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1. INTRODUCCION

En las ultimas décadas, el envejecimiento de la poblacion ha provocado un alarmante aumento en
las enfermedades neurodegenerativas, siendo el Parkinson una de las mdas prevalentes. Este
trastorno progresivo afecta gravemente la movilidad y la calidad de vida de quienes lo padecen,
debido a la disminucién de los niveles de dopamina causada por la degeneracion de neuronas en la
sustancia negra. Esta deficiencia desencadena sintomas motores incapacitantes, como temblores,
rigidez y bradicinesia [1][2]. La alta prevalencia de esta enfermedad y el impacto de sus sintomas
subrayan la urgente necesidad de mejorar los métodos de tratamiento y manejo, especialmente en

sus etapas avanzadas [3].

Con el avance de la enfermedad de Parkinson (EP), los tratamientos convencionales, como la
administracion de levodopa, suelen perder efectividad en etapas avanzadas, lo que ha impulsado la
adopcidn de terapias complementarias, como la estimulacion cerebral profunda (DBS, Deep Brain
Stimulation) [2]. La DBS es un procedimiento quirdrgico en el que se implantan microelectrodos
en areas especificas del cerebro, principalmente en el nucleo subtalamico (STN, Subthalamic
Nucleus), debido a su rol en la modulacidon de los circuitos motores y su conexion directa con la
corteza motora [4] [5]. Este enfoque ha mostrado ser altamente efectivo en el control de los
sintomas motores y en la mejora de la calidad de vida en pacientes con EP avanzada. Sin embargo,
la exactitud en la colocacion de los microelectrodos en el STN es fundamental, ya que una

colocacion adecuada es clave para maximizar la efectividad del procedimiento.

La identificacion del STN durante la DBS es un proceso complejo que requiere métodos avanzados
para mejorar la exactitud del procedimiento. En este contexto, se han explorado las redes
neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Network) aplicadas al procesamiento de
las sefales generadas por los microelectrodos de registro (MER, Microelectrode Recordings), las

cuales permiten captar la actividad neuronal en tiempo real [6].



En este proyecto, se desarrollaron diversas redes CNN entrenadas para procesar sefiales MER y
detectar patrones especificos del STN. Aunque estas redes muestran un potencial significativo para
asistir en la identificacion de esta region, el alcance de la investigacion se limitd a su desarrollo,
sin haberse logrado atun su validacion en un entorno clinico real. No obstante, los resultados
obtenidos sugieren que este enfoque podria tener aplicaciones clinicas en el futuro, representando
un avance hacia el uso de la inteligencia artificial, especialmente el campo del Deep Learning, en
procedimientos neuroquirtrgicos complejos como la DBS para el tratamiento de la EP en fases

avanzadas.



2. DEFINICION DEL PROBLEMA

2.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La EP es una patologia neurodegenerativa progresiva que afecta significativamente la calidad
de vida de los pacientes, principalmente debido a la pérdida de células en la sustancia negra, lo
que ocasiona una disminucion en los niveles de dopamina, un neurotransmisor esencial para el
control de los movimientos motores. Los pacientes que padecen esta enfermedad experimentan
sintomas como temblores, rigidez muscular, bradicinesia, y, en fases avanzadas, trastornos del
equilibrio y la marcha [7]. Aunque los tratamientos farmacologicos, como la levodopa,
proporcionan alivio temporal, su efectividad disminuye con el tiempo, lo que lleva a la

necesidad de intervenciones quirtrgicas mas avanzadas, como la DBS.

La DBS se ha consolidado como una de las opciones mas eficaces para tratar el Parkinson en
fases avanzadas, ya que mejora los sintomas motores mediante la intervencion en el STN. Sin
embargo, la exactitud en la localizacion de esta estructura durante la cirugia es crucial para
maximizar los beneficios terapéuticos y minimizar los efectos adversos. Sistemas como
NEUROZONE han demostrado ser herramientas utiles en la identificacion del STN, logrando
una tasa de éxito superior al 85% con clasificadores como Naive Bayes [8]. No obstante,
persisten desafios relacionados con la exactitud de la identificacion, especialmente debido a la
naturaleza no estacionaria de las sefales MER, que pueden verse afectadas por factores

fisiologicos y ambientales.



Con el objetivo de mejorar la precision en la localizacion del STN, se han explorado enfoques
como el aprendizaje supervisado y no supervisado. Entre estos, los modelos de mezcla
gaussiana, junto con algoritmos como el Expectation-Maximization (EM) y la inferencia
bayesiana variacional, han mostrado resultados prometedores, con una exactitud del 85% en
sefiales MER y hasta un 90% en electrocardiogramas (ECG) [9]. Sin embargo, aun se requiere
optimizacion adicional para asegurar que estos sistemas sean lo suficientemente confiables para

su uso en entornos clinicos de alta demanda.

