debemos notar que en este caso, las bandas más significativas para la identificación
de la enfermedad son theta y alpha, aunque esta medida de conectividad muestra una
mejor tasa de aciertos en los controles que en los pacientes con EP. Particularmente,
llama la atención los resultados del modelo 2.c.all, ya que el modelo muestra un gran
rendimiento en la identificación de controles pero los valores de sensibilidad son mucho
menores que en los obtenidos por otras medidas de conectividad.

Finalmente, en la Tabla 4.16 se muestran los resultados de los procesos de entre-
namiento, validación y prueba para la métrica de accuracy en los modelos 3.c y 3.d.
Debemos notar que estos experimentos muestran una menor std que en los casos ante-
riores, destacando los resultados de las bandas delta, theta y all para la coherencia. La
entropía espectral vuelve a presentar valores más bajos de rendimiento pero con menor
std que en el caso de la coherencia. Debemos notar que, aunque nuevamente tenemos
la presencia de sobre-ajuste en el caso de la entropía espectral, ya que los participantes
incluidos en el grupo de test (2 controles y 24 pacientes con EP) no parecen estar condi-
cionados por el overfitting, ya que la red ha sido capaz de generalizar los resultados con
bastante eficiencia.

Control-Both
Entrenamiento Validación Prueba

Coherencia
Delta 95, 60± 0, 56 85, 66± 8, 80 93, 32± 2, 31
Theta 91, 61± 0, 46 88, 68± 9, 21 94, 80± 3, 65
Alpha 88, 34± 1, 16 81, 07± 10, 17 85, 07± 11, 10
Beta 83, 08± 2, 18 73, 13± 14, 58 85, 69± 11, 10
Gamma 83, 24± 1, 28 77, 68± 8, 59 86, 28± 7, 59
All 90, 09± 0, 69 84, 73± 3, 37 95, 21± 3, 03

Entropía espectral
Delta 95, 57± 0, 79 79, 60± 3, 59 81, 60± 2, 38
Theta 94, 99± 1, 58 82, 13± 4, 96 86, 20± 2, 31
Alpha 95, 68± 0, 75 80, 96± 2, 65 85, 09± 1, 31
Beta 93, 97± 1, 09 78, 89± 5, 09 81, 07± 3, 08
Gamma 92, 27± 0, 71 73, 43± 3, 69 76, 00± 2, 06
All 65, 16± 0, 67 58, 03± 2, 21 55, 21± 6, 10

Tabla 4.16: Se muestra el valor medio y la desviación estándar de cada una de las folds
del CV, para la métrica de accuracy en los procesos de entrenamiento validación y prue-
ba para los modelos 3.c y 3.d. Fuente: elaboración propia.

La Tabla 4.17 muestra los resultados del conjunto de test para las cuatro métricas
consideradas. Estos resultados son coherentes con los obtenidos para los casos ante-
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riores. La entropía espectral presenta valores más homogéneos en todas las bandas con
una menor std comparada con los valores de la coherencia. Además, en ambos casos,
los valores de bajas frecuencias (delta, theta y alpha) parecen ser los más representati-
vos para identificar la enfermedad con independencia del estado de activación dopami-
nérgico. También llama la atención que la entropía espectral tiene un mayor rendimiento
en la identificación de controles.

Control-Both
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Coherencia
Delta 93, 32± 2, 31 93, 56± 2, 90 90, 48± 8, 03 99, 18± 0, 68
Theta 94, 80± 3, 65 95, 77± 3, 94 83, 17± 8, 57 98, 56± 0, 76
Alpha 85, 07± 3, 78 84, 40± 4, 55 93, 02± 11, 99 99, 36± 1, 09
Beta 85, 69± 11, 10 86, 61± 13, 09 74, 60± 13, 02 97, 78± 1, 06
Gamma 86, 28± 7, 59 87, 49± 9, 48 71, 75± 17, 65 97, 54± 1, 47
All 95, 21± 3, 03 96, 64± 3, 60 77, 97± 6, 76 98, 15± 0, 52

Entropía espectral
Delta 81, 60± 2, 38 80, 69± 2, 65 92, 54± 1, 98 99, 24± 0, 19
Theta 86, 20± 2, 31 85, 28± 2, 56 97, 31± 2, 99 99, 74± 0, 28
Alpha 85, 09± 1, 31 84, 51± 1, 55 92, 06± 2, 19 99, 23± 0, 20
Beta 81, 07± 3, 08 79, 91± 3, 54 95, 08± 5, 08 99, 50± 0, 51
Gamma 76, 00± 2, 06 75, 83± 2, 55 77, 94± 4, 33 97, 65± 0, 38
All 55, 21± 6, 10 53, 99± 7, 38 69, 84± 9, 62 95, 65± 0, 72

Tabla 4.17: Resultados de cada uno de los experimentos realizados para las métricas
de accuracy, sensitivity, specificity y precision para la coherencia y la entropía espectral
en el experimento de controles vs. pacientes en los estados ON y OFF. Los resultados
muestran el valor medio y la desviación estándar de cada una de las folds del CV para
cada métrica del conjunto de prueba. Fuente: elaboración propia.

Comparando los resultados obtenidos por las diferentes medidas de conectividad,
encontramos que estas medidas espectrales han mostrado una mayor capacidad para
generalizar los resultados que las medidas definidas en el dominio temporal. Los resul-
tados proporcionados por las medidas definidas en el dominio de las frecuencias indican
que las bandas asociadas a bajas frecuencias, son más representativas para identifi-
car la EP. Aunque la coherencia proporciona resultados con valores más altos en las
métricas escogidas, tienen una mayor std que los resultados que proporciona la entro-
pía espectral. Sin embargo, se debe notar, que en el caso del modelo 3, que coincide
con el modelo que contiene más datos en el conjunto de test, los valores de desviación
estándar han disminuido significativamente para la coherencia. En cuanto a los proce-
sos de entrenamiento, aunque los valores de la entropía espectral presenten indicios de
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overfitting, el modelo ha mostrado capacidad de generalización de los resultados en los
conjuntos de test, indicando que una mayor cantidad de datos de entrenamiento podría
producir resultados más precisos con valores más altos en las métricas consideradas.

4.3.3. Resultados del estudio de conectividad de los estados dopaminér-
gicos

4.3.3.1. Medidas definidas en el dominio temporal

A continuación presentamos los resultados del modelo 4, encargado de clasificar a
los pacientes con EP en estado ON de los pacientes con EP en estado OFF. En la Tabla
4.18 se muestran los resultados obtenidos para los procesos de entrenamiento, valida-
ción y prueba. El conjunto de prueba contiene 2 pacientes en estado ON y dos pacientes
en estado OFF. Por ello, evaluaremos los resultados de validación comparándolos con
los resultados de test.

Pre-Post
Entrenamiento Validación Prueba

Correlación de Pearson 68, 85± 1, 93 44, 11± 5, 91 39, 37± 14, 31
Entropía de Shannon 82, 91± 0, 89 44, 06± 9, 00 48, 10± 8, 37

Tabla 4.18: Se muestra el valor medio y la desviación estándar para la métrica de accu-
racy en los procesos de entrenamiento validación y prueba para los modelos 4.a y 4.b.
Fuente: elaboración propia.

Los resultados de entrenamiento y validación de la Tabla 4.18, muestran un proceso
de entrenamiento fallido debido a la presencia de overfitting. Los resultados de validación
(cercanos al 50 %) indican que el modelo no ha sido capaz de extraer las características
necesarias de los datos de entrenamiento para poder llevar a cabo la clasificación. Con-
secuentemente, los resultados obtenidos por el conjunto de test no son representativos,
ya que el modelo ha efectuado la clasificación al azar. No obstante los resultados para el
conjunto de prueba de las métricas consideradas se proporcionan en la Tabla 4.19.

Pre-Post
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Correlación de
Pearson

39, 37± 14, 31 29, 52± 28, 91 49, 21± 42, 90 40, 22± 18, 40

Entropía de
Shannon

48, 10± 8, 37 25, 40± 18, 31 70, 79± 22, 96 47, 64± 22, 94

Tabla 4.19: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision del
proceso de prueba para los modelos 4.a y 4.b. Se muestra el valor medio y la desviación
estándar obtenidas durante el proceso de validación. Fuente: elaboración propia.
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La Tabla 4.19 muestra que para ambas medidas de conectividad, los resultados de
sensitivity (relacionado con la tasa de pacientes en estado ON acertados) tienen valores
más bajos, y los resultados de specificity (relacionado con la tasa de pacientes en estado
OFF acertados) proporcionan los valores más altos. Sin embargo, estos resultados no
son representativos, ya que la red no llevó a cabo un proceso de aprendizaje adecuado.
Debemos de tener en cuenta que las condiciones de entrenamiento y arquitectura de la
red se han mantenido en todos los experimentos realizados. Por tanto, las diferencias
en el entrenamiento de este modelo son debidas a las características de los datos, esto
es, hay menos diferencias de conectividad entre estados de activación dopaminérgica
que entre un paciente con EP y un control. Consecuentemente, es necesario una mayor
cantidad de datos para que el modelo identifique las alteraciones en la conectividad
producidas por la medicación.

4.3.3.2. Medidas definidas en el dominio espectral

A continuación se presentan los resultados de las medidas de conectividad defini-
das en el dominio espectral, estas son la coherencia y la entropía espectral. La Tabla
4.20 contiene los resultados de los procesos de entrenamiento, validación y prueba para
ambas medidas de conectividad en todas las bandas consideradas.

Pre-Post

Entrenamiento Validación Prueba

Coherencia
Delta 68, 60± 2, 67 30, 53± 7, 94 51, 90± 5, 49
Theta 68, 62± 3, 86 30, 04± 6, 28 49, 68± 12, 00
Alpha 69, 30± 3, 01 32, 52± 9, 91 58, 73± 9, 36
Beta 70, 98± 3, 58 35, 95± 14, 23 62, 70± 8, 09
Gamma 70, 22± 3, 97 33, 92± 13, 84 60, 63± 5, 71
All 72, 48± 2, 87 28, 33± 8, 27 52, 03± 4, 08

Entropía espectral
Delta 77, 75± 0, 52 45, 75± 5, 86 50, 95± 2, 05
Theta 76, 67± 0, 96 43, 90± 3, 16 52, 54± 4, 81
Alpha 77, 75± 0, 39 49, 05± 6, 99 43, 65± 4, 63
Beta 77, 24± 1, 29 44, 09± 2, 72 51, 59± 5, 41
Gamma 79, 19± 2, 19 45, 80± 5, 06 51, 75± 1, 72
All 58, 96± 0, 56 48, 21± 2, 60 49, 59± 0, 90

Tabla 4.20: Se muestra el valor medio y la desviación estándar del proceso de validación
cruzada, para la métrica de accuracy en los procesos de entrenamiento validación y
prueba para los modelos 4.c y 4.d. Fuente: elaboración propia.
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Como podemos observar en la Tabla 4.20, en ambos casos, los procesos de en-
trenamiento no fueron óptimos, ya que encontramos diferencias significativas entre los
procesos de entrenamiento y validación, además de presentar valores cercanos a pro-
cesos aleatorios. Aunque la Tabla 4.21 muestre los resultados obtenidos por el resto de
las métricas para el conjunto de test, estos no son representativos. Dado que las carac-
terísticas de estos experimentos coinciden con las otras experimentaciones, volvemos a
concluir que las diferencias producidas en el entrenamiento son debidas a los datos, indi-
cando una mayor semejanza entre pacientes con EP en diferentes estados de activación
dopaminérgica, que entre pacientes con EP y controles.

Pre-Post

Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Coherencia
Delta 51, 90± 5, 49 38, 73± 35, 79 65, 08± 40, 89 62, 96± 25, 02
Theta 49, 68± 12, 00 33, 02± 33, 30 66, 35± 40, 83 60, 76± 38, 41
Alpha 58, 73± 9, 36 44, 44± 16, 46 73, 02± 23, 60 70, 98± 22, 68
Beta 62, 70± 8, 09 69, 52± 42, 41 55, 87± 36, 81 71, 82± 19, 55
Gamma 60, 63± 5, 71 70, 48± 43, 58 50, 79± 33, 12 67, 31± 18, 39
All 52, 03± 4, 08 70, 79± 30, 96 33, 27± 26, 88 50, 83± 3, 00

Entropía espectral
Delta 50, 95± 2, 05 53, 65± 32, 96 48, 25± 32, 91 51, 64± 4, 33
Theta 52, 54± 4, 81 56, 51± 21, 43 48, 57± 29, 24 54, 63± 7, 65
Alpha 43, 65± 4, 63 32, 06± 21, 51 55, 24± 16, 63 39, 28± 10, 12
Beta 51, 59± 5, 41 48, 57± 15, 74 54, 60± 21, 28 53, 18± 8, 51
Gamma 51, 75± 1, 72 40, 63± 16, 63 62, 86± 17, 98 52, 89± 2, 98
All 49, 59± 0, 90 40, 38± 21, 78 58, 79± 21, 27 49, 15± 1, 56

Tabla 4.21: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para la
coherencia y la entropía espectral en el experimento de pacientes en estado ON vs. pa-
cientes en estado OFF. Los resultados muestran el valor medio y la desviación estándar
durante el proceso de validación cruzada para el conjunto de prueba. Fuente: elabora-
ción propia.

4.3.4. Generalización de los resultados

Dado que la muestra del conjunto de prueba para los modelos 1 y 2 estaba muy con-
dicionada por la elección de los pacientes, ya que se componía únicamente de 2 con-
troles y 2 pacientes con EP, hemos considerado un nuevo conjunto de test para evaluar
la capacidad de generalización de los resultados. Este conjunto de prueba lo componen
13 pacientes con EP bajo la influencia de la medicación, pero no necesariamente en el
estado ON y 2 controles seleccionados al azar. Los resultados de las métricas obtenidas
para este conjunto externo, para la correlación de Pearson se muestra en la Tabla 4.22.
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Correlación de Pearson

Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Control-Pre 93, 08± 0, 95 95, 29± 1, 19 78, 73± 0, 78 96, 68± 0, 09
Control-Post 92, 04± 2, 75 93, 53± 4, 29 82, 38± 8, 55 97, 25± 1, 32
Control-Both 77, 90± 1, 20 79, 42± 2, 28 65, 71± 23, 80 95, 06± 2, 99

Tabla 4.22: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para
el conjunto de test externo para los modelos 1.a, 2.a y 3.a. Se muestra el valor medio
y la desviación estándar durante el procedo de validación cruzada. Fuente: elaboración
propia.

Los resultados de la sensibilidad, relacionada con la tasa de aciertos de los pacientes
con EP, ha aumentado considerablemente con respecto a los experimentos anteriores,
siendo el modelo 1.a el que ofrece mejor rendimiento en la identificación de los pacientes
con EP. Sin embargo, los valores de especificidad, relacionados con la tasa de acierto
de controles, han disminuido. Dado los resultados anteriores, podemos concluir que los
valores de la especificidad están sesgados por la escasez de controles en el conjunto de
test externo.

Los resultados de las entropía de Shannon se muestran en la Tabla 4.23. Los re-
sultados de la especificidad muestran que la entropía de Shannon permite una mayor
generalización de los resultados. Llama la atención que para esta medida, el modelo 2.b
ha mostrado tener un mejor rendimiento para identificar a los pacientes con EP. Sin em-
bargo, comparando los resultados de ambas medidas de conectividad encontramos que
los valores de sensibilidad han empeorado considerablemente con respecto a los obte-
nidos por medio de la correlación de Pearson. Debemos notar que al contar con más
datos se ha reducido la std de la medida de la correlación, siendo ahora semejantes en
ambas medidas de conectividad.

Entropía de Shannon

Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Control-Pre 85, 63± 1, 63 84, 98± 2, 09 89, 84± 5, 05 98, 21± 0, 85
Control-Post 87, 17± 2, 55 87, 20± 3, 39 86, 98± 5, 74 97, 78± 0, 91
Control-Both 75, 59± 2, 00 73, 63± 2, 26 91, 27± 5, 24 98, 55± 0, 85

Tabla 4.23: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para
el conjunto de test externo para los modelos 1.b, 2.b y 3.b. Se muestra el valor medio
y la desviación estándar durante el procedo de validación cruzada. Fuente: elaboración
propia.

En cuanto a las medidas espectrales de los modelos 1.c y 1.d presentadas en la
Tabla 4.24, encontramos que la entropía espectral presenta una menor std que la cohe-
rencia y ha mostrado tener un gran rendimiento en la tarea de identificación de controles.



136 CAPÍTULO 4. Resultados

Debemos notar que los resultados asociados a los experimentos de de bajas frecuencias
(delta y theta) han mostrado ser más representativos para identificar la enfermedad.

Control-Pre

Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Coherencia
Delta 89, 29± 2, 72 88, 86± 3, 80 92, 06± 7, 65 98, 70± 1, 24
Theta 85, 57± 7, 18 84, 79± 9, 22 90, 63± 10, 74 98, 47± 1, 67
Alpha 76, 91± 9, 21 74, 73± 12, 65 91, 11± 15, 03 98, 59± 2, 20
Beta 76, 34± 14, 68 76, 07± 20, 17 78, 10± 23, 19 96, 66± 3, 22
Gamma 84, 04± 12, 75 85, 13± 17, 02 76, 98± 19, 79 96, 54± 2, 81
All 85, 85± 9, 66 85, 63± 12, 50 87, 33± 12, 38 98, 00± 1, 80

Entropía espectral
Delta 77, 71± 2, 37 75, 38± 2, 90 92, 86± 2, 56 98, 57± 0, 49
Theta 78, 10± 2, 87 75, 21± 3, 65 96, 83± 3, 05 99, 38± 0, 58
Alpha 79, 03± 1, 13 77, 22± 1, 56 90, 79± 2, 73 98, 21± 0, 49
Beta 77, 50± 2, 37 74, 73± 3, 30 95, 56± 4, 51 99, 13± 0, 87
Gamma 74, 90± 3, 33 72, 04± 3, 85 93, 49± 3, 53 98, 63± 0, 72
All 55, 58± 4, 68 53, 26± 6, 71 70, 67± 8, 64 92, 34± 1, 10

Tabla 4.24: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para la
coherencia y la entropía espectral en el conjunto de test externo para los modelos 1.c y
1.d. Los resultados muestran el valor medio y la desviación. Fuente: elaboración propia.

La Tabla 4.25 también muestra grandes fluctuaciones en las predicciones de la co-
herencia con respecto a las de la entropía espectral. Sin embargo, los valores de std
obtenidos para la coherencia de este modelo son menores que en el caso del modelo
1.c. También podemos notar que la banda delta sigue siendo la más representativa para
identificar la enfermedad, aunque no es el caso de la entropía espectral, cuya banda más
representativa es la alpha.

Finalmente, los resultados de los modelos 3.c y 3.d se muestran en la Tabla 4.26.
Para la medida de la coherencia volvemos a observar grandes fluctuaciones en las pre-
dicciones asociadas con las bandas alpha, beta y gamma y valores más homogéneos en
los resultados de la entropía espectral. En este caso, los valores de sensibilidad para la
entropía espectral indican un bajo rendimiento en la tarea de identificación de caracterís-
ticas de la EP, al mostrar valores cercanos a los obtenidos por un proceso aleatorio. Sin
embargo, muestra un gran rendimiento en la tarea de identificación de controles, ya que
los valores obtenidos para la especificidad son superiores al 90 % en las bandas delta,
theta, alpha y beta.

Comparando los resultados de todas las medidas espectrales observamos que el
modelo 3 ha identificado peor a los pacientes con EP. Dado que este modelo ha sido en-



4.3. Conectividad funcional en pacientes con EP 137

Control-Post
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Coherencia
Delta 89, 63± 4, 11 90, 28± 5, 95 85, 40± 8, 35 97, 67± 1, 31
Theta 82, 75± 7, 97 81, 78± 10, 88 89, 05± 11, 94 98, 24± 1, 83
Alpha 80, 63± 7, 58 78, 39± 9, 91 95, 24± 7, 94 99, 24± 1, 20
Beta 71, 49± 9, 50 67, 89± 11, 57 94, 92± 5, 71 98, 98± 1, 03
Gamma 87, 70± 8, 25 89, 16± 11, 29 78, 25± 12, 02 96, 63± 1, 80
All 73, 71± 5, 57 69, 90± 6, 45 98, 48± 0, 61 99, 67± 0, 13

Entropía espectral
Delta 78, 60± 2, 07 76, 65± 2, 56 91, 27± 3, 62 98, 29± 0, 68
Theta 80, 38± 1, 15 77, 75± 1, 73 97, 46± 2, 68 99, 51± 0, 50
Alpha 81, 97± 1, 26 80, 51± 1, 88 91, 43± 3, 56 98, 40± 0, 62
Beta 80, 59± 1, 36 78, 36± 1, 93 95, 08± 4, 33 99, 06± 0, 81
Gamma 77, 40± 1, 51 74, 87± 2, 23 93, 81± 4, 58 98, 77± 0, 87
All 58, 05± 3, 84 56, 42± 5, 01 68, 63± 4, 54 92, 15± 0, 60

Tabla 4.25: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para la
coherencia y la entropía espectral en el conjunto de test externo para los modelos 2.c y
2.d. Los resultados muestran el valor medio y la desviación. Fuente: elaboración propia.

Control-Both
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Coherencia
Delta 73, 37± 3, 30 71, 23± 4, 62 90, 47± 8, 03 98, 45± 1, 28
Theta 77, 94± 1, 27 77, 28± 2, 35 83, 17± 8, 57 97, 40± 1, 28
Alpha 63, 09± 9, 17 59, 35± 11, 75 93, 02± 11, 99 98, 91± 1, 72
Beta 72, 84± 13, 46 72, 62± 16, 64 74, 60± 13, 02 96, 21± 1, 80
Gamma 72, 91± 10, 68 73, 06± 13, 93 71, 75± 17, 65 95, 86± 2, 38
All 79, 38± 0, 40 79, 55± 1, 17 77, 97± 6, 76 96, 68± 0, 93

Entropía espectral
Delta 66, 46± 1, 60 63, 19± 1, 92 92, 54± 1, 98 98, 55± 0, 36
Theta 69, 66± 2, 93 66, 21± 3, 53 97, 30± 2, 99 99, 51± 0, 52
Alpha 68, 32± 0, 65 65, 36± 0, 94 92, 06± 2, 19 98, 51± 0, 38
Beta 68, 29± 2, 90 64, 94± 3, 51 95, 08± 5, 08 99, 09± 0, 94
Gamma 67, 60± 1, 96 66, 31± 2, 67 77, 94± 4, 33 96, 03± 0, 61
All 52, 73± 5, 40 50, 59± 7, 26 69, 84± 9, 62 93, 22± 1, 03

Tabla 4.26: Resultados de las métricas accuracy, sensitivity, specificity y precision para
la coherencia y la entropía espectral en el conjunto de test externo para los modelos
3.c y 3.d. Los resultados muestran el valor medio y la desviación durante el proceso de
validación cruzada. Fuente: elaboración propia.
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trenado con pacientes en diferentes estados dopaminérgicos, nos lleva a pensar que las
diferencias de conectividad producidas por la medicación, han dificultado la extracción
de elementos característicos de la EP, y por ello encontramos una disminución del ren-
dimiento del modelo. Llama la atención que en todos los experimentos que han utilizado
la coherencia, las bandas que han mostrado ser más representativas para identificar la
enfermedad son las bandas asociadas a bajas frecuencias. En particular, el modelo que
ha mostramos mayor precisión para identificar la EP ha sido el proceso 2.c.delta.