La investigacion sobre la DBS no solo se centra en los avances tecnoldgicos en la identificacion
del STN, sino también en la comprension de los efectos a largo plazo de esta intervencion.
Estudios como el de Diaz Maroto et al. han abordado el impacto de la DBS en pacientes con
Parkinson, destacando la importancia de una localizacion precisa para maximizar los beneficios
terapéuticos y reducir complicaciones, como la disartria o la depresion, que pueden surgir

cuando el electrodo no se implanta adecuadamente [10].

En este contexto, surge la necesidad de seguir perfeccionando las técnicas de identificacion y
procesamiento de sefiales, combinando enfoques tradicionales con métodos mas avanzados de
aprendizaje automatico. Solo mediante la integracion de estas nuevas metodologias sera posible
mejorar los resultados quirurgicos y ofrecer a los pacientes con Parkinson una opcion

terapéutica mas segura y efectiva.



2.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

En el contexto de la identificacion del STN a partir de sefiales MER se planted la siguiente

pregunta de investigacion:

e Como identificar el STN mediante el entrenamiento de modelos basados en CNN

con las sefales MER?

También se plantearon las siguientes preguntas secundarias (formulacion):

e ;Cuales son los procedimientos necesarios para llevar a cabo el preprocesamiento
de una base de datos de sefiales MER previamente etiquetadas con registros del STN

y otras estructuras relevantes en la EP?

e Cuales son las arquitecturas 0 modelos méas adecuados basados en CNN para
implementar en la identificacion del STN a partir de sefiales MER?

e ;COmo se puede llevar a cabo una evaluacion robusta y confiable del rendimiento
de los diferentes modelos de redes neuronales convolucionales en el contexto de

clasificacion, considerando las métricas mas apropiadas para medir su eficacia?
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3. OBJETIVOS DEL PROYECTO

3.1. OBJETIVO GENERAL

Identificar automaticamente el STN mediante la utilizaciéon de modelos de CNN entrenados

con sefiales MER en el contexto de 1la DBS.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Preprocesar la base de datos de sefiales MER etiquetadas con registros del STN y otras

estructuras relevantes en la enfermedad de Parkinson.

e |dentificar el STN mediante el entrenamiento con sefiales MER de diferentes

arquitecturas de CNN.

e Evaluar los modelos entrenados empleando métricas estandar del estado del arte para
clasificacion y soporte diagndstico.
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4. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

La seccion del marco tedrico se sumerge en un andlisis integral de diversos aspectos
fundamentales para contextualizar el proyecto. Iniciando con la EP, se explorara su complejidad
fisiopatologica. La atencion se dirigird a los tratamientos disponibles para abordar los sintomas
de esta enfermedad neurodegenerativa, destacando en particular la técnica de DBS. Dentro de
este contexto, se profundizo en el papel crucial del STN y en como esta region neural se conecta
con la aplicacion de la DBS. Para cerrar, se abordd las CNN, exponiendo tanto su definicion
como sus diversas aplicaciones. Este enfoque estructurado busca proporcionar una vision

completa de los elementos clave que sustentan el desarrollo del proyecto.
4.1. ENFERMEDAD DE PARKINSON

La EP es un trastorno neurodegenerativo cronico que afecta principalmente el sistema nervioso
central, dando lugar a la pérdida progresiva de células nerviosas dopaminérgicas en la sustancia
negra del cerebro [11]. Esta degeneracion neuronal resulta en la disminucion de la produccion
de dopamina, un neurotransmisor crucial para la regulacién del movimiento y la coordinacion
motora. Los sintomas caracteristicos de la enfermedad de Parkinson incluyen temblores en
reposo, rigidez muscular, bradicinesia (movimientos lentos), y alteraciones en la postura y el

equilibrio [12].

4.1.1. Tratamientos

Los tratamientos para la EP abarcan diversas estrategias destinadas a mitigar los sintomas
y mejorar la calidad de vida de los pacientes. Entre los enfoques terapéuticos mas comunes
se encuentran la administraciéon de medicamentos, la fisioterapia, la terapia ocupacional y,
en casos mas avanzados, la cirugia, particularmente la DBS [13]. Estos tratamientos buscan
aliviar la disminucion de la dopamina y controlar los sintomas motores caracteristicos de la

enfermedad, como temblores, rigidez y bradicinesia.



4.1.2. Estimulacion Cerebral Profunda

La Estimulacion Cerebral Profunda (DBS, por sus siglas en inglés) representa una técnica
terapéutica avanzada empleada en el tratamiento de la EP y otros trastornos neurolégicos.
Consiste en la implantacion de electrodos en areas especificas del cerebro, tipicamente el
STN o el Globo Palido, los cuales son conectados a un dispositivo generador de impulsos
eléctricos subcutaneo [14]. Estos impulsos eléctricos modulan la actividad neuronal
anormal, aliviando los sintomas motores asociados con la enfermedad. La DBS ha
demostrado ser eficaz en mejorar la calidad de vida de los pacientes parkinsonianos,
ofreciendo un enfoque para aquellos cuyos sintomas no son adecuadamente controlados

con tratamientos convencionales [15].

4.1.3. Nucleo Subtalamico

El STN es una estructura neuronal ubicada en la region subtalamica del cerebro,
desempefiando un papel clave en los circuitos motores [16]. Este ntcleo, esencial en la red
de ganglios basales, ha atraido considerable atencion en el contexto de la enfermedad de
Parkinson y la Estimulacion Cerebral Profunda (DBS). La conexion directa del STN con la
corteza motora y su influencia en la modulacion de la actividad neuronal lo convierten en
un objetivo crucial para intervenir en los sintomas motores asociados con la enfermedad
[17]. La comprension detallada de las funciones y la fisiologia del STN es esencial para
evaluar los impactos terapéuticos de la DBS, destacando su relevancia en la investigacion

y tratamiento de trastornos neurologicos.
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4.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las CNN representan una innovadora rama de las redes neuronales artificiales, inspirada en la
corteza visual del cerebro [18]. Aunque su desarrollo primario se orienta hacia la resolucion de
desafios en vision artificial, como el reconocimiento de patrones en imagenes, su versatilidad
se extiende a diversas aplicaciones. Estas incluyen la clasificacion de textos, donde las CNN
demuestran su capacidad para analizar y entender patrones en datos escritos, asi como el
procesamiento de lenguaje natural, facilitando la comprension contextual del lenguaje humano
[19]. Mas alld de su origen en la imagenologia, las CNN se revelan como herramientas
adaptables, capaces de abordar problemas complejos en campos como la medicina, finanzas y
analisis de datos multidimensionales. Su capacidad para extraer caracteristicas y aprender

patrones las convierte en una tecnologia clave en la era de la inteligencia artificial [20].

Su funcionamiento, ilustrado en la Figura 1, se basa en la aplicacion de operaciones de
convolucién, agrupacion (pooling) y capas completamente conectadas. A continuacion, se

describe brevemente cada uno de estos componentes.

Convolucién, pooling, ReLU

- e g Totalmente
m \ conectada

Salid
— Ciu'd:d
ﬁ\ ' s g—> Bosque
Costa

Kernel - = g,

L [ |

Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Figura 1. Estructura de una red neuronal convolucional [21].



4.2.1. Operaciones Convolucionales

Las operaciones de convolucion son fundamentales en las CNN. Consisten en aplicar filtros
a regiones locales de la entrada para detectar patrones especificos. Estos filtros se deslizan
a lo largo de la entrada, generando mapas de caracteristicas que resaltan detalles relevantes.
La convolucion permite capturar jerarquias de caracteristicas, desde bordes simples hasta

formas mas complejas [22].

4.2.2. Capas de Agrupacion (Pooling)

Las capas de agrupaciéon (pooling) reducen la dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas, preservando la informacion esencial. El pooling se realiza al seleccionar el
valor maximo (max pooling) o promedio (average pooling) de pequefias regiones en el
mapa. Esto disminuye la carga computacional y mejora la tolerancia a las variaciones en la

posicion de las caracteristicas [23].

4.2.3. Capas Completamente Conectadas

Después de multiples capas de convolucidn y agrupacion, se aplican capas completamente
conectadas para realizar la clasificacion final. Estas capas integran la informacion aprendida

en las etapas anteriores y generan la salida final del modelo [24].
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4.3. METRICAS DE EVALUACION

La evaluacion del rendimiento de las redes neuronales convolucionales (CNN) es fundamental
para validar su eficacia en tareas especificas. Las métricas de evaluacion mas utilizadas
incluyen la matriz de confusion, la exactitud (accuracy), la precision (precision), la sensibilidad

o recuperacion (recall), el Fl-score y la curva ROC-AUC [25].

4.3.1. Matriz de confusion

la matriz de confusion proporciona una vision detallada de los resultados del modelo,
delineando la cantidad de clasificaciones correctas e incorrectas para cada clase [25]. La

matriz de confusion se muestra en la Tabla 1:

Clase Real Positiva Clase Real Negativa
Prediccion Positiva TP FP
Prediccion Negativa FN TN

Tabla 1. Definicién de Matriz de confusion
Donde:

e TP: Verdaderos positivos (instancias positivas correctamente clasificadas).
e TN: Verdaderos negativos (instancias negativas correctamente clasificadas).
e FP: Falsos positivos (instancias negativas incorrectamente clasificadas como positivas).

e FN: Falsos negativos (instancias positivas incorrectamente clasificadas como negativas).