Al comparar los resultados de todas las medidas de conectividad, encontramos que la
medida que ha proporcionado mejores resultados de exactitud para clasificar pacientes
con EP de controles es la correlación de Pearson con un valor de 93, 08± 0, 95. Particu-
larmente, esta medida ofrece un gran rendimiento en la identificación de pacientes con
EP pero tiene una tasa de aciertos de controles menor que otras medidas.

4.4. Aplicación de las técnicas de PLN para el diagnóstico de
la EP

Los modelos del campo del PLN se desarrollaron con el fin de analizar datos no
estructurados, en particular, su aplicación estaba enfocada al análisis de texto. Sin em-
bargo, dado que cada una de las señales que compone el EEG es una serie temporal,
siendo esta un tipo de dato secuencial, la hipótesis de la que parte este estudio para
aplicar este tipo de técnicas (hipótesis 5), es que existe una equivalencia entre texto y
EEG, de modo que podemos implementar estos métodos con resultados satisfactorios.
Con esta analogía, interpretamos cada señal del EEG como una frase de un texto para
relacionar fragmentos del EEG de igual modo que estos modelos relacionan palabras de
un texto.

Para desarrollar un biomarcador de la enfermedad mediante un modelo basado en
BERT, uno de los modelos más representativos dentro del campo del PLN, debemos
implementar un módulo encargado de realizar una clasificación. Debemos notar, que
estos modelos requieren de una gran cantidad de datos para realizar el entrenamiento
y para obtener resultados que puedan generalizarse a otros datos. De modo que los
participantes incluidos en este estudio son 80 pacientes con EP 24 controles, cuyos
datos demográficos y clínicos se encuentran en la Tabla 4.27.

Teniendo en cuenta las 3 pruebas electroencefalográficas que se realiza a cada su-
jeto, esto es una prueba de reposos y dos de activación motora (cada una asociada a la
activación de un hemisferio), contamos con un total de 240 pruebas para los pacientes
con EP y con un total de 72 pruebas para los controles. Aunque esta cantidad de datos
puede parecer pequeña para entrenar un modelo basado en la arquitectura BERT, al-
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Controles Pacientes con EP

N(Hombres) 24(19) 80(48)
Edad en años 58,12 ± 6,91 63,89 ± 9.21

Duración de la enfermedad en años - 7,21 ± 4,54
HY - 2,99 ± 1,35

Tabla 4.27: Datos demográficos y clínicos de los participantes incluidos en el estudio
de diagnóstico de la EP mediante un modelo BERT. Se muestra el valor medio y la
desviación estándar de cada una de las medidas consideradas. Fuente: [305].

gunos estudios han demostrado su buen rendimiento con conjuntos de datos pequeños.
Entre ellos encontramos [306], que obtiene precisiones superiores al 80 % con conjuntos
de datos de 10 muestras por clase, y [307], que obtiene métricas cercanas al 80 %, con
un conjunto de datos de unas 100 instancias por clase.

Como mencionamos en el Capitulo 3, realizaremos 4 experimentos que nos permi-
ten, por un lado, evaluar la cantidad de información que contienen los electrodos, esto
es, realizando el entrenamiento con un conjunto de 64 electrodos y con un conjunto de
28 electrodos en el que prescindimos de los canales periféricos. Por otro lado, se evalúa
la información obtenida por las pruebas electroencefalográficas mediante 2 estrategias
de entrenamiento, una de ellas restringida a las pruebas de activación motora y la otra
añadiendo la prueba de reposo. Los modelos asociados a los 4 experimentos, que se ob-
tienen de la combinación de estas opciones, tienen la misma arquitectura para favorecer
la comparación de resultados. Los experimentos junto con su especificación se resume
a continuación:

64_all: utiliza las 64 señales del EEG incluyendo todas las pruebas registradas a
los pacientes.

64_FT : utiliza las 64 señales del EEG incluyendo las pruebas motoras (FTD y FTI)
de los participantes.

28_all: utiliza 28 señales del EEG con todas las pruebas registradas a los pacien-
tes.

28_FT : utiliza las 28 señales del EEG con las pruebas motoras (FTD y FTI) regis-
tradas a los participantes.

Aunque la arquitectura sea la misma en los 4 experimentos, debemos notar que el
número de parámetros del modelo disminuye al considerar una menor cantidad de ca-
nales de entrada (estos son los casos de 28 electrodos) debido a la dimensionalidad de
las matrices consideradas. Los resultados de este estudio pueden verse en [305].
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4.4.1. Clasificador de la EP basado en BERT

La arquitectura del modelo se divide en dos módulos. El primero consiste en un mo-
delo BERT sin capa de embedding (ya que nuestros datos tienen una representación
numérica), encargado de relacionar las diferentes instancias. Después, encontramos un
modulo de clasificación, encargado de asignar a cada dato de entrada una clase, siendo
estas “PD” y “No_PD”.

Módulo BERT. Tiene 6 codificadores Transformer con 64 neuronas y 4 cabezas de
atención. Entre cada Transformer se establece una capa feed-forward con 1.536
neuronas, con función Gaussiana GELU (por sus siglas en inglés “Gaussian Error
Linear Units”) y un dropout de 0,3.

Módulo de clasificación. Es un perceptrón multicapa con una capa de entrada
de 64 neuronas, una capa oculta de 268 neuronas, seguida de una salida SoftMax
sobre dos clases que representan las posibles etiquetas en el problema de diag-
nóstico de la EP. La arquitectura del modelo de 64 canales se puede visualizar en
la Fig. 4.14. El resultado del modelo es una clasificación binaria que se encarga de
identificar para cada segmento del EEG si tiene o no EP.

En cuanto a la segmentación del dataset, este se divide en entrenamiento, validación
y prueba. Los subconjuntos de entrenamiento y validación se encuentran en la etapa
de entrenamiento del modelo, mientras que el subconjunto de prueba (ejemplos nunca
vistos por el modelo durante el entrenamiento) se utiliza para evaluar la capacidad de
generalización de los resultados. Para ello, tras barajar los datos, separamos el 20 %
del dataset para el conjunto de prueba. Con el resto de datos se utilizó un 5-fold CV,
separando el dataset restante en 80 % entrenamiento y 20 % validación. Los diferen-
tes subconjuntos se eligieron de forma aleatoria en cuanto a individuos, pero siempre
manteniendo el porcentaje de pacientes y controles. La división en conjuntos de entre-
namiento/validación/prueba se llevó a cabo garantizando la independencia del paciente,
y luego se realizó la división en ventanas.

También debemos notar que las clases entre pacientes con EP y controles no están
balanceadas. Aunque los modelos basados en BERT o Transformer pueden trabajar con
clases no equilibradas [308], esta doble validación (por medio del CV y conjunto de prue-
ba) permite eliminar el sesgo producido por la elección de los datos e identificar los fallos
durante el proceso de entrenamiento.

En cuanto a los tiempos de entrenamiento, el experimento que aborda los 28 canales
se entrenó durante cinco épocas en 3 días, 12 horas y 29 minutos incluyendo todas las
pruebas de los EEGs y 1 día y 12 horas eliminando las pruebas de reposo. En el caso
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Figura 4.14: Representa la arquitectura del modelo basado en BERT para el diagnóstico
de la EP. Para cada capa se muestra la dimensión del tensor de entrada y salida indican-
do la dirección en la que se producen los procesos. Fuente: [305].

de los 64 canales, se entrenó durante cinco épocas en 3 días, 16 horas y 48 minutos
en el primer caso y 1 día y 12 horas en el segundo. Los parámetros de entrenamiento
del modelo fueron de 583.842 para el experimento con 28 canales, y de 1.374.978 para
el experimento de 64 canales. Debemos notar que la eliminación de la capa embedding
reduce considerablemente el tamaño de los modelos y contribuye a una reducción del
tiempo de entrenamiento.

4.4.2. Resultados en el diagnóstico de la EP

Los resultados ofrecidos por el modelo se evalúan utilizando las 4 métricas relacio-
nadas con el campo de la medicina y que han sido especificadas anteriormente (accu-
racy, specificity, sensitivity y precision), favoreciendo la evaluación e interpretación de los
resultados. En este estudio, se considera un falso positivo a una persona sana diagnos-
ticada erróneamente con EP, y un falso negativo a un paciente con EP diagnosticada
como sana.

Después de entrenar los modelos de 28 canales con ambos conjuntos de entrena-
miento (con y sin EEGs en estado de reposo) durante cinco épocas, obtuvimos los re-
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sultados que se muestran en la Tabla 4.28. En esta tabla se muestran los resultados de
las cuatro métricas para los procesos de entrenamiento, validación y prueba para cada
uno de los experimentos de 28 canales.

Model Training without resting states Training with resting states

Train Validation Test Train Validation Test

Accuracy 75.98 ±
6.59

65.67 ±
5.16

70.16 ±
10.01

72.30 ±
4.71

68.75 ±
8.66

71.30 ±
5.58

Specificity 52.05 ±
30.01

61.89 ±
27.47

30.53 ±
25.06

21.65 ±
24.92

19.92 ±
20.64

18.08 ±
20.64

Sensitivity 87.47 ±
10.05

82.73 ±
11.52

90.00 ±
10.00

96.58 ±
44.13

92.20 ±
44.16

98.00 ±
44.72

Precision 79.22 ±
20.57

71.20 ±
12.65

72.15 ±
19.44

72.05 ±
17.27

70.65 ±
19.19

70.47 ±
17.61

Tabla 4.28: Evaluación de los resultados de los modelos de 28 canales con ambas es-
trategias de entrenamiento, esto es, por un lado, con todas las pruebas electroencefalo-
gráficas y, por otro lado, únicamente con las pruebas asociadas a la activación motora.
Fuente: [305].

En el experimento de 28 canales considerando todos los EEGs, podemos ver que lla-
ma la atención los resultados de dos métricas. Por un lado, la sensibilidad, encargada de
proporcionar la tasa de verdaderos positivos, con valores superiores al 90 % en todas las
etapas de experimentación (es decir, entrenamiento, validación y prueba). Sin embargo,
presenta valores de desviación estándar muy elevados, en torno al 44 % en todos los
casos. Por otro lado, la especificidad, encargada de proporcionar la tasa de verdaderos
negativos, tiene valores muy bajos, en torno al 20 %.

Cuando se consideran únicamente los EEGs relacionados con las pruebas de ac-
tivación motora, podemos ver que la variabilidad de los resultados para la sensibilidad
y especificidad es menor aunque sigue siendo significativamente alta. Tenemos que te-
ner en cuenta que en esta experimentación tenemos menos datos que en el caso de
introducir las pruebas de reposo, aunque se mantiene la diferencia entre las clases. Este
resultado afecta especialmente a la métrica de especificidad, como podemos ver en la
Tabla 4.28, que además de tener un valor significativamente bajo, su desviación estándar
presenta valores elevados, en torno al 30 %. Cuando la prueba de reposo no se utiliza,
no observamos diferencias significativas entre los resultados de las métricas de precisión
y exactitud.

Ahora, entrenamos un modelo de 64 canales con los mismos datos y condiciones de
entrenamiento, esto es durante cinco épocas. La Tabla 4.29 recopila la información de
las cuatro métricas para los procesos de entrenamiento, validación y prueba.
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Model Training without resting states Training with resting states

Train Validation Test Train Validation Test

Accuracy 93.45 ±
2.82

84.67 ±
3.79

86.41 ±
7.08

76.04 ±
5.85

68.41 ±
10.08

67.93 ±
5.59

Specificity 93.08 ±
1.66

84.94 ±
11.52

96.00 ±
8.94

54.11 ±
9.47

44.26 ±
22.28

36.00 ±
8.93

Sensitivity 93.64 ±
4.21

84.56 ±
9.00

81.63 ±
11.58

86.54 ±
1.63

79.98 ±
9.33

83.96 ±
10.99

Precision 96.59 ±
26.93

92.15 ±
23.90

97.61 ±
23.72

79.77 ±
19.69

75.00 ±
19.37

72.35 ±
5.59

Tabla 4.29: Evaluación de los resultados de los modelos de 64 canales con ambas es-
trategias de entrenamiento, esto es, por un lado, con todas las pruebas electroencefalo-
gráficas y, por otro lado, únicamente con las pruebas asociadas a la activación motora.
Fuente: [305].

Para el experimento que considera únicamente los EEGs relacionados con activacio-
nes motoras, podemos observar que tanto la exactitud como la precisión tienen valores
altos en las diferentes etapas de la experimentación. Sin embargo, cabe señalar que
durante el proceso de validación cruzada, para los FP, hay una iteración que contiene
valores muy diferentes al resto de iteraciones y por tanto estos resultados alteran las
medidas de las métricas que contienen este valor.

En el caso del experimento que incluyen todos los EEGs, sólo los valores de FN han
mostrado cierta variabilidad en las iteraciones del CV, aunque mucho menos que en los
experimentos anteriores de 28 canales. Esto se refleja en los valores obtenidos de las
métricas y su desviación estándar, donde aún prevalecen valores bajos de la métrica de
especificidad con una alta variabilidad entre los procesos de entrenamiento.

4.5. Contribuciones derivadas de esta tesis

4.5.1. Artículos científicos

Los resultados de esta tesis han desembocado en 6 artículos científicos, de los cua-
les 5 han sido publicados y uno se encuentra en desarrollo. Los artículos son:

“Exploring functional connectivity in Parkinson’s EEGs via graph theory across dif-
ferent dopaminergic-activation stages”. Maitin, A.M.; García-Tejedor, Á.J.; Arroyo,
A.; Romero, J.P. Computer methods and programs in biomedicine. Submitted JCR
(Computer science, interdisciplinary applications) 2022: Q1.
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“EEGraph: An open-source Python library for modeling electroencephalograms using
graphs”. Maitin, A.M.; Nogales, A.; Chazarra, P.; García-Tejedor, Á.J. Neurocom-
puting, 519, 127-134 (2023). DOI: 10.1016/j.neucom.2022.11.050. JCR (Artificial
Intelligence) 2022: Q2.

“BERT learns from electroencephalograms about Parkinson’s Disease: Transformer-
based models for aid diagnosis”. Nogales, A., García-Tejedor, Á. J., Maitín, A. M.,
Pérez-Morales, A., Del Castillo, M. D., and Romero, J. P. IEEE Access, 10, 101672
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“Survey of Machine Learning Techniques in the Analysis of EEG Signals for Parkin-
son’s Disease: A Systematic Review”. Maitin, A.M.; Romero Muñoz, J.P.; García-
Tejedor, Á.J. Applied Sciences, 12(14), 6967 (2022). DOI: 10.3390/app12146967.
JCR (Engineering, Multidisciplinary - Scie) 2022: Q2.

“Time Series Analysis Applied to EEG Shows Increased Global Connectivity during
Motor Activation Detected in PD Patients Compared to Controls”. Maitín, A., Perez-
zan, R., Herráez-Aguilar, D., Serrano, I.J., Castillo, M.D., Arroyo, A., Andreo, J. and
Romero, J.P. Applied Sciences 11(1), 15 (2021). DOI: 10.3390/app11010015. JCR
(Engineering, Multidisciplinary - Scie) 2021: Q2.

“Machine Learning Approaches for Detecting Parkinson’s Disease from EEG Analy-
sis: A Systematic Review”. Maitín, A. M., García-Tejedor, A. J. and Romero Muñoz,
J. P. Applied Sciences 10(23), 8662-9683 (2020). DOI: 10.3390/app10238662. JCR
(Engineering, Multidisciplinary - Scie) 2020: Q2.

4.5.2. Conferencias y congresos

Los congresos y conferencias en los que se ha difundido el trabajo realizado son:

“Evaluation of the effect of non-invasive therapies in Parkinson’s Disease patients
through the study of functional connectivity and Deep Learning techniques. (Preli-
minary results)”. Maitin, A., Álvarez de Toledo, I., Arroyo, A., Serrano, I., del Castillo,
M., Romero, J., and García-Tejedor, A. Movement Disorders. Estado: Aceptado.

“Biomarker based on natural language processing methods to detect the stages
of Parkinson’s disease through electroencephalography”. Maitin, A., Morales, J.,
Romero-Azpitarte, S., Romero, J., Arroyo Ferrer, A., González Zamorano, Y., Sán-
chez Cuesta, F., and García-Tejedor, A. Movement Disorders 37 (suppl 2), 107
(2022). DOI: 10.1002/mds.29223. JCR (Clinical Neurology - Scie) 2021: Q1.
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Capítulo 5

Discusión

5.1. Estudio mediante análisis de series temporales

Aunque existen estudios electrofisiológicos en la EP, desde cambios en la activi-
dad de fondo del EEG hasta complejas alteraciones en la conectividad funcional a nivel
cortico-subcortical y cortico-cortical [246, 252, 309, 310], no hemos encontrado ninguno
que utilice el análisis de series temporales para detectar un aumento en la conectividad
durante las tareas de activación motora. Esto nos ha motivado a realizar este estudio,
verificar así la hipótesis 1 y proceder al desarrollo del objetivo 1, el cual, no obstante,
está sometido a ciertas limitaciones:

En primer lugar, el tamaño de la muestra empleada pudiera considerarse insufi-
ciente para detectar diferencias estadísticamente significativas. No obstante, he-
mos sido capaces de detectar estas diferencias entre la conectividad de los grupos
de estudio, aunque los resultados mostraron una gran dispersión dificultando su
aplicación a individuos particulares en el ámbito clínico.

En segundo lugar, se encuentran las limitaciones asociadas al EEG, tales como la
dificultad de detectar la actividad neuronal lejos de la superficie del cuero cabelludo
o la relación señal/ruido. Esta última cuestión nos ha hecho eliminar sistemática-
mente para todos los participantes varios electrodos situados en la periferia del
cerebro para minimizar el ruido en los análisis realizados. Además, debemos te-
ner el cuenta que el proceso de limpieza influye en los resultados de las medidas,
pudiendo eliminar componentes relevantes de la EP y, por tanto, minimizando las
diferencias entre ambos grupos.

En tercer lugar, algunas de las diferencias en la conectividad entre los pacientes
con EP y los controles fueron significativas, pero la gran dispersión derivada de
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la heterogeneidad de los participantes al realizar las pruebas impide distinguir a
los pacientes con EP de forma individual. Por lo tanto, se necesitan técnicas más
refinadas de procesamiento de señales para poder desarrollar un biomarcador que
pueda ser aplicado como prueba de apoyo al diagnóstico en la práctica clínica
diaria. Debemos notar que un registro más grande de participantes podría ayudar
a determinar diferencias significativas, aunque seguiríamos contando con una gran
dispersión en las medidas que impide la detección individual.

5.1.1. Estudio comparativo entre pacientes con EP y controles

En el conjunto de pacientes que hemos considerado, se hace evidente la independen-
cia parcial entre hemisferios cerebrales. Esta independencia, medida con la Divergencia
de Kullback-Leibler, parece ser mayor en los controles en comparación con los pacientes
con EP para la prueba de resting, pero no es estadísticamente significativa (p = 0, 15).
Para las medidas del coeficiente de correlación de la entropía espectral y la coherencia,
no se observaron diferencias significativas entre ambos grupos, lo que evidencia que su
nivel de conectividad es muy similar en estado de reposo.

Con respecto a las pruebas motoras, se observa un aumento notable de la correlación
de la entropía espectral cuando la corteza motora se activa para realizar las tareas de FT
en los pacientes con EP, indicando una posible sobreconectividad durante la ejecución
motora. Dado que las acciones surgen de actividades cerebrales locales, temporalmente
coordinadas, se esperan cambios en la conectividad producidos por la activación motora
o cognitiva en comparación con el estado de reposo. Estos resultados fueron corrobo-
rados por la coherencia, que presentó cambios opuestos en respuesta a la activación
motora sin mostrar influencias por el hemisferio activado en la tarea. También existen di-
ferencias significativas entre los cambios de independencia inter-hemisférica de ambos
grupos para ambas pruebas motoras, mostrando un aumento de la independencia en los
controles y una disminución en los sujetos con EP, indicando que la conectividad entre
ambos hemisferios puede haber aumentado durante las tareas motoras para los últimos.
Esto requiere de una participación global de las redes biológicas y podría explicar un
menor rendimiento de los pacientes enfermos en las actividades motoras. Este compor-
tamiento fue general en ambas manos, sin mostrar diferencias entre ellas. El aumento
de la sincronía inter-hemisférica entre las cortezas sensoriomotoras se ha evidenciado
previamente en modelos animales experimentales de EP [253] y también se ha asociado
con disfunciones cognitivas en estudios de MEG [252].

Cabe señalar que un aumento en los valores del coeficiente de correlación o la cohe-
rencia pueden deberse a las conexiones anatómicas o al acoplamiento funcional entre
las regiones del cerebro [311, 312]. Los resultados obtenidos sugieren que puede ser
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necesaria una mayor conectividad y una red de activación más extendida para cumplir
con las demandas de una tarea motora en los cerebros de los pacientes con EP, redu-
ciendo su eficiencia. Esto se puede traducir en un deterioro del rendimiento cognitivo y
motor, en concordancia con lo descrito en [313].

5.1.2. Afectación de la levodopa

La levodopa es un precursor de la dopamina, por lo que la ingesta de este medi-
camento puede alterar algunos de los análisis considerados y por tanto su efecto debe
tenerse en cuenta en la búsqueda del biomarcador. Los resultados mostraron que la ad-
ministración de este fármaco frena el aumento del coeficiente de correlación producido
con la activación motora en la mano izquierda. Aunque los valores siguen alterados, es-
tos se acercan más a los observados en los controles. Este efecto asimétrico ha sido
evidenciado previamente [314], y merece ser explorado en un estudio futuro.

Cuando se comparan los resultados de la coherencia antes y después de la admi-
nistración de la levodopa, se observó que el fármaco aumentó estos valores en todo el
espectro de frecuencias considerado para la prueba de reposo, tal y como se ha informa-
do en estudios anteriores [315]. La ingesta de levodopa se ha asociado principalmente
con aumentos de potencia en los ritmos alpha y beta en las áreas centro-parietales
[316], pero otros estudios son bastante contradictorios y muestran que la conectividad
del EEG en estado de reposo entre las regiones de la red motora tras la administración
de levodopa no cambian significativamente [317]. Durante la activación motora, el fár-
maco parece evitar el incremento de la potencia en los sujetos con EP, permaneciendo
muy similar al estado de reposo. Los efectos de la levodopa sobre la conectividad po-
drían ser causados por las amplias proyecciones dopaminérgicas que ascienden desde
el área tegmental ventral y el sistema nervioso central, que pueden ser importantes para
determinar el acoplamiento cortico-cortical durante las tareas ejecutoras [315, 318].

Finalmente, cuando se analiza la “independencia” inter-hemisférica a través de la
KLD, se pudo observar que la ingesta de levodopa no cambió la independencia del pro-
cesamiento de la información en ambos lados para los pacientes con EP en estado de
reposo. Sin embargo, durante la activación motora, disminuyó el aumento de conectivi-
dad descrito previamente en los sujetos con EP.

Estos resultados son coherentes con los obtenidos utilizando fMRI (por sus siglas
en inglés “functional Magnetic Resonance Imaging”) en estado de reposo, una de las
técnicas más utilizadas para estudiar la conectividad. Los sujetos con EP sin medicación,
comparados con los controles, muestran una reorganización de la red a gran escala en la
fMRI, con un aumento de la conectividad en las áreas sensoriomotoras corticales [309]
y la terapia dopaminérgica normalizó este aumento de conectividad [319].
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Con este estudio verificamos la hipótesis 1 aunque no conseguimos desarrollar el
biomarcador, tal y como se propuso en el objetivo 1. Sin embargo, este estudio nos ha
servido de guía para profundizar en la comprensión de las señales del EEG y en las
medidas que son sensibles a alteraciones en las señales, proporcionando información
acerca de la conectividad.