4.3.2. Exactitud (Accuracy)

Esta métrica mide la proporcion de predicciones correctas en relacion con el total de
muestras y proporciona una vision general del rendimiento del modelo [25]. Se calcula

mediante la siguiente formula:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =
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4.3.3. Precision (Precision)

La precision se enfoca en la proporcion de verdaderos positivos en comparacion con la
suma de verdaderos positivos y falsos positivos. Es particularmente util cuando se busca
minimizar los falsos positivos [25]. Su férmula es:

TP

p i —
recision —TP T FP

4.3.4. Recuperacion (Recall)

La recuperacion, también conocida como sensibilidad, mide la proporcion de verdaderos
positivos en comparacion con la suma de verdaderos positivos y falsos negativos. Es
especialmente relevante en situaciones donde es crucial identificar correctamente las
instancias positivas [25]. Se calcula como:

TP

Recall = TP+—F1V

4.35. Fl-score

El Fl-score es la media armonica de la precision y la recuperacion, lo que resulta valioso
cuando se busca un equilibrio entre ambas métricas, especialmente en casos de

desequilibrio en los datos [25]. Su formula es:

2 * Precision * Recall

F1 — score =
Precision + Recall

4.3.6. Curva ROC-AUC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una grafica que muestra la relacion
entre la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos, evaluando
la capacidad del modelo para diferenciar entre clases. El area bajo la curva (AUC, Area
Under the Curve) es una métrica que resume esta relacion en un solo valor: cuanto mas

cerca esté de 1, mejor serd el rendimiento del modelo en términos de clasificacion [25].
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4.4, TRANSFERENCIA DE CONOCIMIENTO

La transferencia de conocimiento (TL, Transfer Learning) es una técnica que consiste en
aprovechar un modelo previamente entrenado en una tarea similar y aplicarlo a un nuevo
problema, reutilizando sus caracteristicas y conocimientos adquiridos. Esta técnica es
especialmente Gtil cuando se cuenta con un conjunto de datos limitado para entrenar un modelo
desde cero, ya que permite acelerar el proceso de entrenamiento y mejorar el rendimiento del
modelo final [25].

Dentro de este contexto, dos modelos preentrenados ampliamente utilizados para la
transferencia de conocimiento son VGG19 y ResNet50. VGG19 es una red neuronal
convolucional profunda que cuenta con 19 capas y ha sido entrenada con millones de imagenes,
permitiéndole extraer caracteristicas visuales complejas y Utiles para la clasificacion de
imagenes. Por otro lado, ResNet50 es una red residual que incluye 50 capas y utiliza conexiones
residuales para abordar el problema de la degradacién que ocurre en redes profundas,
facilitando la transmisién de informacion entre capas y logrando un rendimiento superior en

tareas de clasificacion de imagenes [26] [27].
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4.5. ANTECEDENTES

4.5.1. Representacion optima de sefiales MER aplicada a la identificacion de
estructuras cerebrales durante la estimulacion cerebral profunda

Este articulo aborda una problematica clave en la cirugia de estimulacion cerebral profunda
(DBS), particularmente en la identificacion precisa del nucleo subtalamico (STN) en
pacientes con Parkinson. Los autores presentan un enfoque novedoso basado en el método
de frames (MOF) para representar de manera Optima las sefiales MER. A través de este
método, se logran extraer caracteristicas relevantes combinando diccionarios de wavelet y
coseno, lo que mejora significativamente los resultados en comparacion con métodos
tradicionales como la transformada wavelet discreta (DWT). La precision alcanzada supera
el 97,6%, y lo mas importante, se logra reducir la tasa de falsos positivos a menos del 2%,
un factor crucial en cirugias de alta precision como esta. Este avance permite una
localizacion mas segura del STN, reduciendo riesgos y mejorando la eficacia terapéutica

para los pacientes que se someten a DBS. [28].

4.5.2. El aprendizaje multipaciente aumenta la precision para la identificacion del

nucleo subtalamico en la estimulacion cerebral profunda

En este estudio, los autores exploran una técnica innovadora de aprendizaje multitarea para
mejorar la identificacion del STN durante la DBS en pacientes con Parkinson. La idea
principal es aprovechar la informacion compartida entre diferentes pacientes para aumentar
la precision en la localizacion del STN. A diferencia de los métodos tradicionales, que tratan
a cada paciente de manera independiente, este enfoque multitarea permite que el sistema
"aprenda" de varios pacientes a la vez, lo que mejora la capacidad del algoritmo para
identificar correctamente el STN en nuevas cirugias. Los resultados obtenidos en dos
conjuntos de datos distintos muestran que esta estrategia no solo es viable, sino que supera
considerablemente a los enfoques convencionales, lo que sugiere que compartir
informacion entre pacientes puede ser clave para mejorar la precision en estos

procedimientos quirurgicos [29].
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4.5.3. Representacion dispersa de sefiales MER para la localizaciéon del nicleo

subtalamico en la cirugia de la Enfermedad de Parkinson

La investigacion destaca un enfoque innovador para mejorar la identificacion del STN
durante la cirugia de DBS en pacientes con EP. Utilizando la codificacion dispersa de las
sefiales MER, se emplearon tres métodos: el Método de Marcos (MOF), la Mejor Base
Ortogonal (BOB) y la Busqueda de Base (BP). Estos métodos, que combinan los
diccionarios Wavelet Packet y Cosine Packet, mostraron un desempefio superior en
comparacion con enfoques clasicos como la Transformada Wavelet (WT) y la Adaptativa
Wavelet con Esquemas de Elevacion (AW-LS). Los resultados de clasificacion obtenidos
con clasificadores supervisados simples alcanzaron precisiones superiores al 98%. Este
enfoque demuestra que la codificacion dispersa permite extraer caracteristicas
discriminantes de las sefiales MER, lo que mejora significativamente la identificacion del
STN durante la cirugia de DBS, destacando su potencial para el procesamiento de sefales

en aplicaciones clinicas avanzadas [30].

4.5.4. Representacion optima de seiiales MER mediante el método de Frames

aplicado a la cirugia de la Enfermedad de Parkinson

En esta investigacion se propone un enfoque de representacion optima de senales MER
mediante el método de Frames, obteniendo coeficientes que minimizan la norma euclidiana.
Utilizando una combinacidon de diccionarios Wavelet Packet y coseno, el objetivo fue
identificar con precision el STN, estructura critica en la cirugia de DBS. La metodologia
fue validada con una base de datos clinica real, empleando clasificadores como K-Nearest
Neighbors (K-NN) y Clasificadores Bayesianos Lineal (LDC) y Cuadratico (QDC),
logrando una tasa de identificacion positiva del STN del 97.6%. Este trabajo resalta la
efectividad del método de Frames para describir el comportamiento dindmico de las senales
MER vy su capacidad para mejorar la caracterizacion entre clases, contribuyendo a un

enfoque terapéutico mas preciso [31].
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4.5.5. Localizacion automatica de electrodos de estimulacion cerebral profunda en
imagenes de tomografia computarizada: aplicacion a la Enfermedad de

Parkinson

En la investigacién se aborda el problema de la correcta localizacion de los electrodos
durante la DBS, un aspecto crucial para evitar efectos secundarios en los pacientes con
Parkinson. Este estudio propone una metodologia automatizada de segmentacion de
imagenes de tomografia computarizada (CT) mediante umbrales adaptativos, logrando
localizar con precision los electrodos DBS y minimizar la exposicion a la radiacion. Este
enfoque permite reducir la repeticion de procedimientos de toma de imagenes y mejorar la
tolerancia al ruido en las imagenes. La metodologia propuesta no solo es eficiente en
términos de tiempo de procesamiento, sino que también tiene implicaciones clinicas

importantes para asegurar una correcta estimulacion de las areas neuronales objetivo [32].

4.5.6. Algoritmos de clasificacion lineal para la identificacion de zonas cerebrales

En el presente trabajo, se propone la utilizacion de algoritmos de clasificacion lineal
basados en regresion logistica para la identificacion del STN durante la estimulacion
cerebral profunda en pacientes con Parkinson. A través del uso de vectores de caracteristicas
obtenidos de sefiales MER, se implementaron tres clasificadores lineales: Clasificador
Bayesiano basado en multiples clases, Método de Minimos Cuadrados y Regresion
Logistica. La investigacion destaca la simplicidad algoritmica de estos métodos, que,
aunque menos explorados, ofrecen un enfoque eficaz para la clasificacion de zonas

cerebrales durante las cirugias de DBS [33].
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4.5.7. Software para analisis de actividad neuronal en tiempo real durante

neurocirugia

Este proyecto desarrolla un software innovador para la localizacion en tiempo real del target
anatémico durante neurocirugias basadas en la DBS. Este software permite realizar analisis
automatizados de microregistro neuronal, aplicando un analisis wavelet de 10 dimensiones
y algoritmos de spike sorting basados en genética, lo que reduce el problema del overfitting.
A pesar del desafio en el tiempo de procesamiento, el software ofrece una herramienta de
apoyo para la toma de decisiones en tiempo real, con futuras posibilidades de integracion

con sistemas de adquisicion de datos y adaptacion a plataformas méviles [34].