5.2. Análisis bibliográfico

Verificamos la hipótesis 2 por medio de dos análisis bibliográficos, alcanzando así el
objetivo 2.

De forma general, los resultados de las revisiones mostraron que el número de ar-
tículos relacionados con el tema de investigación de esta tesis ha ido aumentando en los
últimos años, en paralelo al desarrollo de las técnicas de ML aplicadas para el análisis
del EEG. Es posible que este aumento venga causado por la mayor cantidad de datos
disponibles y por el crecimiento de la potencia computacional, que permite el uso de
modelos cada vez más complejos y potentes.

Hemos comprobado que el protocolo de limpieza es innecesario cuando se utilizan
técnicas de ML, ya que estas no afectaron al rendimiento de los modelos. En la búsque-
da de un biomarcador de la enfermedad basado en EEGs, esto se hace imprescindible
ya que evitamos pre-procesar las señales aumentando la rapidez de la prueba sin perder
eficacia en el diagnóstico ni condicionar los resultados. Sin embargo, tanto las caracte-
rísticas extraídas como la arquitectura del modelo, son determinantes para obtener un
mejor rendimiento en el problema de clasificación. La combinación de estos factores se
puede apreciar en los artículos [261, 262], en los cuales se estudiaron los cambios de
rendimiento al variar los parámetros de entrada de la red y los parámetros del modelo
respectivamente.

Para obtener un valor de referencia para nuestros estudios, filtramos los resultados
de los artículos en función de las buenas prácticas que hemos recogido en cada uno de
los puntos considerados. Dado que el accuracy fue la métrica común, fue la que consi-
deramos para el problema de diagnóstico de la EP obteniendo un valor de referencia de
97, 35 ± 3, 46 %, con un valor medio de sensitivity de 96, 36 ± 5, 00 %. Estos resultados
fueron obtenidos para registros con diferentes canales. La baja variación en el valor pro-
porcionado por las métricas conduce a pensar que el número de canales no influyó en
los resultados de la clasificación.

Aunque los modelos neuronales utilizados para obtener el diagnóstico de la EP son
cada vez más complejos, las técnicas utilizadas se limitan al uso de CNN y modelos
híbridos basados en CNN+RNN. En estos estudios predominan las ANN y modelos no-
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neuronales en igual proporción.

5.3. Conectividad funcional mediante teoría de grafos

Algunas de las medidas incluidas en este estudio coinciden con las utilizadas en el
análisis mediante series temporales, por lo que ya han mostrado ser sensibles a las alte-
raciones en los patrones de conectividad. Por ello, estas medidas nos permitirán verificar
la hipótesis 3 de esta tesis, a fin de obtener el biomarcador que buscamos en el objetivo
3. Para obtener un biomarcador robusto a las alteraciones dopaminérgicas, desarrolla-
mos 4 modelos con la misma arquitectura para combinar en clasificadores binarios los
pacientes con EP en estados OFF y ON y controles. Las combinaciones consideradas
se resumen a continuación:

Modelo 1: Control-Pre. Utiliza los EEGs de controles y pacientes con EP en esta-
do OFF.

Modelo 2: Control-Post. Utiliza los EEGs de controles y pacientes con EP en
estado ON.

Modelo 3: Control-Both. Utiliza los EEGs de controles y la mitad de pacientes con
EP en estado ON y la mitad de pacientes en estado OFF.

Modelo 4: Pre-Post. Utiliza los EEGs de pacientes con EP en estado ON y los
EEGs de pacientes en estado OFF.

Para cada uno de los modelos se estudiaron 4 medidas de conectividad, dos de ellas
definidas en el dominio temporal de la señal (la correlación de Pearson y la entropía de
Shannon), y dos de ellas definidas en el dominio espectral (la coherencia y la entropía
espectral). Debemos notar que este estudio también considera medidas que relacionan
pares de electrodos (correlación de Pearson y coherencia) y medidas que proporcionan
información acerca de un único canal (entropía de Shannon y entropía espectral).

5.3.1. Estudio de conectividad asociado con controles

Comparando los procesos de entrenamiento, validación y prueba para las medidas
temporales (Tabla 4.8 para la correlación de Pearson y Tabla 4.10 para la entropía de
Shannon), observamos que los resultados asociados al conjunto de test para elmodelo 1,
estaban sesgados por los pacientes con EP incluidos en el conjunto de prueba. Por tanto,
podemos deducir que la GCNN entrenada con las medidas de conectividad definidas en
el dominio temporal tiene dificultades para abstraer las características fundamentales de
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la EP y generalizar los resultados, indicando que con una muestra más grande de parti-
cipantes podríamos mejorar estos resultados. Esto también puede ser debido a que las
medidas consideradas son muy sensibles al ruido o artefactos presentes en las señales
de EEG. Los resultados de validación son semejantes en los 3 modelos, por lo que no
encontramos un efecto visible producido por la medicación por medio de estas medidas
de conectividad. Sin embargo, la entropía de Shannon mostró un mejor rendimiento del
modelo para el mismo conjunto ciego aunque ambas medidas reflejaron la existencia de
diferencias significativas entre la conectividad de los cerebros sanos frente a cerebros
con EP. Esto puede ser debido al hecho de que existe un aumento de conectividad ge-
neralizado en pacientes con trastornos neurológicos [320], y la GCNN ha identificado
este comportamiento para diferenciar a los pacientes enfermos de los sanos. Estos re-
sultados se correlacionan con los obtenidos anteriormente en el estudio mediante series
temporales [248], indicando una mayor independencia en los cerebros de los pacientes
sanos. Sin embargo, el modelo 3 mostró un peor rendimiento en la identificación de los
controles (especificidad), por lo que nos lleva a pensar que la LD produce un acerca-
miento al estado del control y que el modelo 2 ha sido capaz de salvar las diferencias
producidas por la medicación.

Co respecto a las medidas espectrales encontramos que los resultados del conjunto
de test no difieren tanto de los de validación para el modelo 1 (Tabla 4.12), mostrando ser
más robustos frente a casos particulares. Debemos señalar la tendencia al overfitting de
la entropía espectral. Sin embargo, esta tendencia no ha afectado a la generalización de
los resultados para el conjunto de prueba, indicando que nos encontramos en un punto
crítico a partir del cual el sobre-ajuste condicionaría los resultados. El modelo 2 (Tabla
4.14) y el modelo 3 (Tabla 4.16), tienen un comportamiento similar. Llama la atención que
los resultados de validación del modelo 2 muestran un mayor rendimiento en la tarea de
identificar a los pacientes con EP, indicando que las diferencias de conectividad entre
controles y pacientes tras la toma de la medicación son más relevantes para distinguir la
enfermedad.

Comparando los resultados de test de todas las medidas de conectividad, encontra-
mos que las medidas espectrales para el modelo 1 mostraron un aumento de la sensibili-
dad con respecto a las medidas temporales, destacando la banda delta en la coherencia
y las bandas beta y gamma en la entropía espectral. Por lo que podemos corroborar
que las medidas espectrales han generalizado mejor los resultados del modelo. Llama
la atención que las bandas de baja frecuencia (delta, theta y alpha) parecen ser las más
representativas para identificar la EP, especialmente en la coherencia. Dado que estas
bandas se relacionan con estados de sueño y tareas cognitivas (presentes en las etapas
pre-motoras de la EP), estos resultados pueden indicar una posible vía para desarrollar
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una prueba de detección precoz en la EP. También se hizo notar la diferencia entre los
resultados de la prueba “all” en todos los modelos. Para la coherencia, se observa un au-
mento generalizado en la sincronización de todas las bandas espectrales, de modo que
al introducir todas las bandas en el modelo este ha obtenido un buen rendimiento. Sin
embargo, en la entropía espectral no se han observado características comunes entre
las bandas y, por tanto, el modelo no ha mostrado un buen rendimiento.

5.3.2. Estudio de conectividad para los estados dopaminérgicos

Los resultados de accuracy obtenidos al clasificar los estados de activación dopa-
minérgica (Pre-Post LD), para los procesos de entrenamiento, validación y prueba, in-
dicaron que el proceso de aprendizaje del modelo no se realizó adecuadamente para
ninguna medida de conectividad, con valores de predicción realizados al azar. Sin em-
bargo, debemos notar que todas las ejecuciones del estudio fueron realizadas bajo las
mismas condiciones, estos son, la misma cantidad de datos y los mismos parámetros
de entrenamiento y arquitectura de la red. Consecuentemente, las diferencias en este
entrenamiento que han conducido al proceso fallido de aprendizaje vienen dadas por las
características de los datos, esto es, la diferencia de activación dopaminérgica en los
pacientes con EP (Pre-Post).

Estos resultados indican que las diferencias de conectividad entre un sujeto sano
y uno enfermo son mayores que entre dos sujetos enfermos en diferentes estados de
activación dopaminérgica, y por tanto, es necesario una mayor cantidad de datos para
identificar las diferencias producidas por la medicación. Además, al no observar diferen-
cias significativas entre los valores de las bandas, concluimos que el efecto de la LD es
genérico sobre el cerebro del paciente y no un efecto particular sobre las zonas afecta-
das, tal y como comprobamos con el análisis de las series temporales.

5.3.3. Generalización de los resultados

Dadas las limitaciones del conjunto de prueba en el modelo 1 y el modelo 2, se prepa-
ró un conjunto externo compuesto por 13 pacientes con EP y 2 controles para evaluar de
una forma más precisa la capacidad de generalización de los resultados. Este conjunto
de prueba lo componen pacientes enfermos que han tomado la medicación, pero no se
encuentran en el máximo estado de efectividad. Para este conjunto de datos, la corre-
lación de Pearson en el modelo 1 obtuvo el mejor rendimiento (accuracy: 93, 08 ± 0, 95,
sensitivity: 95, 29 ± 1, 19). Sin embargo, se redujo el valor de especificidad (specificity:
78, 73± 0, 78), esto es, la tasa de aciertos de controles, obteniendo un mejor rendimiento
por medio de la entropía de Shannon (specificity: 89, 84± 5, 05). Este resultado nos con-
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duce a pensar que el modelo ha identificado el aumento de conectividad como una de
las características esenciales que definen la EP, y ha marcado un valor umbral a partir
del cual se considera que un paciente tiene la enfermedad. Si dicho umbral es bajo, el
resultado es un modelo muy sensible a las alteraciones de conectividad, de modo que
es posible que algunos controles sean mal clasificados mientras que los pacientes se
identifican correctamente. Para ambas medidas de conectividad llama especialmente la
atención los resultados del modelo 3, para el que encontramos valores de accuracy y
sensitivity significativamente inferiores a los obtenidos por los otros dos modelos. Dado
que este modelo ha entrenado con pacientes con EP en estados ON y OFF, podemos
concluir que la LD produce cambios en la conectividad que influyen en la detección de la
enfermedad pero no hay un acercamiento claro al estado del control.

En cuanto a las medidas espectrales encontramos que el modelo 2 identificó mejor a
los pacientes con EP con ambas medidas de conectividad y el modelo 3 fue el que peor
desempeño tuvo en dicha tarea. Por lo que podemos deducir que el efecto de la medi-
cación se produce en todo el espectro y por tanto afecta a ambas medidas. Volvemos
a observar que las bandas asociadas a bajas frecuencias son las más representativas
para identificar la EP, y las bandas de altas frecuencias (especialmente en la coherencia)
son las que obtienen una mayor std. Esto puede ser debido a que el intervalo en el que
están definidas las bandas beta y gamma es más amplio que para el resto de bandas,
de modo que es posible encontrar más alteraciones que aumenten las fluctuaciones en
los resultados de las medidas.

5.4. Modelo BERT en el diagnóstico de la EP

Dado que no hemos encontrado estudios previos que apliquen técnicas de PLN a
los EEGs, no tenemos una referencia en cuanto a la arquitectura del modelo y los resul-
tados esperados. Para verificar la hipótesis 4 y proceder al desarrollo del objetivo 4 se
propusieron 4 experimentos basados por un lado, en dos estrategias de entrenamiento
(considerar todas las pruebas electroencefalográficas o sólo aquellas relacionadas con
la activación motora), y por otro lado, dos casos de estudio en función de los electrodos
considerados (con los 64 canales que contiene el EEG o con los 28 canales resultantes
de eliminar los electrodos periféricos).

5.4.1. Experimentos con 28 canales

En la experimentación que tiene en cuenta todas las pruebas electroencefalográficas,
la sensibilidad presenta valores superiores al 90 % en todas las etapas de la experimen-
tación (entrenamiento, validación y prueba), pero con desviaciones muy elevadas, en
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torno al 44 % en todos los casos. Por otro lado, la especificidad tiene valores muy bajos,
en torno al 20 %. Si a eso añadimos que usando un 5-fold CV hay una alta variabilidad
en los TN y FN para cada iteración y que el modelo está entrenado con dos clases des-
balanceadas, podemos pensar que puede estar sobre-entrenando la clase mayoritaria,
estos son los pacientes con EP. Por tanto, el desequilibrio de clases ha afectado nega-
tivamente al entrenamiento. Aunque esto podría ser un problema, BERT ha demostrado
resultados prometedores trabajando con conjuntos de datos desbalanceados [308].

En cuanto al experimento de 28 canales considerando únicamente las pruebas rela-
cionadas con la activación motora, encontramos que las fluctuaciones en los resultados
de cada iteración para TN y FN (relacionados con las medidas de sensibilidad y es-
pecificidad) son menores que en el caso anterior (teniendo en cuenta las pruebas de
resting), pero sigue siendo significativamente alta como podemos ver en los resultados
de la Tabla 4.28. Debemos tener en cuenta que en esta experimentación disponemos
de menos datos que en el caso anterior al prescindir de una de las pruebas de EEG,
aunque porcentualmente se mantiene la diferencia entre las clases. Este hecho afecta
especialmente a la métrica de especificidad, como podemos observar en los resultados
de la Tabla 4.28, que además de tener un valor significativamente bajo, su std exhibe
valores altos, alrededor del 30 %. En cuanto a las métricas de exactitud y precisión, no
se observan diferencias significativas entre los resultados en ambos procesos.

Al comparar los experimentos de 28 canales entrenados con todas las pruebas de
EEGs y con los EEGs de FT que se muestran en la Tabla 4.28, llama la atención que
los resultados de las métricas de precisión y exactitud del modelo no difieren mucho en
ambos entrenamientos. Donde sí encontramos diferencias es en las métricas de sensibi-
lidad y especificidad, debido a fluctuaciones en las iteraciones del proceso de validación
sobre los valores de TN y FN, ambas relacionadas con las predicciones negativas (con-
troles correctamente clasificados y pacientes con EP diagnosticados como controles),
que parecen estar influenciadas por el desbalanceo de clases. Dado que el conjunto de
controles es menor que el de pacientes con PD, este resultado nos lleva a pensar, de
nuevo, que las fluctuaciones en las predicciones pueden deberse al desbalanceo entre
clases. Observando los resultados obtenidos en la Tabla 4.28 para cada uno de los pro-
cesos, no encontramos grandes diferencias entre ambas estrategias de entrenamiento.
Consecuentemente, podemos decir que, en este caso, las pruebas motoras son signifi-
cativas a la hora de diagnosticar la EP, mientras que las pruebas registradas en estado
de reposo, juegan un papel secundario.
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5.4.2. Experimentos con 64 canales

Para el experimento que considera únicamente los EEGs relacionados con activacio-
nes motoras, podemos observar que tanto la exactitud como la precisión tienen valores
altos en las diferentes etapas de la experimentación. Sin embargo, cabe señalar que
durante el proceso de validación cruzada, para los FP, hay una iteración que contiene
valores muy diferentes al resto de iteraciones y por tanto estos resultados alteran las
medidas de las métricas que contienen este valor. Como este suceso sólo aparece en
una única iteración, deducimos que es un evento puntual derivado de la elección de los
datos y no de un error en el entrenamiento.

En el caso del experimento que incluye todos los EEGs, sólo los valores de FN han
mostrado cierta variabilidad en las iteraciones del CV, aunque mucho menos que en los
experimentos anteriores de 28 canales. Esto se refleja en los valores obtenidos de las
métricas y su desviación estándar, donde aún prevalecen valores bajos de la métrica de
especificidad con una alta variabilidad entre los procesos de entrenamiento. Sin embar-
go, los resultados de este experimento no indican una afectación por el desequilibrio de
clases, ya que no existen variaciones significativas en el caso de los TN, mientras que
en los FN dicha fluctuación se ha reducido considerablemente. Esta cuestión puede ocu-
rrir porque, al considerar más datos, el modelo puede relacionar mejor la información,
minimizando el efecto causado por el desbalanceo de clases. Podemos corroborar este
resultado con el aumento de los valores de las métricas de precisión y exactitud relativas
al modelo de 28 canales utilizando todos los datos.

La comparativa entre los experimentos con 64 canales que se observa en la Ta-
bla 4.29 arrojó resultados muy diferentes en las métricas consideradas. Los resultados
con menos varianza entre las métricas y valores más altos fueron para el experimen-
to 64_FT . También se han evaluado los resultados de cada iteración, y salvo un caso
concreto cuyos resultados se vieron afectados por la elección de los datos, el resto del
entrenamiento durante el método de validación fue homogéneo, por lo que podemos
considerar que el entrenamiento del modelo ha sido óptimo. Dado que al comparar los
experimentos 28_all y 28_FT no encontramos diferencias significativas entre sus valores
de precisión, podemos deducir que en el caso del experimento 64_all, el entrenamien-
to ha sido insuficiente. Recordemos que las arquitecturas e hiper-parámetros han sido
iguales en todos los experimentos para favorecer la comparación entre ellos y favorecer
la evaluación tanto de las pruebas de electroenfalografía como de los canales del EEG
a los resultados del modelo.

En términos generales, los experimentos con 64 canales han proporcionado mejores
resultados que los experimentos con 28 canales. Esto puede ocurrir porque un modelo
BERT requiere más datos para realizar un entrenamiento, y quitar parte de los electrodos
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no contribuye a mejorar los resultados del problema de clasificación. También podríamos
pensar que, en el caso de la EP, la zona afectada se extiende a zonas periféricas, y
por tanto estos electrodos también contienen información sobre la enfermedad. Para
probar esta hipótesis, se requiere de un nuevo entrenamiento con un número intermedio
de canales, además de un dataset con más EEGs tanto de pacientes con EP como de
controles.

5.5. Discusión global

En esta tesis buscamos un biomarcador de la EP basado en los EEGs de los pacien-
tes. La aplicación de la electroencefalografía como prueba diagnóstica de la EP no está
extendida en la práctica clínica diaria debido a la difícil interpretación de las señales del
EEG. Sin embargo, debido a las numerosas ventajas que ofrece esta prueba la hemos
propuesto como punto de partida de nuestra investigación. Actualmente, el criterio de
diagnóstico clínico se ha formalizado mediante los criterios del Banco de Cerebros de
la Sociedad de la Enfermedad de Parkinson del Reino Unido, con una precisión diag-
nóstica de hasta el 90 % [7], en el caso de un paciente con EP establecida, y en torno al
80 % para los pacientes que son clínicamente probables de tener EP [29]. Consideramos
estas medidas como referencia para determinar la precisión del marcador.

Como primera aproximación, utilizamos métodos de análisis de series temporales
para buscar diferencias entre los EEGs de controles y de pacientes con EP. Para ello uti-
lizamos medidas de conectividad relacionadas con el espectro de frecuencias, entre ellas
la coherencia y la correlación de Pearson de la entropía espectral. Aunque la muestra de
este estudio fue pequeña (6 pacientes y 6 controles) algunos de los resultados ofreci-
dos por las diferentes medidas mostraron diferencias estadísticamente significativas en
algunas de las pruebas consideradas.

La correlación de la entropía espectral mostró un aumento en los valores de los pa-
cientes con EP con respecto a los controles, especialmente en las pruebas relacionadas
con la activación motora de ambos hemisferios. Esto se ha asociado con una mayor in-
dependencia del cerebro de los pacientes sanos. Debido a que la EP presenta un daño
cerebral en el paciente, el cerebro intenta suplir estas deficiencias con otras regiones
aumentando por tanto la conectividad y la dependencia de las distintas zonas cerebra-
les, pudiendo reducir la eficiencia en la tarea ejecutada y producir un peor rendimiento o
lentitud en el proceso. Este resultado se corrobora con los resultados obtenidos para las
medidas de la coherencia y la divergencia de KL.

Los resultados obtenidos utilizaron los EEGs de pacientes antes de su toma de me-
dicación, esto es, en estado OFF. Dado que la levodopa puede alterar los patrones de
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conectividad y por tanto alterar los análisis realizados, incluimos en los análisis los EEGs
de los mismos pacientes tras la toma de la mediación dopaminérgica. En este caso, aun-
que las diferencias observadas son equivalentes a las del estudio de pre-LD y controles,
se puede notar un acercamiento a los valores obtenidos por los controles tras la toma de
la medicación, es decir, la levodopa frena el aumento del coeficiente de correlación pro-
ducido en la activación motora. Este resultado se puede corroborar con las otras medidas
de conectividad consideradas.

Debemos notar que no todos los experimentos mostraron diferencias significativas,
además de estar influenciados por el tipo de procesamiento de limpieza del EEG, impi-
diendo realizar predicciones individuales para cada paciente debido a la heterogeneidad
presente en la enfermedad. Por tanto, las limitaciones de esta metodología para el de-
sarrollo de un marcador de la enfermedad, nos conducen a buscar otras herramientas
que permitan procesar los EEGs en bruto, y que muestren diferencias de modo que nos
permita realizar estudios individuales dentro de la heterogeneidad de la sintomatología
de cada paciente. En consecuencia, proponemos las técnicas de DL para desarrollar un
marcador de la EP.

Para marcar un punto de partida a nuestra investigación realizamos dos revisiones
bibliográficas acerca del tratamiento de los EEGs de pacientes con EP mediante técni-
cas de ML, una con un enfoque clínico en el que se analizaron 9 artículos científicos, y la
otra con un enfoque computacional en el que se analizaron 59 estudios. Ambas revisio-
nes coinciden en que el tema propuesto para esta tesis es un área poco explorada que
ha cobrado mayor interés en los últimos años (a partir del año 2019). El objetivo de la
mayor parte de los estudios resultantes se centró en el problema de diagnóstico, que ha
sido abordado desde diferentes perspectivas en cuanto al pre-procesamiento de datos,
características introducidas y modelos empleados.

Además de las lecciones prácticas extraídas de estas revisiones, relacionadas con la
calidad del conjunto de datos y los tipos de pre-procesamiento empleados, las principales
conclusiones que marcaron el rumbo de esta tesis están relacionadas con los modelos
de Machine Learning empleados y con los procesos de entrenamiento.

Con respecto al entrenamiento, la metodología más empleada fue el proceso de vali-
dación cruzada k-fold, que proporciona valores más fiables al eliminar el bias producido
por la elección de los datos. Entre los modelos más utilizados destaca el uso de SVM
y las ANN, aunque las arquitecturas que predominan en los últimos años son modelos
de DL, particularmente las CNN, solas o en combinación con las RNN por medio de un
modelo híbrido.

Las revisiones bibliográficas nos proporcionaron una perspectiva objetiva sobre los
aspectos que todavía no habían sido abordadas para el análisis de EEGs en la EP me-
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diante técnicas de DL. Desde el punto de vista clínico, destaca la ausencia de estudios
de conectividad funcional, por lo que parte de la investigación de esta tesis se centró en
el desarrollo del biomarcador basado en las diferencias de conectividad entre pacientes
con EP y controles. Desde el punto de vista computacional, a pesar del gran potencial
mostrado por los modelos dentro del campo del PLN, estas técnicas no habían sido pro-
puestas para el análisis de EEGs, por lo que otra rama de la investigación llevada a cabo
fue la aplicación de estas técnicas basándonos en la equivalencia entre texto-EEG.

Las alteraciones en la conectividad del cerebro pueden relacionarse con anomalías o
trastornos neuropsiquiátricos. Dado los resultados previos relacionados con alteraciones
en la conectividad de los pacientes con EP, proponemos un modelo que sea capaz de
identificar estas diferencias para clasificar a los pacientes con EP. Para llevar a cabo este
estudio, sugerimos la teoría de grafos como la metodología empleada para modelar los
EEGs y relacionar las diferentes regiones del cerebro por medio de diferentes medidas
de conectividad. Por tanto, en primer lugar, desarrollamos EEGraph, una herramienta en
el entorno de Python capaz de realizar este proceso de forma automática permitiendo
un sencillo manejo de las variables. Las conexiones del grafo se definen por medio de
medidas de conectividad, unas definidas en el dominio temporal y otras en el dominio
espectral.

Con esta herramienta modelamos los EEGs de pacientes con EP en diferentes esta-
dos de activación dopaminérgica (estados OFF y ON) y los EEGs de controles mediante
4 medidas de conectividad, dos temporales (correlación de Pearson y entropía de Shan-
non) y dos espectrales (coherencia y entropía espectral). Analizamos la conectividad por
medio de una red específica para el análisis de grafos (GCNN) que incluye un módulo
de clasificación para poder realizar la predicción de las clases. Los resultados mostra-
ron que las medidas definidas en el dominio de las frecuencias generalizaron mejor los
resultados del la red, y entre los modelos que enfrentaban los EEGs de pacientes y con-
troles, el experimento Control frente pacientes post LD para la coherencia de la banda
beta (90, 62± 8, 51), ofreció el mejor valor de rendimiento del modelo para el proceso de
validación mediante una 5-fold CV. Sobre el conjunto externo de prueba compuesto por
pacientes con EP tras la toma de la medicación pero no necesariamente en su estado
ON, encontramos que los únicos modelos que ofrecen un valor en la tasa de aciertos
superior al 90 % son el modelo control-pre LD (93, 08 ± 0, 95) y el modelo control-post
LD (92, 04 ± 2, 75), ambos para la correlación de Pearson. Estos resultados indican la
existencia de diferencias significativas entre los grupos de controles y pacientes con EP
independientemente del estado de activación dopaminérgica, corroborando los resulta-
dos obtenidos anteriormente. Con respecto a la sensibilidad, esto es la tasa de acierto
de pacientes con EP y por tanto proporciona una medida acerca de la capacidad de la
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red para identificar la enfermedad, los modelos que superan el 90 % son control-pre LD
y control-post para la correlación de Pearson (con 95, 29±1, 19 y 93, 53±4, 29 respectiva-
mente) y el modelo control-post para la coherencia de la banda delta (92, 28±5, 95). Para
estos casos los valores de especificidad, asociados con la tasa de aciertos de los con-
troles son respectivamente 78, 73± 0, 78, 82, 38± 8, 55 y 85, 40± 8, 35. Con respecto a las
medidas espectrales se debe resaltar la existencia de diferencias significativas en la sin-
cronización de las bandas entre controles y pacientes con EP, corroborando nuevamente
los resultados obtenidos mediante el análisis de series temporales.

Debemos notar que las predicciones se realizan a nivel de grafo, y que cada grafo se
corresponde con un segmento finito del EEG. De modo que si realizamos la evaluación
por cada EEG del paciente, esto es realizando la suma ponderada de las predicciones de
los grafos que componen dicho EEG, las tasas de aciertos aumentan considerablemente
en cada una de las métricas para todos los modelos implementados.

Para finalizar con el estudio de conectividad se enfrentó los EEGs de los pacientes
con EP antes y después de la ingesta de su mediación. Sin embargo, las diferencias
entre los estados dopaminérgicos no fue significativa. Dado que los experimentos se
llevaron a cabo bajo las mismas condiciones y las diferencias de conectividad están
producidas por la medicación, esto nos conduce a que las diferencias entre un paciente
con EP y un control son mayores que entre un paciente con EP en distintos estados de
activación dopaminérgica, por lo que la LD no produce un claro acercamiento al estado
de conectividad del control.

En cuanto a la propuesta de computación, introducimos las técnica de PLN para el
análisis de los EEGs. Se realizó un diseño experimental basado en la equivalencia texto-
EEG debido al carácter secuencial de los datos implicados y se propuso un modelo BERT
para llevar a cabo la clasificación de la enfermedad entre controles y pacientes con EP.
Se realizaron varios experimentos teniendo en cuenta los 64 electrodos que contiene el
casco, y eliminando los canales periféricos, quedando un total de 28 canales. Aunque
los resultados bibliográficos anteriores indican que el número de electrodos no ha sido
un factor determinante en los resultados de los modelos, estos resultados no han sido
corroborados con modelos dentro del campo del PLN, donde la variación en el número
de canales si puede ser un factor relevante. Se consideraron 2 estrategias de entrena-
miento, una que utilizaba las 3 pruebas electroencefalográficas registradas, y otra que
consideraba únicamente las pruebas relacionadas con la activación motora. A pesar de
que el modelo BERT no está condicionado por el desbalanceo de clases, los experimen-
tos con 28 canales mostraban sesgos producidos por las clases no equilibradas (valores
de especificidad de 30, 53 ± 25, 06 para las pruebas motoras y de 18, 08 ± 20, 64 para
todas las pruebas en el proceso de prueba), al presentar grandes fluctuaciones de los
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valores de TN y FN durante todo el proceso de validación cruzada. Esto puede ser con-
secuencia de que la cantidad de señales consideradas en el caso de los 28 canales es
menor que en el caso de 64 electrodos y por ello, estos experimentos se ven afectados
por la diferencia de clases. Consecuentemente, al aumentar el número de señales con
los experimentos de 64 electrodos, encontramos una disminución de estas fluctuaciones
(valores de especificidad de 96, 00 ± 8, 94 para las pruebas motoras y de 36, 00 ± 8, 93

para todas las pruebas en el proceso de prueba), favoreciendo el aprendizaje del mode-
lo. Comparando los experimentos que utilizan los EEGs que reflejan la activación motora
frente a los experimentos que consideran todas las pruebas electroencefalográficas para
los 64 electrodos, encontramos que la prueba registrada en estado de reposo no añade
información relevante para identificar a los pacientes con EP, obteniendo una tasa de
aciertos del 86, 41± 7, 08 %.

Los resultados presentados muestran que se ha conseguido desarrollar dos marca-
dores para la EP. Por un lado, mediante el estudio de conectividad funcional, se han
obtenido métricas de accuracy, sensibilidad y especificidad con valores de 93, 08± 0, 95,
95, 29± 1, 19 y 78, 73± 0, 78 para la correlación de Pearson de controles frente a pacien-
tes en estado ON. Por otro lado, mediante técnicas de PLN, los valores de las métricas
de accuracy, sensibilidad y especificidad obtenidas son de 86, 41 ± 7, 08, 96, 00 ± 8, 94 y
81, 63± 11, 58 para el modelo de 64 canales entrenado con las pruebas motoras. Recor-
dando los valores de referencia del Banco de Cerebros de la Sociedad de la Enfermedad
de Parkinson del Reino Unido, tomamos el valor de diagnóstico en 90 % para los casos
establecidos (siendo de 80 % para los casos probables). Podemos observar que el mar-
cador basado en grafos ha superado este valor. Debido al estudio previo realizado y a
nuestro conocimiento en la materia, creemos que el biomarcador basado en la equiva-
lencia texto-EEG puede superar estas cifras con una mayor cantidad de datos. Entre
las limitaciones de estos estudios encontramos que los pacientes enfermos ya han sido
diagnosticados con EP. Por ello, es necesario comprobar la efectividad de los métodos
desarrollados en la práctica clínica, en el proceso del diagnóstico de la enfermedad.

5.6. Trabajo Futuro

Los trabajos llevados a cabo para el desarrollo del biomarcador de la EP abren el
camino a nuevas investigaciones que empleen otros modelos de Deep Learning en el
ámbito de los dos estudios llevados a cabo con técnicas de IA.

Por parte del estudio de conectividad, proponemos un estudio alternativo basado en
la teoría de grafos con el fin de evaluar las diferencias producidas por diferentes tera-
pias en los pacientes con EP. El modelo empleado se basará en GAT (por sus siglas en
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inglés “Graph Attention Network”), y realizará una predicción sobre los nodos indican-
do la probabilidad de estar afectado por la enfermedad tras evaluar las diferencias de
conectividad existentes entre pacientes con EP y controles. La arquitectura de esta red
incluye módulos de atención (similares a los usados en modelos de PLN) encargados
de identificar patrones de conectividad que después serán analizados junto con los res-
tantes grafos que conforman el EEG. De este modo podremos visualizar las zonas más
significativas de distintos pacientes, lo que nos permitiría realizar el diagnóstico de la
enfermedad o comparar los de un mismo paciente antes y después recibir una terapia,
permitiendo evaluar los beneficios sobre la conectividad funcional.

Además, los resultados de la conectividad funcional proporcionados por la coherencia
indicaron que la banda espectral más representativa para identificar la EP es la banda
delta. Dado que esta banda está asociada con estados del sueño, y las alteraciones del
sueño pueden estar presentes en las etapas pre-motoras de la enfermedad, proponemos
un estudio basado en EEGs del sueño mediante técnicas de DL para desarrollar un
marcador precoz de la EP.

Por parte del tratamiento de los EEGs con técnicas de PLN, proponemos un estudio
basado en modelos Transformers para realizar una estadificación de la enfermedad, esto
es identificar las diferentes fases de la EP indicando los canales más representativos
para cada estado de progresión de la enfermedad. En base a la equivalencia texto-EEG,
identificaremos una frase con un canal y un segmento del canal con un palabra. Así,
se buscará que el modelo sea capaz de hallar relaciones entre las diferentes partes del
EEG, para encontrar las características que identifiquen cada estado de la enfermedad.
Para ello utilizaremos EEGs de pacientes con EP, etiquetados con el valor obtenido en la
escala HY, junto con EEGs de controles. Esto nos permitiría obtener la matriz de atención
para recoger la importancia que el modelo asocia a cada canal a la hora de identificar
los diferentes estados de la enfermedad. De este modo podremos generar una imagen
indicando las zonas más afectadas en cada estadio de la enfermedad.



Capítulo 6

Conclusiones

En este capítulo se resumen, a modo de conclusiones, las aportaciones realizadas
por esta tesis.

La principal aportación de esta tesis es la confirmación de que, a falta de una prueba
barata y accesible que sea específica para apoyar el diagnóstico de la EP, el análisis de
registros electroencefalográficos mediante técnicas de Deep Learning puede constituir
un marcador de la enfermedad. Los resultados obtenidos mediante las dos líneas de
investigación propuestas, muestran una tasa de aciertos del 93, 08 ± 0, 95 % para el bio-
marcador basado en la conectividad funcional y un 86, 41 ± 7, 08 % para el biomarcador
basado en técnicas de PLN. Ambos modelos han mostrado su potencial como biomarca-
dores de la enfermedad, especialmente la Graph Convolutional Neural Network (GCNN),
cuyos resultados mejoran el valor propuesto como referencia del criterio de diagnóstico
del Banco de Cerebros de la Sociedad de la Enfermedad de Parkinson del Reino Uni-
do, siendo este valor del 90 % para pacientes con EP establecida. Para llevar a cabo la
aplicación de estos marcadores a la práctica clínica diaria, es necesario que:

Sean validados con EEGs de pacientes no diagnosticados todavía, de manera que
el rendimiento de los modelos alcanzasen una precisión mayor que el 80 % consi-
derado por el brain bank.

Sean entrenados con un mayor conjunto de datos, especialmente el modelo de
PLN, para mejorar y generalizar los resultados.

De forma más detallada, y siguiendo el orden marcado por los objetivos específicos
planteados en esta tesis, especificamos a continuación las restantes conclusiones.
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Respecto al objetivo específico 1, basado en el estudio de las diferencias de conec-
tividad mediante el análisis de EEGs usando técnicas de series temporales, se concluye
que estas técnicas:

Detectan un aumento generalizado de la conectividad en los pacientes con EP en
las pruebas relacionadas con la activación motora de ambos hemisferios, aumento
que asociamos con un intento de suplir las alteraciones presentes en el cerebro
enfermo que afectan a la eficiencia de la tarea realizada.

Aunque son sensibles a las alteraciones de conectividad producidas por la enfer-
medad, no son aplicables a la evaluación de pacientes individuales al presentar
una gran dispersión producida por la heterogeneidad de los síntomas de los parti-
cipantes. Por tanto, esta aproximación no es válida para desarrollar el biomarcador.

Respecto al objetivo específico 2, por medio de una revisión sistemática de la litera-
tura concluimos que:

Las técnicas de DL son capaces de analizar los EEGs de enfermedades neuro-
lógicas con mayor nivel de abstracción, permitiendo detectar patrones con un alto
grado de precisión.

El proceso de limpieza no influye de manera significativa en los resultados de ren-
dimiento de los modelos de IA.

Respecto al objetivo específico 3, el estudio de conectividad funcional cerebral me-
diante la aplicación de modelos GCNN a los EEGs modelados como grafos permite
concluir que:

Los resultados de las medidas de conectividad corroboran las conclusiones obte-
nidas con el análisis de series temporales.

Las medidas de conectividad definidas en el dominio espectral muestran una mayor
capacidad para generalizar los resultados que las definidas en el dominio temporal.

La banda más representativa para identificar la enfermedad es la banda delta, que
corresponde con estados del sueño, lejos de las bandas de alta frecuencia asocia-
das con estados de actividad en los que se suele detectar la EP.
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Es posible plantear un biomarcador basado en un modelo GCNN que apoye el
diagnostico de la enfermedad, en los términos expresados al comienzo de este
capítulo.

Respecto al objetivo específico 4, basado en la detección de la EP mediante el estu-
dio de los EEGs utilizando técnicas de PLN, podemos concluir que:

Es válido suponer la equivalencia EEG-texto y la aplicación de modelos BERT ba-
sados en Transformers para encontrar patrones en el EEG que identifiquen la en-
fermedad.

Las pruebas de estado de reposo no añaden información relevante para mejorar
el rendimiento del modelo, corroborando los resultados obtenidos en el análisis
mediante series temporales.

El uso de modelos de PLN requiere una mayor cantidad de datos para evitar el
overfitting y favorecer la generalización de los resultados.

Es posible plantear un biomarcador basado en modelos de PLN que apoye el diag-
nostico de la enfermedad, en los términos expresados al comienzo de este capítulo.

Consecuentemente, hemos alcanzado los objetivos propuestos en esta tesis obte-
niendo dos biomarcadores de la enfermedad de Parkinson con potencial de ser aplicados
en la clínica para apoyar el diagnostico de la enfermedad.





Apéndice A

Tablas auxiliares MDS

The first essential criterion is parkinsonism, which is defined as bradykinesia, in combination with at least 1 of rest tremor or rigidity. Examination of all car-
dinal manifestations should be carried out as described in the MDS–Unified Parkinson Disease Rating Scale.30 Once parkinsonism has been diagnosed:

Diagnosis of Clinically Established PD requires:
1. Absence of absolute exclusion criteria
2. At least two supportive criteria, and
3. No red flags

Diagnosis of Clinically Probable PD requires:
1. Absence of absolute exclusion criteria
2. Presence of red flags counterbalanced by supportive criteria
If 1 red flag is present, there must also be at least 1 supportive criterion
If 2 red flags, at least 2 supportive criteria are needed
No more than 2 red flags are allowed for this category

Supportive criteria
(Check box if criteria met)
w 1. Clear and dramatic beneficial response to dopaminergic therapy. During initial treatment, patient returned to normal or near-normal level of function. In

the absence of clear documentation of initial response a dramatic response can be classified as:
a) Marked improvement with dose increases or marked worsening with dose decreases. Mild changes do not qualify. Document this either objectively

(>30% in UPDRS III with change in treatment), or subjectively (clearly-documented history of marked changes from a reliable patient or caregiver).
b) Unequivocal and marked on/off fluctuations, which must have at some point included predictable end-of-dose wearing off.

w 2. Presence of levodopa-induced dyskinesia
w 3. Rest tremor of a limb, documented on clinical examination (in past, or on current examination)
w 4. The presence of either olfactory loss or cardiac sympathetic denervation on MIBG scintigraphy
Absolute exclusion criteria: The presence of any of these features rules out PD:
w 1. Unequivocal cerebellar abnormalities, such as cerebellar gait, limb ataxia, or cerebellar oculomotor abnormalities (eg, sustained gaze evoked nystag-

mus, macro square wave jerks, hypermetric saccades)
w 2. Downward vertical supranuclear gaze palsy, or selective slowing of downward vertical saccades
w 3. Diagnosis of probable behavioral variant frontotemporal dementia or primary progressive aphasia, defined according to consensus criteria31 within the

first 5 y of disease
w 4. Parkinsonian features restricted to the lower limbs for more than 3 y
w 5. Treatment with a dopamine receptor blocker or a dopamine-depleting agent in a dose and time-course consistent with drug-induced parkinsonism
w 6. Absence of observable response to high-dose levodopa despite at least moderate severity of disease
w 7. Unequivocal cortical sensory loss (ie, graphesthesia, stereognosis with intact primary sensory modalities), clear limb ideomotor apraxia, or progressive

aphasia
w 8. Normal functional neuroimaging of the presynaptic dopaminergic system
w 9. Documentation of an alternative condition known to produce parkinsonism and plausibly connected to the patient’s symptoms, or, the expert evaluating

physician, based on the full diagnostic assessment feels that an alternative syndrome is more likely than PD
Red flags
w 1. Rapid progression of gait impairment requiring regular use of wheelchair within 5 y of onset
w 2. A complete absence of progression of motor symptoms or signs over 5 or more y unless stability is related to treatment
w 3. Early bulbar dysfunction: severe dysphonia or dysarthria (speech unintelligible most of the time) or severe dysphagia (requiring soft food, NG tube, or

gastrostomy feeding) within first 5 y
w 4. Inspiratory respiratory dysfunction: either diurnal or nocturnal inspiratory stridor or frequent inspiratory sighs
w 5. Severe autonomic failure in the first 5 y of disease. This can include:

a) Orthostatic hypotension32—orthostatic decrease of blood pressure within 3 min of standing by at least 30 mm Hg systolic or 15 mm Hg diastolic, in
the absence of dehydration, medication, or other diseases that could plausibly explain autonomic dysfunction, or

b) Severe urinary retention or urinary incontinence in the first 5 y of disease (excluding long-standing or small amount stress incontinence in women),
that is not simply functional incontinence. In men, urinary retention must not be attributable to prostate disease, and must be associated with erectile
dysfunction

w 6. Recurrent (>1/y) falls because of impaired balance within 3 y of onset
w 7. Disproportionate anterocollis (dystonic) or contractures of hand or feet within the first 10 y
w 8. Absence of any of the common nonmotor features of disease despite 5 y disease duration. These include sleep dysfunction (sleep-maintenance insom-

nia, excessive daytime somnolence, symptoms of REM sleep behavior disorder), autonomic dysfunction (constipation, daytime urinary urgency, sympto-
matic orthostasis), hyposmia, or psychiatric dysfunction (depression, anxiety, or hallucinations)

w 9. Otherwise-unexplained pyramidal tract signs, defined as pyramidal weakness or clear pathologic hyperreflexia (excluding mild reflex asymmetry and
isolated extensor plantar response)

w 10. Bilateral symmetric parkinsonism. The patient or caregiver reports bilateral symptom onset with no side predominance, and no side predominance is
observed on objective examination

Criteria Application:
1. Does the patient have parkinsonism, as defined by the MDS criteria? Yes w No w

If no, neither probable PD nor clinically established PD can be diagnosed. If yes:
2. Are any absolute exclusion criteria present? Yes w No w

If “yes,” neither probable PD nor clinically established PD can be diagnosed. If no:
3. Number of red flags present ____
4. Number of supportive criteria present ____
5. Are there at least 2 supportive criteria and no red flags? Yes w No w

If yes, patient meets criteira for clinically established PD. If no:
6. Are there more than 2 red flags? Yes w No w

If “yes,” probable PD cannot be diagnosed. If no:
7. Is the number of red flags equal to, or less than, the number of supportive criteria? Yes w No w

If yes, patient meets criteria for probable PD

Figura A.1: Tabla con criterios de diagnóstico clínicos de la EP. Fuente: [29].
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Apéndice B

Protocolo de Validación de EEGs

Protocolo de Validación de EEGs 

 

El presente protocolo establece los pasos para realizar la validación visual de un electroencefalograma 
(EEG). Los ficheros utilizados tienen el formato “.gdf” y utilizaremos el software Matlab en su versión 
15.b compatible con la extensión EEGLAB en su versión eeglab15_0b. 

El resultado de la inspección visual será registrado en un fichero “.xlsx”, junto con una pequeña 
descripción acerca de las características más significativas del EEG. 

 

1.- Abrimos Matlab y seleccionamos en el directorio la carpeta de EEGLAB. 

2.- Una vez tenemos abierta la carpeta de EEGLAB en el directorio, introducimos en la ventana de 
comandos la orden 

>>eeglab 

Aparecerá el siguiente cuadro de trabajo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.- Para abrir un EEG en formato GDF, seguimos la ruta File -> Import data -> Using EEGLAB functions 
and plugins -> From EDF/EDF+/GDF files (BIOSIG toolbox) y seleccionamos el EEG que queramos abrir. 
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4.- El resultado es una ventana con la información del EEG tal y como se muestra en a continuación. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.- Confirmamos la frecuencia de muestreo a 512 Hz. De no ser así procedemos a la exclusión del EEG. 
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6.- Visualizamos el archivo por medio de la ruta Plot -> Channel data (scroll)+. Cuyo resultado se 
muestra a continuación  

 
7.- El EEG no debe presentar más de 13 canales anómalos (correspondiendo al ≈20% de pérdida de 
información), o unos 6 canales contiguos, que representan la pérdida de información de una región 
completa. A continuación, se especificarán los casos denominados como canales anómalos. 
 
8.-  Se identificarán los electrodos planos, y que por tanto no registran señal.  
  

 

 

9.- Se identificarán los electrodos defectuosos cuya impedancia no ha sido regulada y por tanto se 
registran a una escala diferente que el resto de señales del EEG. 
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10.- Se identificarán los electrodos defectuosos cuya señal contiene una alta tasa de artefactos. 

11.- La escala a la que se visualizan los canales del EEG debe estar en el rango (250-750), pudiendo en 
algunos casos ampliarse a (1000-100). Se considera que se visualizan correctamente si se pueden 
apreciar los picos característicos de cada canal y se puede diferenciar claramente del resto de canales. 

 

 

 

 

 

12.- Se observará el registro completo del EEG para comprobar que las características de las señales 
se mantienen durante toda la grabación y que no aparecen alteraciones en las señales como las que 
hemos mencionado. En caso de aparecer en un tramo superior a un 15% del total del registro, se 
procederá a la exclusión del EEG.  
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Apéndice C

Protocolo de Limpieza de EEGs

Protocolo limpieza EEGs 

Página 1 

Protocolo limpieza EEGs 

En este protocolo describiremos el proceso de limpieza para un Electroencefalograma (EEG). Trabajaremos 
con el software Matlab y su extensión EEGLAB. Antes de comenzar debemos corroborar que EEGLAB sea 
compatible con la versión que tengamos de Matlab. Para estos ejemplos se ha utilizado la versión Matlab15.b 
de Matlab y la versión eeglab15_0b de EEGLAB.  