4.5.8. Seleccion de caracteristicas mediante un conjunto de paquetes de ondiculas
optimas y maquina de aprendizaje: aplicacion a sefiales de registro de

microelectrodos (MER)

Se propone un novedoso método de seleccion de caracteristicas basado en paquetes de
ondiculas 6ptimas y una maquina de aprendizaje (OWLM). Esta técnica utiliza algoritmos
genéticos para optimizar las fases de descomposicion de la Transformada Wavelet Packet
(WPT), maximizando la separabilidad de clases mediante el criterio de Davies-Bouldin.
Aplicado a sefiales MER, el método OWLM demostro ser superior a enfoques tradicionales
como WT y WPT, logrando una tasa de clasificacion del 99.14%, destacandose como una
herramienta eficiente para el andlisis de sefiales no estacionarias en aplicaciones

neuroldgicas [35].

Las investigaciones revisadas como antecedentes se enfocan principalmente en la

identificacion del STN, haciendo especial énfasis en el procesamiento de senales mediante

métodos matematicos avanzados y, en su mayoria, utilizando modelos supervisados de machine

learning. Sin embargo, la presente investigacion introduce un enfoque novedoso al emplear

modelos de Deep Learning para la identificacion del STN. Este enfoque constituye el principal

diferenciador con respecto a las investigaciones previas, ya que propone un analisis automatico

de las sefales, lo que podria aportar mejoras significativas en la exactitud y eficiencia del

proceso.
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5. PREPARACION DE LOS DATOS Y DEFINICION DEL ENTORNO

5.1. CONFIGURACION DEL ENTORNO DE TRABAJO

Para el desarrollo del proyecto se utilizé un computador portatil MSI THIN GF63 12VE con
las siguientes caracteristicas:

e Procesador (CPU): 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12450H 2.00 GHz

e Memoria RAM: 16,0 GB

e Tarjeta grafica (GPU): NVIDIA GeForce RTX 4050 Laptop GPU 6,0 GB

e Almacenamiento: SSD 477 GB

El lenguaje utilizado para desarrollar el cédigo fue Python 3.10 (64 -bit) y las librerias
principales fueron las siguientes:

e Pandas 2.0.0

e Numpy 1.24.2

e Matplotlib 3.7.1

e Tensorflow 2.10.0

o Keras2.10.0

Para habilitar el uso de la GPU con TensorFlow, fue necesario instalar la ultima version de los
controladores de la tarjeta grafica, asi como el NVIDIA GPU Computing Toolkit vI1.2 y
NVIDIA CUDA v11.2.

El entorno de desarrollo integrado (IDE) utilizado para desarrollar los modelos fue Visual

Studio Code, en su version 1.93.0.
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5.2. DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

Para el desarrollo del proyecto, se utiliz6 una base de datos compuesta por 600 registros de
actividad cerebral, tanto del STN como de otras estructuras cerebrales, provenientes de 6
pacientes. Cada registro tiene una duraciéon de 1 segundo y consta de 25,000 muestras
(frecuencia de muestreo de 25 kHz). De cada paciente, se obtuvieron 50 registros del STN y 50
registros de otras estructuras cerebrales, los cuales fueron almacenados en archivos con
extensiones .mat o .bin. Es importante sefalar que la base de datos fue obtenida de la
Universidad Tecnoldgica de Pereira [36] y es de acceso publico. En la Figura 2 se muestra un
ejemplo de la sefial MER del STN de uno de los pacientes, mientras que en la Figura 3 se

presenta la sefial MER de otra estructura cerebral del mismo paciente.

Sefal MER - STN

1500

Tiempo (s)

Figura 2. Sefial MER del STN.

Sefial MER - Otra Estructura Cerebral

1500

1000

=500

—-1000

Tiempo (8)

Figura 3. Seiial MER de otra estructura cerebral.

19



5.3. PREPROCESAMIENTO DE DATOS

Para procesar los datos, el primer paso fue extraer el contenido de los archivos. Para los
archivos con extension .mat, se utilizo la funcion loadmat de la biblioteca scipy. Sin embargo,
no fue posible extraer los datos de los archivos con extension .bin debido a que se desconocia
la estructura con la que habian sido almacenados. Esto impidi6 obtener los datos de 2 pacientes,
reduciendo el nimero total de registros de 600 a 400 (200 registros del STN y 200 registros de
otras estructuras cerebrales). Debido a esta reduccion, se decidi6é dividir cada sefial original de
1 segundo de duracion en 10 partes iguales, resultando en nuevos registros de 100 ms de
duracién con un total de 2,500 muestras por registro. Como resultado, la cantidad de registros

se increment6 de 400 a 4,000.