Además de limpiar los EEGs, generaremos una lista donde podamos identificar cada uno de los EEGs junto 
con las propiedades que nos vayamos encontrando, entre ellas el número de electrodos anómalos y su 
identificación, si no se ha podido realizar alguno de los procedimientos de limpieza, la existencia e 
identificación de señales planas. 

1.- Abrimos Matlab y seleccionamos en el directorio la carpeta de EEGLAB. 

2.- Una vez tenemos abierta la carpeta de EEGLAB en el directorio, introducimos en la ventana de comandos 
la orden  
>> eeglab 
Aparecerá el siguiente cuadro de trabajo.  
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3.- Para abrir un EEG en formato GDF, seguimos la ruta File -> Import data -> Using EEGLAB functions and 
plugins -> From EDF/EDF+/GDF files (BIOSIG toolbox) y seleccionamos el EEG que queramos abrir. 

4.- Una vez abierto, aparecerá la siguiente ventana, donde desmarcaremos la casilla “Import anotaciones (EDF 
+ only)” y pulsamos “ok”. 

5.- En la siguiente pantalla presionamos “ok”. 
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6.- El resultado es una nueva ventana con la información del EEG que se irá modificando según vayamos 
realizando el proceso de limpieza de la señal. Comprobamos que la frecuencia de muestreo se corresponde con 
la que utilicemos en el estudio. De no ser así, se procedería a la exclusión del EEG. 

 
7.- Comprobamos que el EEG se ha grabado correctamente siguiendo la ruta Plot -> Channel data (scroll)+. 
 
8.- El resultado del paso 7 es una imagen que muestra los canales del EEG. 
 
A continuación, se muestra un ejemplo de un EEG “correcto”. En el caso de encontrar alguna alteración y 
tener un segundo EEG del mismo paciente con la misma prueba, volvemos al paso 3 para abrir otro EEG y 
elegir el que muestre menos alteraciones. En el caso de encontrarnos con un EEG con alteraciones 
significativas en varios electrodos, procedemos a descartarlo. 
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9.- Para localizar los canales del EEG siguiendo la ruta Edit -> Channel locations. En la siguiente pantalla 
presionamos “ok” y obtenemos la siguiente ventana. 

 
Presionamos “Read locations” para abrir el fichero con la localización de los canales. Una vez abierto dicho 
fichero, presionamos “ok”. En la pantalla emergente presionamos nuevamente “ok” para implementar dicha 
localización. 
 
Para comprobar que hemos realizado correctamente la localización de canales, veremos que en la ventana del 
paso 6, en la línea “Channel locations” aparecerá “Yes”. En esta ventana iremos comprobando cada uno de los 
pasos realizados. 
 
10.- Para proceder al filtrado de la señal, seguimos la ruta Tools -> Filter the data -> Basic FIR filter (new, 
default). En la ventana emergente introducimos los valores del filtro 1-100 Hz según la imagen. 
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En la pantalla emergente presionamos “ok”. 
 
11.- Continuamos reconstruyendo la señal y eliminando las componentes problemáticas mediante la ruta Tools 
-> Clean continuous data using ASR. Aparecerá una ventana que rellenaremos del siguiente modo: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
A continuación, presionamos “ok”. 
 
12.- Repetimos el filtrado del paso 10 entre 1-31 Hz ó 1-50 Hz según convenga para el análisis. 
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13.- Con la ruta Tools -> Run ICA identificaremos las componentes independientes, haciendo especial hincapié 
en la banda de frecuencias que introdujimos en el paso anterior. En la ventana emergente, desactivaremos la 
opción “Reorder components by variance” y presionamos “ok”. 

 
14.- Para eliminar los artefactos de la señal seguimos la ruta Tools -> IC Artifact Classification (MARA) -> 
MARA Classification. En la ventana emergente seleccionamos la opción “Automatically remove components” 
y presionamos “ok”. 

 
 
15.- Si al hacer MARA aparece un mensaje de error como el siguiente:  

 
Volveremos al paso 3 y seleccionaremos un nuevo EEG. 
 
16.- Una vez hemos pasado MARA, aceptamos las tres pantallas emergentes presionando en cada una de ella 
“ok”. 
 
17.- En este punto, comprobamos el resultamos de los pasos dados repitiendo el paso 7, ya que podríamos 
encontrar alteraciones significativas. 
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18.- Continuamos con la ruta Tools -> Automatic channel rejection, y en la ventana emergente seleccionamos 
la opción “Probability” y presionamos “ok” 

19.- Tras este paso, en la ventana de comandos aparecerá una lista de todos los electrodos y algunos de ellos 
señalados como “ *Bad* ”. Anotamos aquellos que tienen dicha etiqueta. 

20.- Ahora reconstruiremos aquellos electrodos “ *Bad* ” siguiendo la ruta Tools -> Interpolate electrodos 
donde encontraremos la siguiente ventana, donde seleccionaremos “Select from data channels” 
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Aparecerá una lista con todos los electrodos y seleccionaremos aquellos que tenían la anotación “Bad”. 
También podemos eliminar aquellos electrodos anómalos que el programa no haya detectado y nosotros 
consideremos tras el paso 15. Comprobamos que el método de interpolación sea “Spherical” y presionamos 
“ok”. 
 
21.- Puede darse el caso de que no encontremos ningún electrodo y tampoco haya electrodos que consideremos 
anómalos. En dicho caso, omitiremos el paso 18. 
 
22.- Finalmente, guardaremos el archivo de dos maneras.  
 
Para guardar el archivo con una extensión tipo “.dat” seguimos la secuencia File -> Export ->  Data and ICA 
activity to text file. En la ventana emergente, seleccionamos “Browse” para guardar el archivo donde deseemos 
y presionamos “ok”.  
 
Para guardar el archivo en extensión “.set” seguiremos la secuencia File -> Save current dataset(s) y elegimos 
la carpeta donde lo deseemos guardar.  
 
23.- Según el estudio se referenciarán los electrodos con respecto a la media, para ello seguiremos la ruta Tools 
-> Re-reference y en la ventana emergente seleccionamos la opción “Compute average reference” y 
presionamos “ok” 

 
 
24.- Guardamos repitiendo el paso 22. 
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ITEM SECTION TOPIC CHECKLIST ITEM

1 Title Nature of study Identify the report as introducing a predictive model.
2 Abstract Structured summary Background. Objectives. Data sources. Performance metrics of the predictive models (in both

point estimates and confidence intervals). Conclusion including the practical value of the
developed predictive model or models.

3 Introduction Rationale Identify the clinical goal. Review the current practice and prediction accuracy of any existing
models.

4 Objectives State the nature of study being predictive modeling, defining the target of prediction. Identify how
the prediction problem may benefit the clinical goal.

5 Methods Describe the setting Identify the clinical setting for the target predictive model. Identify the modeling context in terms
of facility type, size, volume, and duration of available data.

6 Define the prediction
problem

Define a measure for the prediction goal. Identify the problem to be prognostic or diagnostic.
Determine the form of the prediction model: classification, regression, or survival prediction.
Explain practical costs of prediction errors. Define quality metrics for prediction models. Define
the success criteria for prediction.

7 Prepare data for model
building

Identify relevant data sources and quote the ethics approval number for data access. State the
inclusion and exclusion criteria for data. Describe the time span of data and the sample or cohort
size. Define the observational units on which the response variable and predictor variables are
defined. Define the predictor variables. Describe the data preprocessing performed, including
data cleaning and transformation. State any criteria used for outlier removal. State how missing
values were handled. Describe the basic statistics of the dataset as the ratio of positive to
negative classes for a classification problem. Define the model validation strategies. Define the
validation metrics. For classification problems, the metrics should include sensitivity, specificity,
positive predictive value, negative predictive value, area under the ROC curve, and calibration
plot.

8 Build the predictive model Identify independent variables that predominantly take a single value. Identify and remove
redundant independent variables. Identify the independent variables that may suffer from the
perfect separation problem. Assess whether sufficient data are available for a good fit of the
model. Determine a set of candidate modeling techniques. If only one type of model was used,
justify the decision for using that model. Define the performance metrics to select the best model.
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ITEM SECTION TOPIC CHECKLIST ITEM

9 Results Report the final model and
performance

Report the predictive performance of the final model in terms of the validation metrics specified
in the methods section. If possible, report the parameter estimates in the model and their
confidence intervals. When the direct calculation of confidence intervals is not possible, report
nonparametric estimates from bootstrap samples. Comparison with other models in the literature
should be based on confidence intervals. Interpretation of the final model. If possible, report what
variables were shown to be predictive of the response variable. State which subpopulation has
the best prediction and which subpopulation is most difficult to predict.

10 Discussion Clinical implications Report the clinical implications derived from the obtained predictive performance.
11 Limitations of the model Discuss the following potential limitations: Assumed input and output data format. Potential

pitfalls in interpreting the model. Potential bias of the data used in modeling. Generalizability of
the data.

12 Unexpected results during
the experiments

Report unexpected signs of coefficients, indicating collinearity or complex interaction between
predictor variables.

Tabla D.1: Ítems a incluir al informar acerca de modelos predictivos en investigación biomédica. Fuente: [235].
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Ref. Objective Subjects Sex (F/M) Age
Hoehn-
Yahr (n)

UPDRS
Disease
Duration

EEG parameters EEG Pre-Processing

[255]

Selection of the
best QEEG
characteristics to
identify different
levels of cognitive
impairment in PD.

118 PD with LD
classified into 5
groups according
to the severity of
the disease.
G1: n=28,
G2: n=33,
G3: n=43,
G4: n=5,
G5: n=9.

G1 = 8/20
G2 = 9/24
G3 = 16/27
G4 = 3/2
G5 = 0/9

G1 = 60.54
± 8.75
G2 = 66.09
± 6.65
G3 = 67.04
± 7.94
G4 = 73.19
± 5.29
G5 = 67.56
± 5.51

G1 = 1.93
± 0.4
G2 = 2.14
± 0.55
G3 = 2.21
± 0.59
G4 = 2.40
± 0.55
G5 = 2.00
± 0.97

G1 = 26.00
± 11.73
G2 = 29.55
± 12.22
G3 = 28.74
± 11.44
G4 = 31.00
± 12.79
G5 = 29.00
± 18.87

G1 = 7.75
± 5.29
G2 = 8.36
± 7.49
G3 = 8.81
± 5.02
G4 = 6.60
± 3.58
G5 = 12.00
± 6.56

122-channel EEG
recorded during 10
min in Resting state
with 512 Hz sample
rate.

Average Reference and
0.1-100 Hz bandwidth filter.
Ocular artifacts were
corrected and 50 Hz filter
was applied. Periods of
drowsiness were removed,
and semi-automatic rejection
of artifacts was performed to
eliminate muscle activity.
Each channel was divided
into 4s epochs. At least 20
segments were used for the
analysis.

[256]

Selection of the
QEEG
parameters that
best distinguish
between controls
and PD.

50 PD and 41
controls.

PD: 17/33
HC: 20/21

PD: 68.8
± 7
HC: 71.1
± 7

Not
specified.

Not
specified.

5.3 ± 5.1

256-channel EEG
recorded during 12
min in Resting state
with eyes-closed
and 500 Hz sample
rate.

3 min of EEG were
constructed with segments
of at least 30 s without
artifacts. 0.5-70 Hz filter was
applied. An inverse Hanning
window was used to join
segments. It was referenced
with respect to mean and
defective channels were
interpolated with the
spherical spline method.
‘Runica’was used with
default settings to remove
further artifacts.
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Ref. Objective Subjects Sex (F/M) Age
Hoehn-
Yahr (n)

UPDRS
Disease
Duration

EEG parameters EEG Pre-Processing

[257]

Classification of
patients vs
controls for the
diagnosis of PD.

20 PD with LD
and 20 controls.
All right-handed.

PD: 10/10
HC: 11/9

PD: [45, 65]
HC: 58.1
± 2.95

1: (2)
2: (11)
3: (7)

Not
specified.

5.75 ± 3.52

14-channel EEG
recorded during 5
min in Resting state
with 128 Hz
sampling rate.

Epochs of 2s were
segmented and a threshold
technique was applied at
±100 µV . A sixth order
Butterworth band-pass filter
was applied with direct
reverse filtering technique at
1-49 Hz.

[258]

Classification of
patients with RBD
and controls.
Some of the
patients with RBD
were eventually
diagnosed with
PD and dementia.

118 RBD and 74
controls. 14 RBD
became PD.
No direct patient
data.

Not
specified.

Not
specified.

Not
specified.

Not
specified.

Not
specified.

14-channel EEG at
256 Hz sampling
rate in Resting state
with open-eye
periods followed by
closed-eye periods.

The first EEG of each patient
was considered baseline. A
band-pass filter was passed
at 0.3-100 Hz with a notch
filter at 60 Hz to minimize
noise from the power line. It
was also filtered at 4-44 Hz.
The signals were referenced
to the ears.

[261]

Classification of
patients with PD
in the early stages
of the disease vs.
controls.

30 PD and 30
controls.

Not
specified.

PD: [50, 70]
HC: [50, 70]

1 − 1.5
Not
specified.

Not
specified.

2-channel EEG
recorded during 30
min for the flexion
and extension of
the wrist.

Not specified.

[262]

Classification of
patients with PD
in the early stages
of the disease vs.
controls using
various
algorithms.

100 PD and 100
controls.

Not
specified.

PD: [50, 70]
HC: [50, 70]

1 − 1.5
Not
specified.

Not
specified.

2-channel EEG
recorded during 30
min for the flexion
and extension of
the wrist.

5-50 Hz band-pass filter was
applied
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Ref. Objective Subjects Sex (F/M) Age
Hoehn-
Yahr (n)

UPDRS
Disease
Duration

EEG parameters EEG Pre-Processing

[259]

Classification of
patients with
neurological
diseases vs.
controls to search
for spectral
equivalence
between various
neurological and
neuropsychiatric
disorders with
TCD.

31 PD and 264
controls.

PD: 14/17
HC:112/152

PD: 56.62
± 12.32
HC: 49.51
± 12.54

1 - 3
43.44 ±
15.53

Not
specified.

19-channel EEG
recorded during 5
min in Resting state
with eyes-closed
and 1024 Hz
sampling rate.

The data was referenced to
the ears, and the
impedances were <5 kΩ at
all electrodes during the
recording. High-pass filter at
0.15 Hz and low-pass filter
at 200 Hz were used. Data
was resampled at 128 Hz,
and band-pass filtered at
2-44 Hz. Artifacts were
manually removed.

[321]

Classification of
PD and controls to
demonstrate the
utility of EEG as
biomarker for PD.

21 PD (18 for
DAT PET) OFF
LD during 12 h
and 25 controls
(24 for DAT PET).

PD: 7/14
HC: 9/16

PD: 62.7 ±
7.32
HC: 54.6 ±
10.5

2.07 ±
0.39

PD: 31.00
± 10.37
HC: 0.83
± 1.27

Not
specified.

20-channel EEG
and 4 additional
channels for ECG,
EMG or EOG. 2
recordings per
patient are
recorded during 5
min in Resting state
with eyes-closed
and 256 Hz
sampling.

Not specified.

[254]

Selection the best
classifier of PD vs
controls using the
minimum number
of HOS features.

20 PD with LD
and 20 Controls.
All right-handed.

PD: 10/10
HC: 11/9

PD: 59.05
± 5.64
HC: 58.10
± 2.95

1: (2)
2: (11)
3: (7)

Not
specified.

5.75 ± 3.52

14-channel EEG
recorded during 5
min in Resting state
with eyes-closed
and 128 Hz
sampling rate.

Threshold technique at
80µV . Butterworth
sixth-order band-pass filter
at 1-49 Hz. Each channel is
separated into 2 s epochs
with 50 % overlap.

Tabla D.2: Summary of the clinical variables, such as objectives, subjects, EEG recording protocol, EEG cleaning protocol and
dataset pre-processing. Fuente: [234].
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Ref. Objective Features Models Model Parameters Training
Validation
Strategy

Metrics Best Result

[255]

Selection of the
best QEEG
characteristics
to identify
different levels
of cognitive
impairment in
PD.

The relative and
absolute spectral power
was obtained for each
epoch using a FFT and
a 50 % overlap for the
Delta, Theta, Alpha and
Beta bands. Moreover,
a division into 5 ROI
was performed. For
each case, high and low
electrode density were
considered. A statistical
dependency study with
analysis of variance
and selection of
characteristics with
Pearson’s correlation
method was carried out.

SVM,
KNN

SVM: Gaussian
kernel
KNN: k = 9 and the
Euclidean distance
as a metric.

The dataset is
randomly split into k
folds (for this case
k=5). k-1 folds were
used to train the
models and the rest
fold was the testing
set. The dataset used
for the k-fold
cross-validation was
the set with n=100.

Two validation
strategies.
First: divide the
full dataset into
training set with
n=100 and
validation set with
n=18.
Second: the
training set was
used for 5-fold
cross-validation.

Accuracy.

SVM:
Accuracy = 87 ± 3.5
KNN:
Accuracy = 88 ± 2.8
Both were achieved for
the relative power with
low-electrode density.
Groups with few patients
had worse results.

[256]

Selection of the
QEEG
parameters that
best distinguish
between
controls and
PD.

Ten brain regions were
considered with 79
different
measurements. All of
the features were
extracted from the
frequency spectrum.

RF,
SVM,
DT, LR
and LR
with
LAS-
SO

SVM: Non-linear
kernels such as RBF
were used.

10-fold
cross-validation was
considered and
optimization was
carried out for tuning
parameters.

10-fold
cross-validation.

Accuracy,
AUC.

The most significant
models were:
RF:
Accuracy = 78,
AUC = 0.8
LR with LASSO:
AUC = 0.76
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Ref. Objective Features Models Model Parameters Training
Validation
Strategy

Metrics Best Result

[257]

Classification of
patients vs
controls for the
diagnosis of
PD.

There was no
pre-processing of data.

CNN

13 layers with 4 1D
convolution layers, 4
max-pooling layers
and 3 fully connected
layers. Adam
optimizer
(learning_rate =
10−4). Activation
function Relu and the
last one Softmax.
Dropout of 0.5.

10-fold
cross-validation with
9 parts for training
and 1 for testing.
20 % of the training
data was also used
for validation.

Two validation
strategies.
First: 10-fold
cross-validation
with all the data.
Second: 20 % of
the training data
was also used for
validation at the
end of each
epoch.

Accuracy,
Sensitivity,
Specificity.

CNN:
Accuracy = 88.25,
Sensitivity = 84.71,
Specificity = 91.77

[258]

Classification of
patients with
RBD and
controls. Some
of the patients
with RBD were
eventually
diagnosed with
PD and
dementia.

Several spectrograms
per subject were
generated, each of
them of 20 s and
artifact-free, until about
2.5 min per patient was
obtained. The data was
centered and
normalized to unit
variance.

CNN,
RNN

CNN: 4 hidden-layer
convolutional net with
pooling. Dropout was
used as
regularization,
max-pooling layers
and using a
cross-entropy loss
function.
RNN: with LSTM and
GRU, with 3 cells
which 32 units each.
Dropout was used.

For training, datasets
were balanced by
random replication
preserving the
distribution of the
subjects.

Leave-pair out
(LPO)
cross-validation,
where one subject
from each class
was left out for
validation.

Accuracy,
AUC.

The results for controls
vs. PD:
CNN:
Accuracy = 79 ± 1
AUC = 0.87 ± 0.1
RNN:
Accuracy = 81 ± 1
AUC = 0.87 ± 0.1
In RNN, there was no
difference between LSTM
and GRU.
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Ref. Objective Features Models Model Parameters Training
Validation
Strategy

Metrics Best Result

[261]

Classification of
patients with
PD in the early
stages of the
disease vs.
controls.

EEG: Shannon Entropy,
Lyapunov and Inverse
Lyapunov Exponent
were calculated.
EMG: Power, Standard
deviation, Root mean
square, Variance,
Waveform length,
Modified median, and
mean frequency.

MLP

Back Propagation
was used as the
learning algorithm
and ’trainlm’was used
as the training
function. Sigmoid
transfer function was
used for the hidden
layer.

The dataset was
divided into: training
70 %, validation 15 %
and testing 15 %.

Validation with
validation and test
sets.

Accuracy.

MLP with inputs:
EEG:
Accuracy = 62
EMG:
Accuracy = 73
EEG+EMG:
Accuracy = 98.8

[262]

Classification of
patients with
PD in the early
stages of the
disease vs.
controls using
various
algorithms.

EEG: Lyapunov and
Inverse Lyapunov
Exponent, Shannon
Entropy EMG: Power,
Standard deviation,
Root mean square,
Variance, Waveform
length, Modified
median, and mean
frequency.

MLP

3 algorithms were
tested: Gradient
Descent algorithms
(traingd, traingdm),
Conjugate Gradient
algorithms
(traininscg, traincgp),
and Quasi-Newton
algorithms (trainbfg,
trainlm). Sigmoid
function was used in
the hidden layer. The
number of hidden
neurons was checked
for 5, 7, 9,10,20,30.

The dataset was
divided into: training
70 %, validation 15 %
and testing 15 %.

Validation with
validation and test
sets.

Accuracy
RMSE, R
value.

ANN with trainlm and 10
neurons:
Accuracy = 100
RMSE = 4.03 10−3

R value = 0.9998
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Ref. Objective Features Models Model Parameters Training
Validation
Strategy

Metrics Best Result

[259]

Classification of
patients with
neurological
diseases vs.
controls to
search for
spectral
equivalence
between
various
neurological
and neuropsy-
chiatric
disorders with
TCD.

The power spectrum
was calculated for each
subject and the five
frequency bands (delta,
theta, alpha, beta, and
gamma) were
considered for each
ROI.

SVM
The default settings
were used as the
running parameters.

10-fold
cross-validation was
performed on the full
data set with 90 % of
the data for training
and 10 % of the data
for testing. The
distribution of the
patients was kept.

10-fold
cross-validation.
Moreover, controls
with obesity were
used to validate
the model.

Accuracy,
TPR, FPR,
ROC,
MAE,
RMSE.

The results for controls
vs. PD:
Accuracy = 94.34 ± 1.81
TPR = 0.93 ± 0.02
FPR = 0.11 ± 0.01
ROC = 0.95 ± 0.02
MAE = 0.07 ± 0.02
RMSE = 0.16 ± 0.02

[321]

Classification of
PD and controls
to demonstrate
the utility of
EEG as
biomarker for
PD.

Coherence analysis
with 2 s windows with
50 % overlap was
carried out. Pearson’s
correlation was
calculated to assess the
relationships between
coherence and disease
severity. The relative
and absolute PSD was
calculated at 1-40 Hz.
Only 14 EEG-based
features were finally
used.

DFA

A linear DFA was
used to build the
classifier. The
classifier input was
selected by utilizing
the step-wise
discriminant analysis
procedure in the
SPSS software
package.

Not specified. Cross-validation.

Accuracy,
Sensitivity,
Specificity,
PPV
(precision),
NPV.

Accuracy = 95.24
Sensitivity = 94.74
Specificity = 95.65
PPV = 94.74
NPV = 95.65
An excessive coherence
was observed in the Beta
and Gamma bands for
PD.
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Ref. Objective Features Models Model Parameters Training
Validation
Strategy

Metrics Best Result

[254]

Selection the
best classifier
of PD vs
controls using
the minimum
number of HOS
features.