Para cambiar la forma de los registros, se cre6 una funcioén que recibia como parametro la ruta
al archivo a procesar. La funcion abria el archivo, extraia los datos, cambiaba la forma de los
datos con la funcion reshape de la biblioteca numpy, y finalmente retornaba un dataframe de
pandas con los datos reestructurados. Esta funcion fue utilizada dentro de dos bucles for. El
primer bucle leia todos los archivos del STN, aplicaba la funcion para cambiar la forma de los
datos y concatenaba cada dataframe devuelto en un dataframe destinado a almacenar
unicamente la informacion del STN. Luego de procesar todos los archivos del STN, se afiadid
una columna llamada "estructura" en el dataframe, donde se asignaba la etiqueta 1 para indicar

que todos los registros correspondian al STN.

Para procesar la informacion de las demds estructuras cerebrales, se siguid el mismo
procedimiento, con la unica diferencia de que la etiqueta de la columna "estructura" en el
dataframe creado para almacenar esta informacion fue 0. Posteriormente, ambos dataframes se
concatenaron en uno solo y se mezclaron los registros para asegurar una distribucion equitativa.
Esto resultd en un dataframe final con 4,000 filas y 2,501 columnas (2,500 columnas
correspondientes a las muestras y una columna para las etiquetas), el cual se guardd en un

archivo CSV. La Figura 4 muestra una parte del contenido del dataframe generado.
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Figura 4. Dataframe generado.

Dado que uno de los objetivos del proyecto es identificar el STN mediante modelos
convolucionales en una y dos dimensiones, se utilizo el dataframe con las sefiales etiquetadas
para generar sus representaciones en imagenes conocidas como escalogramas. Para realizar
esto, se aplico la Transformada Wavelet Continua (CWT, Continuous Wavelet Transform), que
es una herramienta matematica que descompone una sefal en diferentes escalas y tiempos,
permitiendo un analisis detallado de sus componentes frecuenciales y temporales
simultaneamente [37]. Estos componentes son representados graficamente en una imagen
denominada escalograma, que muestra como la escala de una sefal varia a lo largo del tiempo
[38]. La CWT fue aplicada utilizando tres funciones madre: Wavelet Derivada Gaussiana
(CGAU, Gaussian Derivative Wavelet), Wavelet de Morlet Compleja (CMOR, Complex
Morlet Wavelet) y Wavelet Sombrero Mexicano (MEXH, Mexican Hat Wavelet). Para generar
los escalogramas de las sefiales, el dataframe generado anteriormente se dividi6 en dos: uno
que contenia los registros del STN y otro con los registros de las otras estructuras cerebrales.
Posteriormente, se desarrolld una funcion encargada de aplicar la CWT y generar los
escalogramas. Para calcular la CWT se utiliz6 la funcion cwt de la libreria PyWavelets y la
generacion de los escalogramas se realizo utilizando la funcion imshow de Matplotlib. La
funcion desarrollada recibia como parametros la funcion madre, el registro o sefal a
transformar, la ruta de almacenamiento y un indice numérico para nombrar los escalogramas.
la Figura 5 presenta la estructura de directorios creada para almacenar los escalogramas

generados.
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Figura 5. Estructura de directorios para almacenar escalogramas

Donde "imagenes" es el directorio raiz que contiene todos los escalogramas generados. El
subdirectorio “cgaul” almacena los escalogramas generados con la funcion madre CGAU; el
subdirectorio “cmor” contiene los escalogramas generados con la funcion madre CMOR; y el
subdirectorio “mexh” almacena los escalogramas generados con la funcion madre MEXH. Las
carpetas “otras” contienen los escalogramas correspondientes a otras estructuras cerebrales,
mientras que las carpetas “stn” almacenan los escalogramas del STN. En las Figuras 6, 7y 8
se muestran los escalogramas generados por las funciones madre CGAU, CMOR y MEXH,

respectivamente, para una sefial proveniente del STN.

Figura 6. Escalograma del STN generado con la funcion madre CGAU.
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Figura 8. Escalograma del STN generado con la funciéon madre MEXH.