For each epoch a total
of 13 HOS
characteristics were
calculated. The
Student’s t-test is also
obtained to determine
the importance of the
characteristics.

DT,
KNN,
FKNN,
NB,
PNN,
SVM

FKNN: Euclidean
distance, m = 1.24
and k = 3.
KNN: k = 2 and
Euclidean distance.
PNN: exponential
activation function
and σ = 0.284.
SVM: polynomial
kernel functions of
order 2 and 3, RBF
and linear kernels.

The characteristics
were added one by
one to each classifier
until maximum
precision is achieved.

10-fold
cross-validation.

Accuracy,
Sensitivity,
Specificity,
Precision,
F-score.

The best model was SVM
with RBF kernel:
Accuracy = 99.62 ± 0.58
Sensitivity = 100 ± 0.0
Specificity = 99.25 ± 0.53
Precision = 99.38 ± 0.47
F-score = 0.98 ± 0.05

Tabla D.3: Summary of the model parameters, such as features extracted, models used, model architecture, training and valida-
tion methods, results and metric used for the articles included in this review. The columns with the references and objectives of
the selected articles are included again for the sake of readability. Fuente: [234].
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Objective Evaluation of the quality of the dataset

Data
pre-processing

Evaluation of the models used Results

Ref. Objective Participants Stage PD EEG Pre-Processing Features Models Model Parameters Validation Best Results

[303]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
20 PD and 21
controls
Age:
PD: 67.6 ± 7.0
HC: 67.5 ± 6.4

HY scale: 1-2
UPDRS: 23.5
± 9.8
Disease
Duration: 7.6
± 4.3
Medication:
ON and OFF

64-channel EEG
recorded during 1 min
in resting state at 1
kHz. 27 electrodes
were considered.
Impedances were kept
below 15 kΩ. The EEG
was divided into
non-overlapping 3 s
segments.

The segments of
EEG were
introduced as input.

CNN +
RNN

2 1D-conv layers with 64 each,
LSTM with 80 cells and a fully
connected layer with 50 units.
The activation function was
sigmoid, the loss function was
“binary crossentropy” and the
optimizer was Adam with
learning rate = 0.001.

Data were split
into 80 % for
training and
20 % for test
sets.

Results without
medication:
Accuracy = 96.9
Precision = 100
Recall = 93.4

[292]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
20 PD and 21
controls
Age:
PD: 67.6 ± 7.0
HC: 67.5 ± 6.4

HY scale: 1-2
UPDRS: 23.5
± 9.8
Disease
Duration: 7.6
± 4.3
Medication:
ON and OFF

64-channel EEG
recorded during 1 min
in resting state at 1
kHz. 27 electrodes
were considered.
Impedances were kept
below 15 kΩ. A
band-pass filtered was
used at 1-55 Hz, and
re-referenced to
average reference.
Artifacts were removed
using ICA. The data
were standardized and
segmented into 1 s or
2s epochs.

For the CNN/CRNN
models, 1 s
segments without
overlapping were
introduced. For the
others, two
datasets were
considered. First,
with 2 s epochs and
13 features of HOS.
Second, 794
time-series features
in 1 s epochs using
the bands theta,
alpha beta and
gamma. Top
significant features
were selected
through ANOVA.

CNN +
RNN,
CNN,
KNN,
SVM,
RF

The final architecture for KNN,
SVM and RF were not
specified. CNN+RNN: 2
1D-conv (kernel size 3, filters
32 and 64), max-pooling, a
GRU cells with 35 units, and 2
fully connected layers (time
distributed and dense with 35
units). Dropout were used.
Activation function was ReLU
and a softmax for the final
layer. Optimizer Adam
(learning rate = 0.001) and a
binary cross-entropy as loss.
CNN: 4 consecutive blocks,
with 8, 12, 12 and 16 filters in
each 1D-conv layer (kernel
size = 9). Max-pooling layer. 3
fully connected layers with 30
and 5 units, activation function
ReLU and softmax for the last
one. Adam optimizer (learning
rate = 0.001), and binary
cross-entropy as loss function.

Nested
cross-validation
(inner 5-fold for
hyperparameter
tunning and
outer 10 fold)

The CNN + RNN
model obtained:
Accuracy = 99.2
Precision = 98.9
Recall = 99.4
F1-score = 99.2
AUC = 99.2
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Objective Evaluation of the quality of the dataset
Data
pre-processing

Evaluation of the models used Results

Ref. Objective Participants Stage PD EEG Pre-Processing Features Models Model Parameters Validation Best Results

[257]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
20 PD and 20
controls.
Age:
PD: (45-65)
HC: 58.1 ±
2.95

HY scale: 1:
n=2; 2: n=11;
3: n=7
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration:
5.75 ± 3.52
Medication:
ON

14-channel EEG
recorded during 5 min
in resting state at 128
Hz. Epochs of 2 s were
segmented and a
threshold technique
was applied at ±100
µV . A band-pass filter
was used at 1-49 Hz.

The EEG signals
were the input.

CNN

13 layers with 4 1D-conv
layers, 4 max-pooling layers,
and 3 fully connected layers.
Adam optimizer (learning rate
= 10−4). Activation function
Relu and the last one softmax.
Dropout of 0.5.

10-fold
cross-validation
with stratified
data. 20 % of
the training
data was also
used for
validation at the
end of each
epoch.

The results were:
Accuracy = 88.25
Sensitivity = 84.71
Specificity = 91.77

[322]

Classification
of PD patients
with MCI vs.
patients
without MCI.

Subjects:
27 PD with
MCI and 43
PD without
MCI
Age:
MCI: (53-84)
Non-MCI:
(46-82)

HY scale:
MCI: 0-5
Non-MCI: 0-4
UPDRS:
MCI: 0-41
Non-MCI:
0-36 Disease
Duration:
MCI: 0-23
Non-MCI:
0-17
Medication:
Not specified

256-channel EEG
recorded during 12 min
in resting state with
eyes-closed at 1 kHz.
214 electrodes were
associated with 10
ROI. Signals were
filtered at 0.5-70 Hz,
with a 50 Hz notch,
and an inverse
Hanning window was
used to stitch together
segments to get 3 min
of EEG data. Artifacts
were removed. The
average of all “good”
channels was used to
reference the signals
to an average value.

The spectral power
was calculated in
10 ROI and globally
for 6 frequency
intervals resulting in
66 spectral
features. The PLI
was calculated
between all pairs of
ROI resulting in 330
connectivity
features.

RF
The standard implementation
in R was applied.

Data were split
into 70 % for
training and
30 % for test
sets. 20 runs of
5-fold cross-
validation.

The results with
the combination of
both features.
ROI
Train AUC = 0.73
± 0.16
Test AUC = 0.71
Without ROI:
Train AUC = 0.7 ±
0.14
Test AUC = 0.875
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[256]

Selection of
the QEEG
parameters
that best
distinguish
between
controls and
PD patients.

Subjects:
50 PD and 41
controls.
Age:
PD: 68.8 ± 7
HC: 71 ± 7

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: 5.3
± 5.1
Medication:
Not specified

256-channel EEG
recorded during 12 min
in resting state with
eyes-closed at 500 Hz.
3 min were constructed
with segments of at
least 30 s without
artifacts, and a 0.5-70
Hz filter was applied.
An inverse Hanning
window was used to
join segments. It was
referenced with
respect to mean and
defective channels that
were interpolated with
the spherical spline
method. Artifacts were
removed.

10 brain regions
were considered
with 79 different
measurements. All
features were
extracted from the
frequency
spectrum.

RF,
SVM,
DT, LR,
LR with
LASSO

SVM: RBF kernel. Optimization
was carried out for tuning
parameters.

10-fold cross-
validation.

The most
significant models
were:
RF:
Accuracy = 78
AUC = 0.8
LR with LASSO:
AUC = 0.76
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[323]

Cognition
classification
of patients
with PD

Subjects:
20 PD H-COG,
20 PD L-COG
and 72
inter-COG
Age:
H-COG: 59.5
(54.6-66.4)
L-COG: 67.8
(60.1-72.1)
Inter-COG:
63.5
(57.7-68.0)

HY scale:
Not specified
UPDRS:
H-COG: 18.5
L-COG: 23
Inter-COG:
20.5 Disease
Duration:
H-COG: 11.2
± 4.5,
L-COG: 10.9
± 5.1,
Inter-COG:
11.8 ± 8.0
Medication:
ON

21-channel EEG
recorded in resting
state with eyes-closed.
Data were
re-referenced. After
visual confirmation of
artefact-free signals, 5
consecutive
non-overlapping
4096-point (8.192 s)
epochs were selected.
Recordings with less
than five epochs were
excluded.

16674 features
were extracted per
patient.
Feature-selection
was performed
using a Boruta
algorithm. Small
feature sets were
considered as
input.

RF

The hyperparameters were
optimized with a variant of
Bayesian Optimization
technique called Mixed Integer
Parallel Efficient Global
Optimization (MIP-EGO) for
mixed-integer categorical
search spaces.

10-fold cross-
validation.
Additional
assessment
with a
combination of
cross-validation
and
split-sample
validation.

Using all features
from all
cross-validation
runs in L-COG vs.
H-COG:
Accuracy: 92
Sensitivity: 90
Specificity: 94
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[279]
Prediction of
FOG
episodes

Subjects:
16 PD
Age:
PD: 70.88 ±
6.92

HY scale:
2.75 ± 0.61
UPDRS:
42.50 ±
14.25
Disease
Duration:
8.63 ± 6.58
Medication:
Not specified

4-channel EEG during
404 FOG episodes in
structured series of
Timed Up and Go
tasks at 500 Hz, with a
duration between 1
and 220 s. Segments
with artefacts were
rejected using visual
inspection. 1902
selected samples of
data were filtered using
band-pass (0.5-60 Hz)
and band-stop (50Hz)
Butterworth IIR filters
with zero phase shift.
The data were
normalized and ICA
was applied.

DTF was applied.
The non-parametric
Wilcoxon Sum
Rank Test was used
to select the most
significant feature.
A p-value <0.05
and r-value >0.25
were chosen for
further processing.

BNN

3 layers Back Propagation
BNN was used as a classifier
with Bayesian regularisation
and Levenberg-Marquardt
optimization.

11 patients
were randomly
chosen. Fifty
runs of random
training/valida-
tion (50 %) and
test (50 %).
Remaining 5
patients were
considered for
test.

In train set:
Sensitivity: 82.65
Specificity: 86.60
In test set:
Sensitivity: 85.86
Specificity: 80.25
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[324]

Clasification
of early-stage
PD patients
vs. HC

Subjects:
19 PD and 30
HC
Age:
PD: 63.7 ± 7.8
HC: 64.4 ± 6.2

HY scale: 1.8
± 0.6
UPDRS: 20.1
± 8.8
Disease
Duration 1.1
± 0.9
Medication:
OFF

64-channel EEG
recorded at 250 Hz
while performing visual
Go/No-Go and AOB
during 15 min in
cognitive tasks.
Signals were
referenced to average
mastoid electrodes and
band-pass filtered in 4
bands with overlap.
Then they were cut
into epochs based on
stimulus onset and
response, and
averaged across trials
of the same condition.

199 features
extracted by the
BNA analysis from
the HC and PD
groups were used.
In each iteration,
the FPR feature
selection method
was applied.

LR Not specified

10-fold
cross-validation
with stratified
data.

Cross validation
results in
discriminating HC
vs. early stage PD:
AUC: 79
Sensitivity: 74
Specificity: 73

[297]

Classification
of PD patients
vs. controls
using 6
emotional
stimuli.

Subjects:
20 PD and 20
controls
Age:
PD: (40-65)
HC: (40-65)

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

14-channel EEG
recorded during 6
emotional stimuli. The
signals were
segmented into 10 s
epochs with
overlapping of 75 %.
Then, pass-band
elliptic filters were used
to obtain the alpha,
beta, and gamma
bands.

3 spectral features
were calculated,
that is, Spectral
Entropy (SEN),
Spectral
Energy-Entropy
(SEEN), and
SpectralTeager
Energy-Entropy
(STEEN) for each
band.

PNN,
KNN,
SVM

KNN: k between 1 and 10.
PNN: A multilayer feed-forward
network with 4 layers was
considered. It used an
exponential activation function
with σ ranged from 0.55 to
0.65.

Not specified

The best accuracy
for each emotion:
Happiness: 96.8
with PNN and
SEEN
Sadness: 90.2 with
KNN and SEN
Fear: 95.07 with
KNN and SEEN
Anger: 91.4 with
SVM and SEEN
Surprise: 94.53
with KNN and
SEEN
Disgust: 88.18 with
SVM and SEEN.
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[300]
Classification
of PD patients
vs. controls

Subjects:
Dataset1: 15
PD and 16 HC
Dataset2: 20
PD and 20 HC
Age:
Dataset1:
PD: 63.5 ± 9.6
HC: 63.2 ± 8.2
Dataset2:
PD: 58.1 ±
2.95
HC: 59.05 ±
5.94

HY scale:
Dataset1: 2
and 3
Dataset2: 1-3
UPDRS: Not
spedified
Disease
Duration:
Dataset1: 4.5
± 3.5
Dataset2:
5.75 ± 3.52
Medication:
Dataset1:
ON and OFF

Dataset1: 32-channel
EEG recorded during 3
min in resting state at
512 Hz. Artifacts were
manually removed and
a highpass filter at 0.5
Hz was used.
Dataset2: 14-channel
EEG during 5 min in
resting state at 128 Hz.
Signals were
segmented into 2 s
windows. Eye blinking
artifacts were removed
with a threshold at
±100V and a forward
and reverse filtering
technique using
sixth-order Butterworth
filter at 1-49 Hz was
used.

EEG signals are
subjected to
SPWVD to obtain
TFR. After Kaiser
window selection
and resizing, the
two-dimensional
plots are fed to the
model. Experiments
are carried out by
maintaining the
same setup for both
datasets.

CNN

4 2D-Conv Layers, 2
MaxPooling layers, 2 Fully
Connected Layers (50 and 32
neurons), and a softmax layer.
The number of filters selected
were 96, 32, 16, and 8. A filter
size of 7×7, 5×5, and 3×3
with a stride of 2 was used. A
dropout of 0.5 was considered.
Adam optimizer was used with
learning rate = 10−4.

10-fold cross
validation

The best results
were for dataset1
HC vs. PD ON
medication:
Accuracy: 100
Specificity: 100
Sensitivity: 100
Precision: 100
F-1 score: 100

[301]

Classification
of controls vs.
PD patients
with ON and
OFF
medication

Subjects:
15 PD and 16
HC
Age:
PD: 63.2 ± 8.2
HC: 63.5 ± 9.6

HY scale: 2
or 3 UPDRS:
ON: 33.7 ±
10.9 OFF:
45.5 ± 13.0
Disease
Duration: Not
specified
Medication
ON and OFF

32-channel EEG
during 3 min focusing
on an image at 512 H.

EEG recordings
were split in half
and then converted
into spectrograms
using Gabor
transform.

CNN

2D-Conv (16 filters kernel 5x5,
ReLu), Dropout (0,2), 2D-Conv
(32 filters, kernel 3x3, ReLu),
MaxPooling, Flatten, Dense
(unit size of 512, ReLu),
Dropout (0,7), Dense (unit size
of 3 for Softmax and 1 for
sigmoid). Adam optimizer was
used with a learning rate =
0.001 and a decay rate of 0.01.

10-fold cross
validation

Results for 3 class
classification:
Accuracy: 99.46 ±
0.73
Precision: 99.48 ±
0.01
Sensitivity: 99.46
± 0.01
F1 Score: 99.46 ±
0.01
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[280]

Determine the
optimal
montage to
detect FOG.

Subjects:
7 PD
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
DiseaseDu-
ration: Not
specified
Medication:
OFF

32-channel EEG in
main cortical regions at
512 Hz during a
structured series of
Timed Up and Go
tasks. Average of 2 ear
lobes electrodes was
taken as reference.
Data were segmented
into 1 s windows and
filtered at 0.5-50 Hz.
343 s of EW and 343 s
of FOG samples were
collected.

Division in bands
was implemented.
Z-transformation
was applied to
normalize EEG
data. Power
spectral density,
centroid frequency
and power spectral
entropy were
extracted.

Feed-
forward
neural
network

6 hidden nodes. Levenberg
Marquardt’s algorithm with
early stopping was used.

50 times runs.
Data was
divided in
training 34 %,
validation 33 %,
and testing
33 %.

Results with only 2
channels C4-O2:
Sensitivity: 72.54
Accuracy: 69.71

[262]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
100 PD and
100 controls.
Age:
PD: (50-70)
HC: (50-70)

HY scale:
1-1.5
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

2-channel EEG
recorded for 30 min for
the flexion and
extension of the wrist.
5-50 Hz band-pass
filter was applied.

EEG: Lyapunov and
inverse Lyapunov
exponent, Shannon
Entropy EMG:
power, standard
deviation, root
mean square,
variance, waveform
length, modified
median, and mean
frequency.

MLP

3 algorithms were tested. 1.
Gradient Descent algorithms
(traingd, traingdm), 2.
Conjugate Gradient algorithms
(traininscg, traincgp), and 3.
Quasi-Newton algorithms
(trainbfg, trainlm). Sigmoid
function was used in the
hidden layer. The number of
hidden neurons was checked
for 5, 7, 9, 10, 20, 30.

The dataset
was divided into
training 70 %,
validation 15 %,
and testing
15 %.

ANN with trainlm
and 10 neurons:
Accuracy = 100
RMSE = 4.03 10−3

R value = 0.9998
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[293]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
40 PD and 30
controls
Age:
PD: 63.53 ±
4.95
HC: 64.72 ±
5.74

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

64-channel EEG
recorded during 40
vocalizations of 5-6 s
of the vowel /u/ with 5
pitch shifts each. The
impedances were kept
below 50 kΩ. A
band-pass filter at 1-20
Hz was applied. The
signals were
segmented in epochs
of 700 ms that
contained the pitch
shift. Referenced to the
average of the mastoid
electrodes. Trials with
artifacts were rejected.

The epochs were
the input data.

CNN,
RNN,
2D-
CNN-
RNN,
3D-
CNN-
RNN

CNN: 8 layers. 2 -Conv,
max-pooling, Conv,
max-pooling, Conv, 2 fully
connected layers with 1000
and 500 units. RNN: GRU layer
with 6 units and 2 fully
connected layers with 1280
and 300 units. 2D-CNN-RNN:
Conv, GRU with 6 units and 2
fully connected layers with
2000 and 300 units.
3D-CNN-RNN: 2 Conv,
max-pooling, GRU with 6 units
and 2 fully connected layers
with 2000 and 300 units. All
models shared Adam optimizer
with learning rate 0.001, ReLU
activation, and softmax for the
output layer. Filters, strides,
and depths were specified.

5-fold cross-
validation. The
trials from the
same patient
were involved in
either training
or test.

The best model
was
3D-CNN-RNN:
Accuracy = 82.89
± 9.60

[285]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
27 PD and 30
controls
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

256-channel EEG
recorded during 2
types of visual stimuli
(Stim and No-Stim) of
2.4 s. 185 electrodes
were selected
removing the channels
located on the face
and neck. Cleaning
was not specified.

For each trial, the
FFT of the last 2.24
s was computed.
The features
consisted of the
spectral amplitudes.
6 channels over the
occipital area were
selected providing a
total of 162 patient
data and 180
control data.

LR, DT,
RF

DT: Gini index measure of
entropy was used, maximum
depth of 5, minimum of 2
samples for split, and a
minimum number of 1 sample
per leaf as stopping criterion.
RF: 100 trees of a max depth
of 30.

For each
stimulus 1000
runs of random
train-validation
splits in
70-30 %. The
models were
tested using the
other stimulus.

For both
methodologies, the
best model was
RF.
Stim for train:
AUC_val = 0.994
AUC_test = 0.71
No-Stim for train:
AUC_val = 0.998
AUC_test = 0.66
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[260]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
21 PD and 25
controls.
Age:
PD: 62.7 ±
7.32
HC: 54.6 ±
10.5

HY scale:
2.07 ± 0.39
UPDRS: PD:
31.00 ±
10.37 HC:
0.83 ± 1.27
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
OFF

20-channel EEG
recorded during 5 min
in resting state with
eyes-closed. 2
recordings were
performed per patient.
Cleaning was not
specified.

Coherence analysis
with 2 s windows
with 50 % overlap
was carried out.
Pearson’s
correlation was
calculated to
assess the
relationships
between coherence
and disease
severity. The
relative and
absolute PSD were
calculated at 1-40
Hz. Only 14
EEG-based
features were used.

DFA

A linear DFA was used. The
classifier input was selected by
utilizing the step-wise
discriminant analysis
procedure in the SPSS
software package.

Cross-
validation.

Accuracy = 95.24
Sensitivity = 94.74
Specificity = 95.65
PPV = 94.74
NPV = 95.65
An excessive
coherence was
observed in the
beta and gamma
bands for PD.
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[325]

Clasification
of PD patients
with MCI vs.
NC

Subjets:
36 PD with
MCI and 35
PD with NC
Age:
PD-MCI: 61.1
± 8.2
PD-NC: 57.0 ±
11.9

HY scale:
PD-MCI: 2.1
± 0.7
PD-NC: 1.9
± 0.7
UPDRS:
PD-MCI: 21.9
± 8.7
PD-NC: 21.7
± 9.4
Disease
Duration:
PD-MCI: 2.8
± 2.3
PD-NC: 3.6
± 3.6
Medication:
ON

16-channel EEG
recorded during 30 min
at 250 Hz. The
impedances were set
to Z >100 MΩ.
High-pass filter at 0.16
Hz and low-pass filter
at 500 Hz were applied
before
pre-amplification.
Wavelet decomposition
and reconstruction
were made. Within 60
s segments, epochs
with eyes-open without
any obvious artefacts
were selected.
Artefacts were further
eliminated by ICA.

64 features were
calculated from
power spectrum for
4 bands. Other
features from MR
were calculated.
The feature
importance method
of Mean Impact
Value was used to
categorize the
contribution of all
features.

SVM
RBF kernel was applied. The
regularization parameters were
identified using a ‘grid search’.

5-fold
cross-validation
on 80 % of
patients. 20 %
for test.
Additional LOO
cross-
validation.

Only features from
EEG Train:
Accuracy: 64
Sensitivity: 68
Specificity: 62
PPV: 54
NPV: 75
AUC: 66
LOO-CV: 66
In test:
Accuracy: 67
Sensitivity: 67
Specificity: 67
PPV: 75
NPV: 57
AUC: 71

[295]

Classification
of HC vs.
patients with
different types
of
psychological
disorders.

Subjets:
25 PD and 25
controls
Age:
PD: 69.68 ±
8.73
HC: 69.32 ±
9.58

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

60-channel EEG in
Oddball task at 500
Hz. A band-pass filter
at 0.1-60 Hz was
applied. Low variance
electrodes are
dropped, so 30
electrodes were
selected.

Pre-processed data
were segmented
into 4 s epochs in
case of non ERP
data and original
trial length is kept in
case of ERP data.
26 linear and non
linear features
including time and
frequency domain
features were
calculated using
linear SVM
classifier.

SVM,
LR,
KNN,
DT

SVM: RBF kernel. Grid search
technique is used to tune the
hyper-parameters

5-fold cross
validation

On PD patients vs.
HC the best results
for the selection of
electrodes:
Accuracy: 82
F1-score: 80
Precision: 85
Recall: 82
Model not
specified.
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[255]

Selection of
the best
QEEG
features to
identify
different levels
of cognitive
impairment in
PD.

Subjects:
118 PD
classified into
5 groups
according to
the severity of
the disease.
G1: n=28,
G2: n=33,
G3: n=43,
G4: n=5,
G5: n=9.
Age:
G1= 60.54 ±
8.75, G2=
66.09 ± 6.65,
G3= 67.04 ±
7.94, G4=
73.19 ± 5.29,
G5= 67.56 ±
5.51

HY scale:
G1= 1.93 ±
0.4, G2= 2.14
± 0.55, G3=
2.21 ± 0.59,
G4= 2.40 ±
0.55, G5=
2.00 ± 0.97
UPDRS:
G1= 26.00 ±
11.73, G2=
29.55 ±
12.22, G3=
28.74 ±
11.44, G4=
31.00 ±
12.79, G5=
29.00 ±
18.87
Disease
Duration:
G1= 7.75 ±
5.29, G2=
8.36 ± 7.49,
G3= 8.81 ±
5.02, G4=
6.60 ± 3.58,
G5= 12.00 ±
6.56
Medication:
ON

122-channel EEG
recorded during 10 min
in resting state.
Average reference and
0.1-100 Hz bandwidth
filter. Ocular artifacts
were corrected and a
50 Hz filter was
applied. Periods of
drowsiness were
removed, and the
semi-automatic
rejection of artifacts
was performed to
eliminate muscle
activity. Each channel
was divided into 4 s
epochs. At least 20
segments were used
for the analysis.

The relative and
absolute spectral
power were
obtained for each
epoch using a FFT
and a 50 % overlap
for the delta, theta,
alpha, and beta
bands. A division
into 5 ROI was
performed. For
each case, high
and low electrode
density were
considered. A
statistical
dependency study
with an analysis of
variance and the
selection of
characteristics with
Pearson’s
correlation method
was carried out.

SVM,
KNN

SVM: Gaussian kernel KNN:
k=9 and the Euclidean
distance as a metric.

Data were split
into a training
set (n=100) and
a test set
(n=18). The
training set was
used for 5-fold
cross-
validation.

SVM:
Accuracy = 87 ±
3.5
KNN:
Accuracy = 88 ±
2.8
Both were
achieved for the
relative power with
low-electrode
density.
Groups with few
patients had worse
results.



206
A

P
É

N
D

IC
E

E
.Tablas

de
la

R
evisión

desde
elP

unto
de

V
ista

C
om

putacional
Objective Evaluation of the quality of the dataset

Data
pre-processing

Evaluation of the models used Results

Ref. Objective Participants Stage PD EEG Pre-Processing Features Models Model Parameters Validation Best Results

[326]
Identify
patients with
early PD.

Subjets:
29 drug-off
early PD, 12
drug-on early
PD and 22
controls
Age:
PD-OFF: 62.4
± 6.3
PD-ON: 65.3
± 5.4
HC: 63.8 ± 5.5

HY scale: 1
UPDRS:
PD-OFF:
15.8 ± 7.5
PD-ON: 14.3
± 6.2
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
ON and OFF

19-channel EEG
recorded in resting
state with eyes-closed
at 500 Hz with
additional channels for
ECG, EMG, and EOG.
Impedances were kept
below 5 kΩ. Fast-ICA
was applied to remove
artifacts. Epochs with
amplitude >80 µV
were rejected. More
than 5 min signals
were kept for each
subject. A band-pass
FIR filter at 0.5-45 Hz
was used. Signals
were segmented into 2
s non-overlapping
epochs.

EEG signals were
decomposed into
two bands through
the FIR filter. The
P-Welch function
was used to
calculate the PSD
of each channel
within each epoch
at 0.5-45 Hz with
step size of 0.5 Hz.
Models were fed
with
channel-frequency
PSD and structured
PSD. A
personalized
characteristic index
of frequency
domain was
calculated for
statistical anlysis.

CNN,
SVM,
MLP

SVM: linear kernel CNN: 3
2D-convolutional layers (with
3x3 filters and 8, 16 and 32
neurons respectively), with
layer normalization after each
of them, and 2 full-connect
layers (with 4576 and 40
neurons) before the “Softmax”
layer. Nadam optimizer with
learning rate of 0.001 was
used.

The dataset
was obtained
shuffling
drug-off early
PD group and
HC group. It
was divided into
training (80 %)
and test (20 %).
The training set
was used for
8-fold cross-
validation.

The CNN model on
the test set of
structured PSD
yielded:
Accuracy: 99.87 ±
0.03
AUC: 99.88 ±
0.05.
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[302]
Classification
of HC vs. PD
patients.

Subjects:
15 PD and 18
HC
Age:
PD: 67.3 ± 6.5
HC: 67.6 ± 8.9

HY scale: 1.3
UPDRS: 23.3
± 9.1
Disease
Duration: 7.4
± 4.3
Medication
OFF

27-channel EEG
recorded during 60 s in
resting-state with
eyes-open at 1000 Hz.
The noise was
removed.

Signals were
filtered into four
frequency bands,
by a two-way FIR
filter. A general
orthogonalized
directed coherence
was used in each
band to compute
directional
connectivity maps,
which were
normalized and
converted into 2D
images, resized to
fed the VGG-16
model. LASSO
regression models
were computed for
30 runs separately
on latent and
non-latent cases. In
each run, data were
ramdomly divided in
train (25) and test
(8) sets. 30 results
with least MSE at
each run were
considered as the
LASSO coefficients.

VGG-
16

VGG-16 with modifications:
functional VGG-16, maxpooling
layer (512 units), fully
connected layer (512 units),
fully connected layer (64 units)
with ReLU activation function,
and fully connected layer (2
units) with Softmax activation
function. Optimizer: SGD.
Learning rate: 0,01. Decay:
0,001. Batch size: 8. Loss
function: binary cross entropy.

The model was
tested 10 times
on randomly
chosen
train/test
partitions. The
test data set
was 25 % of
data that had
been randomly
selected.

After 10 random
repetitions with
deep transfer
learning
Accuracy: 99.62
Precision: 100
Recall: 99.17
F1-score: 0.996
AUC: 0.996
Latent features
were correlated
with five clinical
indices.
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[327]
Classification
of HC vs. PD
patients.

Subjects:
9 PD and 9 HC
Age:
PD: 55.22 ±
6.25
HC: 52.11 ±
4.98

HY scale:
2.28 ± 0.71
UPDRS:
25.89 ± 7.32
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

32-channels EEG
recorded in resting
state with eyes-open
during 15 min at 1000
Hz. Impedances were
kept below 5 kΩ. An
online bandpass filter
at 0.1-100 Hz and an
offline bandpass filter
at 0.1- 45 Hz were
used. Artifacts were
removed with ICA.
Segments exceeding
150 µV were removed.
ECG, PPG and RA
signals were
synchronously
recorded. 14 epochs of
60 s without artifacts
were selected per
subject.

Absolute and
relative powers,
were computed for
each electrode for 4
frequency bands,
as well as
sensory-motor
rhythm, and the
ratio of alpha to
theta spectrums.
For feature
selection, the
elastic network was
employed with
optimal norm
regularization
parameters L1 and
L2.

SVM A linear kernel was used.

9-fold cross
validation.
Experiments
were randomly
repeated 10
times. In each
one, the model
parameters and
feature
selection were
determined by
inner iterations

For only EEG:
Accuracy: 87.54 ±
13.46
Sensitivity: 86.19
± 15.14
Specificity: 88.89
± 19.75
The EEG of PD
patients had a
significant
decrease in
high-frequency
power.

[286]

Classification
of 3 diseases
between them
and vs.
controls.

Subjects:
16 PD and
mached
controls Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
ON

8-channel EEG during
10 s in a CNV trial.
Some artifacts were
removed and a
low-pass filter at 30 Hz
was applied. Mean
level and baseline
corrections were
performed. For each
trial, 2 epochs of 512
ms were extracted.

16 amplitude
measures and a
time measure were
generated. The
time measure
included the
post-imperative
negative variation.

MLP

Input layer with 17 nodes, 1
hidden layer with 40 nodes,
and 1 node for the output layer.
The parameters were: gain = 1,
momentum = 0.6 and learning
rate = 0.9. Back-propagation
was used.

LOO cross-
validation.

For PD vs.
controls:
Sensitivity = 100
Specificity = 94
False-ve = 0
False+ve = 6
PPV = 94
NPV = 100
FAR = 6
FRR = 0
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[328]

Clasification
of HC vs. PD
patients with
and without
medication.

Subjects:
15 PD and 16
HC
Age:
PD: 63.2 ± 8.2
HC: 63.5 ± 9.6

HY scale: 2-3
UPDRS Not
specified
Disease
Duration: 4.5
± 3.5
Medication:
ON and OFF

32-channel EEG
during 3 min in resting
state with eyes-open at
512 Hz. The mean of
the data was removed
and were
re-referenced to the
common average. A
highpass filtering at 0.5
Hz was used. The
artifacts were manually
examined and
removed. Data were
segmented into 2 s
epochs.

An automated
tunable Q wavelet
transform was used
to extract
representative
subbands. Five
features were
extracted from the
subbands. The
clinical significance
of features are
tested using the
Kruskal Wallis test.

SVM,
ANN,
KNN,
RF,
LSSVM

LSSVM: polynomial (d = 10),
RBF (sigma = 0.05), Morlet (ai
= 0.01), Sinc and Mexican Hat
(ai = 22 and constant omega =
0.5) were tested. KNN: k=10.
RF: total number of learner
was 10. SVM: Fine Gaussian
kernel with automatic
boxconstraint level. ANN: 10
hidden neurons.

10-fold cross-
validation.

The results with
LSSVM were:
HC vs PD OFF
Accuracy: 96.13
AUC: 97
HC vs PD ON
Accuracy: 97.65
AUC: 98.56

[287]

Identification
of the
cognitive
decline in PD
patients.

Subjects:
20 PD patients
with good
cognition and
20 PD patients
with poor
cognition Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

21-channel EEG
recorded during 15-20
min in resting state
with eyes-closed. The
signals were
band-pass filtered at
0.16-70 Hz. For each
patient, 5 visually
inspected artifact-free
epochs of 8.192 s were
extracted.

794-time features
were extracted from
each channel. In
addition, several
clinical and spectral
features were
considered. The
boruta algorithm
was used for
feature selection.

RF

The Bayesian algorithm was
chosen for hyperparameter
optimization. The depth of each
tree and the number of trees
were 1 to 100. The minimum
number of samples in the leaf
node and to split a node were 1
to 10 and 2 to 20, respectively.

5 runs of
10-fold
cross-validation

The modeling
approach (4) had
the best
performance. The
boruta algorithm
selected 1 to 3
features. None of
them were clinical.
Accuracy = 84.0 ±
4.2
F1 = 85.6 ± 3.2
Precision = 88.3 ±
6.9
Sensitivity = 83.0
± 2.7
AUC = 86.8 ± 6.0
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[296]
Classification
of PD patients
vs HC.

Subjects:
25 PD and 25
HC
Age:
PD: 58.7 ± 7.7
HC: 54.6 ± 7.7

HY scale: 1-2
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: 5.6
± 3.5
Medication:
Not specified

17-channel EEG
recorded during 5 min
in resting state with
eyes-colsed at 200 Hz.
Impedances were kept
below 5 kΩ. Signals
were amplified, a notch
filter at 50Hz, and a
bandpass filter at
0.5-30 Hz were
applied. ICA was used.
The data were
re-referenced to the
average reference.
Signals were
segmented into 5 s
windows with 2.5 s
overlap.

EEG segments
were decomposed,
using dynamic
mode
decomposition, into
stable and unstable
components at four
frequency band. By
Pearson correlation,
stable brain
network, unstable
brain network, and
inter-connected
brain network were
constructed and
thresholded
separately.
Traditional brain
network was also
constructed.
Topological
attributes were
extracted.

SVM,
BN, RF,
SGD,
KNN,
Ada-
boost,
RT,
bag-
ging,
SL,
vote
methods

Not specified
10-fold
cross-validation

The average
results for all
classifiers:
Using the stable
brain network
attributes
Precision: 89.6
Recall: 89.5
AUC: 90.8
Using traditional
brain network
attributes
Precision: 85.4
Recall: 85.0
AUC: 85.4
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[281]

Detection of
Turning
Freezing in
PD patients.

Subjects:
6 PD
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
OFF

15-channel EEG
recorded during Timed
Up and Go tasks. The
EEG was segmented
to 1 s epochs
associated with normal
turning or turning
freezing, which
resulted in 204 s of
each of them. A
band-pass filter at
0.5-40 Hz was used.
Artifacts were
removed.
Z-transformation was
applied to normalize
the signals.

2 parameters were
extracted from the
theta, alpha, low
beta, and high beta
spectral bands
using S-transform.
These were the
maximum
amplitude for each
band and the sum
of amplitude of
each band.
ICA-EBM was
considered for
source separation.

BNN

3-layer (input, hidden, and
output layers) feed-forward
structure. Either 4 (for 15
channels) or 7 (for 4 channels)
hidden nodes were considered.

Data were
randomly split
into 50 % for
training and
50 % for test
sets.

Best results with
ICA, 4-channels
and 7 hidden
nodes.
Train:
Accuracy = 86.8
Sensitivity = 85.8
Specificity = 88.0
Test:
Accuracy = 86.2
Sensitivity = 84.2
Specificity = 88.0
AUC = 0.9296
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[282]
Detecting the
occurrence of
GIF

Subjects:
4 PD
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
OFF

32-channel EEG
during a structured
series of Timed Up and
Go tasks at 512 Hz.
Only data from 9
electrodes positioned
in locations of interest
were processed.
Average of 2 ear lobes
electrodes was taken
as reference. Data
were segmented into 1
s windows and filtered
using a nonlinear IIR
band-pass filter with a
cut-off frequency lower
than 1 Hz and higher
than 50Hz to remove
artifacts. 122 EEG
samples were
collected, associated
to Good Start (61) and
Gait Initiation Failure
(61).

Welch’s method
with a 256 points
FFT with 55 %
overlapping was
used to analyze
four frequency
sub-bands. Power
spectra density and
centroid frequency
of each band were
calculated.

BP-NN

Two-layer feed-forward neural
network with 10 hidden nodes.
Activation function of the
hidden layer was tan sig.
Levenberg Marquardt’s
algorithm with early stopping
was used.

50 times runs.
Data was
randomly
divided in
training 34 %,
validation 33 %,
and testing
33 %.

The best
performance of the
classification
system was
achieved with a
combination of
nine channels:
Sensitivity: 84.27
Specificity: 85.02
Accuracy: 84.80
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[329]

Classification
of PD patients
with
medication,
without
medication,
and controls.

Subjects:
10 PD and 12
controls
Age:
PD: (40-80)
HC: (40-80)

HY scale: 1-2
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
ON and OFF

61-channel EEG
recorded during 2 min
in resting state
followed by 140 s of
intermittent photic
stimulation with
eyes-closed. 10
electrodes were
selected. Band-pass
filter at 0.5-50 Hz and
a 60 Hz notch filter
were applied. Average
reference was used.
The artifacts were
removed. The
impedance remained
below 5 kΩ.

The last 10 s
stretch of
stimulation was
divided into 20
segments of 0.5 s
which were used to
calculate the partial
directed coherence
for 6 bands (delta,
theta, alpha, beta,
gamma1, and
gamma2). A total of
60 features were
calculated. 19
features were
selected using GA
with a population of
20 individuals, 20
generations, a
crossover
probability of 0.6,
and a mutation
probability of 0.03.
Both approaches
were considered as
inputs.

BN,
NB,
MLP,
SVM,
J48,
RT, RF,
ELM,
mELM

MLP: hidden layers 1 and 2,
learning rate 0.3, momentum
0.2, iterations 500. SVM:
polynomial kernel (exponent =
1 to 5) RBF kernel (gamma =
0.25 and 0.5). RF: Trees 10
and 50. ELM: 100 neurons in
the hidden layer and sigmoid
kernel. mELM: 100 neurons in
the hidden layer, dilatation, and
erosion kernels.

K-fold cross-
validation.

The best model
was RF with 50
trees.
All features:
Accuracy = 99.22
19 features:
Accuracy = 98.09
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[298]

Classification
of PD patients
vs. controls
using 6
emotional
stimuli.

Subjects:
20 PD and 20
controls
Age:
PD: (40-65)
HC: (40-65)

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

14-channel EEG
recorded during
emotional stimuli. The
signals were
segmented into 10 s
epochs with
overlapping of 75 %.
Then, pass-band
elliptic filters were used
to obtain the alpha,
beta, and gamma
bands.

For each band 6
features were
calculated: Entropy
(EN),
Energy-Entropy
(EEN), Teager
Energy-Entropy
(TEEN), Spectral
Entropy (SEN),
Spectral
Energy-Entropy
(SEEN), and
Spectral Teager
Energy-Entropy
(STEEN).

PNN,
KNN,
SVM

KNN: k in the range 1 to 10.
PNN: used exponential
activation function with σ
ranged from 0.55 to 0.65.

Not specified.

The best accuracy
for each emotion:
Happiness: 99.59
with SVM and
TEEN
Sadness: 90.81
with KNN and EN
Fear: 95.07 with
KNN and SEEN
Anger: 91.42 with
SVM and SEEN
Surprise: 94.53
with KNN and
SEEN
Disgust: 88.18 with
SVM and SEEN.

[299]

Classification
of PD patients
vs. controls
using 6
emotional
stimuli.

Subjects:
20 PD and 20
controls
Age:
PD: (40-65)
HC: (40-65)

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
duration: Not
specified
Medication:
Not specified

14-channel EEG
recorded during
emotional stimuli. The
signals were
segmented into 10 s
epochs with
overlapping of 75 %.
Then, pass-band
elliptic filters were used
to obtain the alpha,
beta, and gamma
bands.

For each band 4
features were
calculated: Entropy
(EN),
Energy-Entropy
(EEN), Spectral
Entropy (SEN), and
Spectral
Energy-Entropy
(SEEN).

PNN,
KNN

KNN: k in the range 1 to 10.
PNN: exponential activation
function with σ ranged from
0.55 to 0.65.

Not specified.

The best accuracy
for each emotion:
Happiness: 96.8
with PNN and
SEEN
Sadness: 90.81
with KNN and EN
Fear: 95.07 with
KNN and SEEN
Anger: 88.65 with
KNN and EN
Surprise: 94.53
with KNN and
SEEN
Disgust: 87.43 with
KNN and EN.
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[288]

Classification
of 3 diseases
and controls
through 4
methodolo-
gies.

Subjects:
15 PD and 16
controls
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

12-channel EEG
recorded during
approximately 250 ms.
Cleaning and task
were not specified.

Features selected
through 4
methodologies: 1.
The maximum
amplitude and
frequency of the
FFT in alpha, beta,
theta, and gamma
bands. 2.
Amplitudes of the
first 8 peaks of the
FFT and their
frequency values
up to 30 Hz. 3. The
FFT of the EEG
signal below 30 Hz.
4. The maximum
amplitude and
frequency of the
FFT in each band
were applied to the
combination of the
12 electrodes.

ANN

Feed-forward architecture with
16 nodes in the hidden layer.
Activation functions were
logsig and tansig. The training
algorithm was
Levenberg-Marquardt.

75 % training,
12.5 %
validation and
12.5 % test.
The sets were
balanced in
terms of
pathologies that
contained each
one.

Bad results were
expressed in terms
of the correlation
coefficient
between target and
predicted values.
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[258]

Classification
of RBD
patients vs.
controls.
Some patients
were
eventually
diagnosed
with PD and
dementia.

Subjects:
118 RBD and
74 controls.
14 RBD
became PD.
No direct
patient data.
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

14-channel EEG
recorded in resting
state with open-eyes
periods followed by
closed-eyes periods.
Only eyes-closed
sequences were
considered. The EEG
was recorded when the
patients were RBD. A
band-pass filter at
0.3-100 Hz and a
notch filter at 60 Hz
were applied. Artifacts
were removed.

Using a sliding
window of 1 s, 148
spectrograms per
subjet were
generated (of 20
seconds of duration
each) using only
the FFT amplitude
bins in the band
4-44 Hz. The
spectrograms were
centered and
normalized to unit
variance for each
frequency and
channel.

CNN,
RNN

CNN: 4 hidden-layer
convolutional. Dropout,
max-pooling layers, and
cross-entropy loss function
were used. RNN: with LSTM
and GRU, with 3 cells which 32
units each. Dropout was used.

LOO cross-
validation. For
training, the
dataset was
balanced by
random
replication
preserving the
distribution of
the subjects.

The results for
controls vs. PD:
CNN:
Accuracy = 79 ± 1
AUC = 0.87 ± 0.1
RNN:
Accuracy = 81 ± 1
AUC = 0.87 ± 0.1
In RNN, there was
no difference
between LSTM
and GRU.

[289]

Classification
of PD patients
with RBD vs.
controls.

Subjects:
14 RBD with
PD and 14
controls.
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

14-channel EEG
recorded in resting
state with open-eyes
periods followed by
closed-eyes periods.
Only eyes-closed
sequences were
considered. The EEG
was recorded when the
patients were RBD. A
band-pass filter at
0.3-100 Hz and a
notch filter at 60 Hz
were applied. Artifacts
were removed.

Several
spectrograms were
computed to extract
temporal series of
power for each
electrode and band
(10 bands in total).
The use of 4 s and
1 s spectrogram
windowing was
explored.

RNN

ESN layer with 3000 nodes,
least-squares regularization.
Spectral radius ranged from
0.5 to 2.

For each
parameter set
50 runs were
carried out with
random and
balanced
training (90 %)
and test (10 %)
sets.

The best
performance was
obtained with 1 s.
Test set:
Average_accuracy
= 85
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[261]
Classification
of PD patients
vs. controls.

Subjects:
30 PD and 30
controls.
Age:
PD: (50-70)
HC: (50-70)

HY scale:
1-1.5
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

2-channel EEG
recorded for 30 min for
the flexion and
extension of the wrist.
Cleaning was not
specified.

EEG: Shannon
entropy, Lyapunov,
and inverse
Lyapunov exponent
were calculated.
EMG: power,
standard deviation,
root mean square,
variance, waveform
length, modified
median, and mean
frequency.

MLP

Back Propagation was used as
the learning algorithm and
“trainlm” was used as the
training function. Sigmoid
transfer function was used for
the hidden layer.

The dataset
was divided into
training 70 %,
validation 15 %,
and testing
15 %.

MLP with inputs:
EEG:
accuracy = 62
EMG:
accuracy = 73
EEG+EMG:
accuracy = 98.8

[294]
Classification
PD and HC

Subjects:
16 PD and 15
controls
Age:
PD: 62.6 ± 8.3
HC: 63.5 ± 9.6

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
especified
Medication:
OFF

40-channel EEG
during 2 min in resting
state at 512 Hz.
Signals were
segmented into
patches of 512 time
samples.

EEG patches of 512
samples were used
as input. Channels
were considered
independently.

ANN

12 layers with 512, 512, 128,
128, 64, 64, 32, 32, 16, 16, 8,
and 2 (output) units. The
conjugate gradient
backpropagation with
Polak-Ribiére updates was
used for updating the weights,
and biases of the network. Grid
search was used for
hyper-parameters selection.

20 % for testing
and the rest
was used for
training and
validation

The Oz/P8/FC2
channels were
selected and used
with majority
voting. Results on
test set were:
Accuracy: 98
Sensitivity: 97
Specificity: 100
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[330]

Classification
of PD patients
with ON
medication vs.
OFF
medication.

Subjects:
28 PD
Age:
69.75 ± 8.43

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
ON and OFF

64-channel EEG
recorded during 12 min
in the oddball task. 60
electrodes were
selected during the
period without stimuli.
A band-pass filter at
13-30 Hz was applied.
Non-brain activities
were subtracted.

The average
spectral power over
all the frequency
ranges was
calculated and
added together.
The differences
between OFF and
ON medication data
were compared. 12
channels were
selected. A
preprocess with
delay (τ=12) and
embedding
dimension (m=3)
were applied. 3 sets
of 12 time-series
(non-delayed,
τ -delayed and
2τ -delayed) were
generated.

EEGNet,
HNet,
DGH-
Net

ADAM optimizer with learning
rate = 10−4 for 500 epochs
was used. HNet: 3 layers
(Convolutional, LSTM, LSTM)
with 28 filters, 14 and 2
neurons, with sigmoid,
sigmoid, and softmax
activation. DGHNet:
2Dconvolutional as input layer
with 4 filters and exponential
linear activation. Values of m=4
and τ=3, 6, 9, 12, and 17 were
trained. 1Dconvolutional with
exponential linear activation.
LSTM with 2 outputs and
softmax activation.

Intra-patient:
the data was
randomly
shuffled and
split into 90 %
training and
10 % test. The
training dataset
was divided into
85 % training
and 15 %
validation.
Inter-patient: 2
patients with
ON and OFF
medication
were randomly
left out for the
test. The
remaining
patients were
partitioned at
85 % training
and 15 %
validation.

The results of
HNet and DGHNet
were similar
(accuracy: 99.74
vs. 99.22).
DGHNet was
considered better
for containing
fewer parameters.
Test:
Accuracy = 99.22
Sensitivity = 98.98
Specificity = 99.46
MCC = 98.44
F1 = 99.24
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[290]
Classification
of PD patients
vs. HC

Subjects:
9 PD and 9 HC
Age:
Not specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

20-channel EEG
recorded in 3 epochs
of 1 min during
externally paced
bilateral, cyclical foot in
the sitting position at
1200 Hz.

Kolmogorov
Complexity, Sample
Entropy and
Approximate
Entropy were
extracted for each
channel. Different
subsets of
electrodes were
considered, and
their associated
features were used
as input.

MLP
Five hidden layers chosen by
trial and error method.

10-fold cross
validation

The best results
were obtained for
the channels Fz,
F1 and F2:
Accuracy: 97.5
Precision: 100
Sensitivity: 96.7
Specificity: 100
AUC: 0.978

[254]

Selection of
the best
classifier of
PD vs.
controls using
the minimum
number of
HOS features.

Subjects:
20 PD and 20
controls.
All
right-handed.
Age:
PD: 59.05 ±
5.64
HC: 58.10 ±
2.95

HY scale: 1:
n=2; 2: n=11;
3: n=7
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration:
5.75 ± 3.52
Medication:
ON

14-channel EEG
recorded during 5 min
in resting state with
eyes-closed. Threshold
technique at 80µV . A
band-pass filter at 1-49
Hz was applied. 2 s
epochs with 50 %
overlap were
considered.

For each epoch, a
total of 13 HOS
characteristics were
calculated. The
Student’s t-test was
also obtained to
determine the
importance of the
characteristics.

DT,
KNN,
FKNN,
NB,
PNN,
SVM

FKNN: Euclidean distance,
m=1.24 and k=3. KNN: k=2
and Euclidean distance. PNN:
exponential activation and
σ=0.284. SVM: polynomial
(orders 2 and 3), RBF, and
linear kernels.

10-fold cross-
validation. The
characteristics
were added
one by one to
each classifier
until maximum
precision was
achieved.

The best model
was SVM with RBF
kernel:
Accuracy = 99.62
± 0.58
Sensitivity = 100 ±
0.0
Specificity = 99.25
± 0.53
Precision = 99.38
± 0.47
F-score = 0.98 ±
0.05
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Ref. Objective Participants Stage PD EEG Pre-Processing Features Models Model Parameters Validation Best Results

[283]

Identification
of the onset of
freezing of PD
patients
during walking

Subjects:
26 PD
Age:
69.8 ± 8.41

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

4-channel EEG
recorded in periods of
1-2 h per patient at 500
Hz during a structured
series of
video-recorded Timed
Up and Go tasks. Only
data from 10 patients
and differential
channels O1-T4 and
P4-T3 were used.
Epochs of 1 s from
individual freezing
events were taken.
Band-pass at 0.5-60
Hz, and band-stop at
50 Hz butterworth IIR
filters were applied. An
additional threshold
filter was applied.

Data were divided
into normal, onset,
and freezing with
40 samples per
subject and group.
Discrete wavelet
transform was used
to calculate
waveled entropy for
5 frequency bands,
and total waveled
entropy. The model
was fed with the
wavelet entropy of 3
bands an total for
channel O1-T4, and
all bands and total
for channel P4-T3,
separately and in
combination.

BP-NN

3 layers with 4-7 hidden nodes
depending on the number of
inputs dimension and the
number of training pairs.
Levenberg Marquardt
algorithm was used. Activation
function was Tangent Sigmoid.

20 runs for
each feature.
Data was
divided in
training 56 %,
validation 25 %,
and test 19 %.

The results for
Normal vs. Onset
for P4-T3 were:
Accuracy: 76.6 ±
3.4
Sensitivity: 74.2 ±
6.8
Specificity: 78.9 ±
7.3
Normal vs.
Freezing for O1-T4
and P4-T3:
Accuracy: 73.9 ±
2.8
Sensitivity: 71.2 ±
6.1
Specificity: 77.2 ±
4.7
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[284]

Predicting
transition to
FOG from
normal
walking

Subjects:
26 PD
Age:
69.8 ± 8.41

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

4-channel EEG
recorded in periods of
1-2 h per patient at 500
Hz during a structured
series of
video-recorded Timed
Up and Go tasks. Data
from 10 patients
without significant
artifacts were selected
and differential
channels O1-T4 and
P4-T3 were used.
Epochs of 1 s were
taken. Band-pass at
0.5-60 Hz, and
band-stop at 50 Hz
butterworth IIR filters
were applied. Ocular
and muscular artifacts
were removed.

Data were divided
into normal,
transition, and
freezing with 40
samples per subject
and group. Discrete
wavelet transform
was used to
calculate total,
global and centroid
frequency wavelet
cross spectrum for
5 bands, wavelet
cross frequency
energy ratios por
specific pairs of
bands. Other
statistical features
were computed.
131 features were
selected to feed the
model separately
and in combination.

MLP,
KNN

MLP: 3 layers with 8 to 12
hidden layer neurons. The
Levernberg Marquardt
algorithm was used. Error goal
of 0.01. KNN: 15 to 40 nearest
neighbors based on the
Euclidian distance.

20 runs for
each feature
and their
combination.
Data was
divided in
training 56 %,
validation 25 %,
and test 19 %.

Using MLP with
statistical features:
Sensitivity: 75.47
Specificity: 71.47
Accuracy: 73.47
For kNN with all
features were:
Sensitivity: 87.25
Specificity: 70.00
Accuracy: 52.75
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[291]

Classification
of HC vs. PD
patients
through
different
emotional
states.

Subjects:
5 PD and 5
controls
Age:
PD: 45-65
HC: 20-25
Age for each
subject were
specified

HY scale:
Not specified
UPDRS: Not
specified
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

1-channel EEG
recorded while
watching happy, sad,
and neutral videos,
and during meditation
in resting state with
eyes-closed. The EEG
collecting device
produced power values
for eight frequency
bands, and attention
values.

Benjamini-
Hochberg corrected
F-tests and t-tests
were applied on
attention level,
average power of
frequency bands
and on absolute
value of first and
second order
derivatives. An
initial model was
fed with first and
second order
derivatives for each
pair emotion-band.
Meditation was not
used. The three
best pairs were
combined in the
final model. Input
features were
preprocessed to
have zero mean
and unit variance.

MLP

Initial model: 1 hidden layer
with 4 neurons. Final model: 2
hidden layers with 4 and 2
neurons, respectively. Adam
optimizer, Log-loss loss
function, and activation
function tanh were used in
both.

5-fold cross
validation

The results of the
final model were:
Accuracy: 0.965
F1 score: 0.976
Recall: 0.970
Precision: 0.955
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[259]

Classification
of patients
with
neurological
diseases vs.
controls.

Subjects:
31 PD and 264
controls.
Age:
PD: 56.62 ±
12.32
HC: 49.51 ±
12.54

HY scale: 1-3
UPDRS:
43.44 ±
15.53
Disease
Duration: Not
specified
Medication:
Not specified

19-channel EEG
recorded during 5 min
in resting state with
eyes-closed. The
impedances were kept
below 5 kΩ. A
high-pass filter at 0.15
Hz and a low-pass filter
at 200 Hz were used.
A band-pass filter at
2-44 Hz was applied.
Artifacts were manually
removed. Channels
were divided into ROI.

The power
spectrum was
calculated for each
subject and 5
frequency bands
(delta, theta, alpha,
beta, and gamma)
were considered for
each ROI.

SVM
The default settings were used
as the running parameters.

10-fold cross-
validation. The
distribution of
the patients
was kept.
Controls with
obesity were
used to validate
the model.

The results for
controls vs. PD:
Accuracy = 94.34
± 1.81
Sensitivity = 0.93
± 0.02
FPR = 0.11 ± 0.01
ROC = 0.95 ± 0.02
MAE = 0.07 ± 0.02
RMSE = 0.16 ±
0.02

Tabla E.1: Summary of the objectives, participants, state of PD, EEG pre-processing, features, models used, model parameters, training and
validation methods and best results for each article included in this review. Here n stands for the number os patients. Fuente: [236].





Apéndice F

Detalles del software de EEGraph

La librería EEGraph ha sido desarrollada con el objetivo principal de crear una he-
rramienta, tanto para investigadores como para especialistas clínicos en el campo de la
neurociencia, que proporcione información directa sobre la conectividad del cerebro a
partir de señales de electroencefalografía. A continuación, se detalla el funcionamiento
interno de esta herramienta.

F.1. Paquetes requeridos para su instalación

Esta librería ha sido implementada en el lenguaje de programación Python y puede
ser utilizada en varios sistemas operativos. La instalación se realiza mediante el coman-
do “pip install EEGRAPH”. A continuación se detallan las librerías utilizadas junto con
una breve especificación acerca de la función realizada:

Numpy. Se utiliza para realizar la división en bandas de frecuencia a través de la
transformada rápida de Fourier, para implementar el valor umbral, y para definir al-
gunas operaciones dentro del cálculo de las medidas de conectividad (por ejemplo,
PS).

Pandas. Se utiliza tanto para estructurar los datos en dataframes como para leer
el fichero con las especificaciones del montaje de los electrodos.

Mne. Se utiliza para leer el archivo EEG en los diferentes formatos soportados.

NetworkX. Se utiliza para la creación y manipulación de grafos.

Plotly. Se utiliza en la implementación de la representación visual de los grafos.

Scipy. Se utiliza para estimar la correlación de Pearson, la correlación cruzada,
la coherencia cuadrática, la densidad espectral de potencia, la transformada de
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Hilbert para el cálculo de la fase instantánea, la densidad espectral de potencia
cruzada y la entropía de Shannon, que son cruciales en la definición de algunas de
las medidas de conectividad consideradas (C, CC y CCC, SC, IC, PLV y PLI, WPLI
y H, respectivamente).

SCoT. Se utiliza para el cálculo del DTF.

AntroPy. Se utiliza para la estimación del SE.

Las versiones necesarias de cada una de estas librerías se especifican en el archivo
requirements.txt de GitHub.

F.2. Datos de entrada

EEGraph permite una gran variedad de formatos de EEGs como entrada para cubrir
tanto las señales de EEG en bruto como las procesadas. Los formatos admitidos con
sus respectivas extensiones son: Brainvision (.vhdr), Neuroscan CNT (.cnt), formato de
datos europeo (.edf), formato de datos Biosemi (.bdf), formato de datos general (.gdf),
EGI binario simple (.egi), formato EGI MFF (.mff) y eXimia (.nxe).

Para cargar el archivo asociado a un EEG, en adelante, archivo de EEG, hay que
crear un objeto tipo Graph y luego llamar al método “load_data” especificando el pa-
rámetro “path”, que debe coincidir con la ubicación de dicho archivo. Si el archivo de
EEG no contiene las etiquetas de los canales, EEGraph ofrece la opción de introducir
un archivo adicional a través del parámetro “electrode_montage_path” que permite a EE-
Graph etiquetar e identificar cada señal con su correspondiente electrodo. Este archivo
debe contener al menos dos columnas, una con la numeración de los electrodos en el
archivo EEG y otra con las etiquetas de los canales correspondientes, separadas por
los delimitadores “\s+”, “;”, o “:”. Esta opción está desactivada por defecto. Por último, el
parámetro “exclude” permite al usuario excluir una lista de canales del archivo EEG para
el análisis posterior.

F.3. Construcción de nodos

Una vez que la librería lee el archivo que contiene el EEG, EEGraph identifica au-
tomáticamente el número de electrodos que contiene, etiqueta cada una de las señales
con el nodo que le corresponde y coloca cada nodo en la posición adecuada con respec-
to a la posición del electrodo para representar el grafo. La construcción del grafo tiene
en cuenta que los sistemas de montaje más pequeños están contenidos en estructuras
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de montaje más grandes [331]. Por ello, se ha construido un diccionario con 333 posicio-
nes de electrodos y se ha generado una malla donde se han colocado estos electrodos
con sus correspondientes etiquetas para posteriormente identificar las posiciones de los
nodos del grafo. Se ha considerado que hay electrodos que pueden ser identificados
con más de una etiqueta, por lo que también se han incluido las diferentes opciones de
etiquetado, estas son: T3 = T7, T4 = T8, T5 = P7, T6 = P6. El resultado es un grafo
cuyos nodos representan las posiciones de los electrodos del casco de EEG etiquetados
con el nombre asociado a cada canal.

F.4. Construcción de aristas

Para la selección de las medidas implementadas en la librería, se realizó un estudio
bibliográfico para determinar cuáles eran las más utilizadas [226, 227, 228, 229, 230].
Como resultado, EEGraph implementa un total de 12 medidas de conectividad, que se
detallan en el Capítulo 3. Del conjunto de estas medidas, Power Spectrum, Spectral En-
tropy y Shannon Entropy, extraen información de un sólo canal de EEG, mientras que
las restantes medidas proporcionan información sobre la relación entre pares de elec-
trodos. Las medidas de conectividad que relacionan pares de electrodos proporcionan
el valor de la arista que une esos nodos en el grafo. De este modo, se genera un grafo
totalmente conectado en el que cada arista tiene un peso asociado que se corresponde
con la medida de conectividad elegida. Para facilitar la extracción de patrones, hemos
introducido un parámetro modificable por el usuario “threshold” para representar sólo
aquellos valores que superen este límite. El valor por defecto se ha definido a partir de
la bibliografía anterior. En el caso de las medidas que proporcionan información sobre
electrodos individuales, se hace necesario definir un criterio que relacione los nodos del
grafo para establecer las conexiones. El criterio elegido consiste en conectar totalmente
un porcentaje fijo de los nodos con los valores más altos. El valor por defecto de dicho
porcentaje es de 25 %, aunque el usuario puede modificarlo. En este caso, las aristas del
grafo no tienen ninguna medida asociada, de modo que el valor que muestran las aristas
es 1, 00, indicando la existencia de conexiones. El valor de la medida se muestra en los
nodos.

F.5. Medidas de conectividad

Para elegir la medida de conectividad con la que se quiere realizar el estudio, utili-
zamos el método “modelate” con la posibilidad de especificar el valor de los siguientes
parámetros:
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“window_size”. Este parámetro admite un número entero, coincidiendo con la lon-
gitud temporal (en segundos) de los segmentos en los que se divide el EEG, o una
lista de números enteros, que permiten al usuario especificar los límites (en segun-
dos) de dichos intervalos.

“connectivity”. Este parámetro admite como entrada un string (cadena de carac-
teres en forma de texto) que especifica el nombre de la medida de conectividad que
el usuario desea utilizar. Los nombres específicos de estas medidas pueden verse
en detalle en la sección de “Modelate Data" dentro del apartado wiki de GitHub.

“bands”. Este parámetro admite, como entrada, una lista de strings, en la que el
usuario puede especificar la banda o bandas para las que quiere obtener la infor-
mación. Este parámetro debe ser especificado para aquellas medidas que trabajen
sobre el espectro de frecuencias del EEG.

“threshold”. Este parámetro opcional admite como entrada, un float (esto es un
número en representación de coma o punto flotante), y su valor por defecto se pue-
de encontrar en la sección “Modelate Data" de GitHub. En el caso de las medidas
que relacionan pares de electrodos, este parámetro especifica un límite a partir del
cual se representan las conexiones. En el caso de las medidas que proporcionan
información sobre electrodos individuales, este parámetro representa el porcentaje
de nodos con los valores más altos que están totalmente conectados. Este porcen-
taje debe introducirse dividido por 100, es decir, como partes por unidad.

Dado que los estudios de electroencefalografía pueden dividirse principalmente en
dos grupos, el análisis del dominio temporal y el análisis del dominio de la frecuencia, las
medidas implementadas cubren estos dos aspectos. Estas son:

Medidas definidas en el dominio temporal: Pearson Correlation, Cross-Correlation,
Corrected Cross-Correlation, Phase Lag Index y Shannon Entropy.

Medidas definidas en el dominio espectral: Coherence, Imaginary Coherence,
Phase Locking Value, Phase Lag Index, Weighted Phase Lag Index, Directed Trans-
fer Function, Power Spectrum y Spectral Entropy.

F.6. Datos de salida

La salida que proporciona EEGraph es doble. Por un lado, proporciona la represen-
tación visual del grafo, es decir, la imagen del grafo con los nodos y las conexiones entre
ellos que depende de la medida de conectividad elegida. Dentro de esta representación,
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existen dos posibilidades. En caso de que la medida de conectividad proporcione una
relación entre dos nodos, el valor de la medida puede visualizarse aproximando el cur-
sor al punto medio de cada arista. Además, la anchura de cada línea depende del valor
asociado. En el caso de que la medida de conectividad proporcione información sobre
nodos individuales, los valores obtenidos se representan en los nodos, y las aristas re-
presentadas muestran un valor de 1, 00 cuando se aproxima el cursor a su punto medio,
indicando que existe una conexión. Esta representación está pensada para facilitar la
obtención de información de una forma directa y visual. Por otro lado, EEGraph propor-
ciona una representación matricial del grafo, que contiene todos los valores de la medida
de conectividad elegida por el usuario. Si el EEG se ha dividido en varias ventanas, EE-
Graph proporciona tanto la representación visual como matricial del grafo asociado a
cada uno de los segmentos, lo que permite al usuario evaluar la evolución temporal de
las conexiones cerebrales.

Para obtener la representación visual del grafo el usuario puede utilizar una de las sa-
lidas proporcionadas por el método “modelate”. La salida “graphs” es un diccionario que
contiene todos los grafos generados a partir del archivo EEG, como objetos NetworkX
graph. Cada uno de estos objetos contiene información sobre las conexiones del grafo y
los pesos de las conexiones que superan el valor umbral del parámetro “threshold”, que
son las que finalmente se representarán. Para obtener la imagen del grafo, es necesa-
rio llamar al método “visualize”. Este método requiere de dos parámetros: “graph”, que
debe ser un objeto tipo NetworkX graph como los que componen el diccionario “graphs”
anterior, y “name”, un nombre para el grafo que el usuario quiera visualizar. Por tanto, el
usuario debe seleccionar el grafo contenido en el diccionario “graphs” que quiere repre-
sentar e introducirlo como valor del parámetro “graph”. El resultado de este método es
un grafo como el que se muestra en la Fig. F.1, que se proporciona al usuario a través
de un fichero HTML que se guarda automáticamente en la carpeta del usuario con el
nombre especificado anteriormente, y se abre en el navegador web.

Como se puede ver en la Fig. F.1, hay dos opciones de visualización: “Show edge
markers”, que muestra los marcadores donde el usuario debe situar el cursor para ver
el valor del peso asociado a esa arista (o nodo en el caso de las medidas que propor-
cionan información sobre un solo canal), y “Hide edge markers”, que hace desaparecer
los marcadores, aunque el usuario puede visualizar los valores de la medida de la mis-
ma manera. Hay que tener en cuenta que el grosor de cada arista depende del valor
obtenido.

Finalmente, para obtener la representación matricial del grafo, el usuario puede utili-
zar la otra salida del método ”modelate”. Precisamente, la salida “connectivity_matrix” es
un numpy.ndarray con la forma G×N×N , donde G es el número de grafos y N es el nú-
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Figura F.1: Ejemplo de salida de un grafo por medio del método “visualize” con la opción
de visualización. Fuente: elaboración propia.

mero de electrodos del EEG o nodos del grafo. Cabe destacar que “conectividad_matriz”
contiene todos los valores proporcionados por la medida de conectividad independiente-
mente del valor del parámetro “threshold′′. Una vez obtenida la representación matricial,
a través de la variable “connectivity_matrix” el usuario puede utilizarla dentro de un script
de Python, o guardarla en un archivo “.CSV” utilizando la función “savetxt” de la librería
Numpy.

F.7. Guía de usuario de EEGraph

Tras corroborar los paquetes junto con las versiones necesarias para ejecutar la li-
brería, que podemos encontrar en el fichero requirements.txt de GitHub, procedemos a
la instalación de EEGraph mediante el comando “pip install eegraph”.

Tras la instalación procedemos a la lectura del EEG. EEGraph admite varios forma-
tos de entrada de EEGs, que incluye los formatos de salida de diferentes dispositivos de
electroencefalografía y herramientas de preprocesamiento. Para cargar el EEG, utiliza-
mos el método “load_data′′ especificando el parámetro “path′′. Si el archivo de EEG no
contiene las etiquetas de los canales (como es el caso de nuestros EEGs), introducimos
un archivo adicional a través del parámetro “electrode_montage_path′′ que contenga la
identificación de cada canal con su etiqueta. Así mismo, se puede indicar si se desean
excluir canales del análisis mediante el parámetro “exclude”. En la Fig. F.2 se recoge un
ejemplo de código para realizar cada proceso con EEGraph.

Una vez que la librería lee el archivo que contiene el EEG, EEGraph identifica au-
tomáticamente el número de electrodos que contiene, etiqueta cada una de las seña-
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Figura F.2: Muestra el código empleado para cargar, modelar y visualizar un EEG me-
diante la librería EEGraph para la correlación de Pearson, con un threshold de 0,8 y con
un tamaño de ventana de 2 segundos. Fuente: elaboración propia.

les con el nodo que le corresponde y coloca cada nodo en la posición adecuada con
respecto al casco de electroencefalografía para representar el grafo. A continuación, se-
leccionamos una medida de conectividad de entre las 12 incluidas en la librería. Para
especificar la medida de conectividad utilizamos el método “modelate” con la posibilidad
de especificar los parámetros “window_size”, “connectivity”, “bands” y “threshold”. En el
caso del parámetro “bands”, la librería incluye las 5 bandas que han sido descritas y el
usuario debe especificarlas para aquellas medidas que trabajen sobre el espectro de fre-
cuencias del EEG, es decir, para las medidas: “squared_coherence′′, “imag_coherence′′,
“power_spectrum′′, “spectral_entropy′′, “wpli′′, “plv′′, “pli_bands′′, y “dtf ′′.

La salida proporcionada por EEGraph se realiza mediante forma de imagen y de
estructura de datos por medio de una matriz con el fin de facilitar su interpretación y el
manejo de los datos respectivamente.
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