Es importante destacar que se generaron un total de 12,000 escalogramas: 4,000 escalogramas
utilizando la funciéon madre CGAU, 4,000 con la funcion madre CMOR, y 4,000 con la funcién
madre MEXH. Cada escalograma corresponde a una sefial del STN o de alguna otra estructura

cerebral. En total, la base de datos de escalogramas tiene un tamafio de 533 MB.
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6. DESARROLLO DE MODELOS

En esta seccion se describe el disefo, la implementacion y el entrenamiento de los modelos
desarrollados. La creacion de los modelos se dividié en dos categorias principales: modelos
CNN 1D y modelos CNN 2D. Se desarrollaron cinco modelos CNN 1D, los cuales fueron
entrenados y validados utilizando el dataframe generado durante el procesamiento de las
sefales. La base de datos creada a partir de los escalogramas de las sefiales se empled para
entrenar y validar los modelos CNN 2D. Los modelos CNN 2D se subdividieron en dos
categorias: modelos CNN 2D sin TL y modelos CNN 2D con TL. Las arquitecturas
preentrenadas seleccionadas fueron ResNet50 y VGG19. En total, se desarrollaron 27 modelos

CNN 2D. La Figura 9 presenta un resumen de todos los modelos creados.

! Mo

Transformada Cmor

H Modelo 3

—————————————————— Modelo1 !

Modelos CNN 2D Modelos Modelos

Transformada Cmor

CNN 2D con Transfer Learning

Figura 9. Resumen de los modelos creados.
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6.1. CREACION DE LOS MODELOS

6.1.1. MODELOS CNN 1D

El primer paso en la creacion de los modelos CNN 1D fue cargar el dataframe generado
durante el procesamiento de las sefiales, el cual se dividio en conjuntos de entrenamiento y
validacion utilizando la funcién train_test split de la libreria Scikit-learn. Se asigné el 80%
de los datos al entrenamiento y el 20% a la validacion. Dado el nimero limitado de datos,
no se realiz6 una division adicional para pruebas. Las dimensiones de los conjuntos

quedaron de la siguiente manera:

Dimensiones X _train: (3200, 2500)
Dimensiones y_train: (3200,)
Dimensiones X val: (800, 2500)

Dimensiones y_val: (800,)

El siguiente paso fue escalar los datos y modificar su forma para adaptarlos a la entrada de
los modelos CNN 1D. En Keras y la mayoria de los frameworks de aprendizaje profundo,
la entrada de los modelos CNN 1D debe tener tres dimensiones: el tamafio del lote (batch
size), la longitud de la secuencia (input length), y el nimero de caracteristicas (input
channels) [39]. Por lo tanto, al cambiar la forma de los datos de entrada, las dimensiones

resultantes fueron:

Dimensiones X train: (3200, 2500, 1)
Dimensiones X _val: (800, 2500, 1)
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Con los datos preparados, se procedid a crear y probar diferentes estructuras para los
modelos CNN 1D. Todos los modelos desarrollados incluyeron capas convolucionales,
capas de Max Pooling, una capa de Flatten, capas densas intermedias y una capa de salida
densa con funcion de activacion sigmoide. Para el entrenamiento, se utilizé el optimizador
Adam, la funcién de pérdida de entropia cruzada y, como métrica de evaluacion, el
accuracy. Ademas, se implementd un callback para guardar el modelo que lograra el mayor
accuracy en la validacion. Durante el desarrollo, se probaron diversas configuraciones,
variando el numero de capas convolucionales, capas de Max Pooling, capas densas
intermedias, y capas de Dropout. También se exploraron diferentes valores de
hiperparametros, como la cantidad de filtros por capa, el tamafio del kernel y del pool,
valores de regularizacion, tasas de aprendizaje, nimero de épocas de entrenamiento y
diferentes tamafios de batch, hasta encontrar las estructuras que ofrecian los mejores
resultados. En el Anexo A se presentan las estructuras de los modelos CNN 1D

desarrollados.

6.1.2. MODELOS CNN 2D SIN TRANSFER LEARNING

Para la creacion de los modelos CNN 2D sin TL, se sigui6é el mismo enfoque que en los
modelos CNN 1D, diferenciandose tnicamente en la forma de cargar los datos y generar
los conjuntos de entrenamiento y validacion. Es importante destacar que, mientras que en
los modelos CNN 1D se trabajo con los valores de las sefiales, en los modelos CNN 2D se
utilizé la base de datos de los escalogramas de las sefiales, generados mediante la CWT y
sus diferentes funciones madre. Por lo tanto, el procesamiento de los datos para que fueran

reconocidos por los modelos CNN 2D fue distinto al empleado en los modelos CNN 1D.
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El primer paso consistié en definir con cuales escalogramas trabajaria el modelo, para lo
cual se selecciono la funcion madre correspondiente. A continuacion, se establecio la ruta
al directorio donde se encuentran almacenados los escalogramas y la ruta del directorio
donde se almacenaria la division de los escalogramas para entrenamiento y validacion.
Estas rutas se generaron dindmicamente utilizando el nombre de la funcion madre

seleccionada.

Antes de realizar la division de las imagenes, el codigo verifica si el directorio de destino
ya existe. Si es asi, se elimina el directorio junto con todo su contenido, para garantizar que

la nueva division se realice desde cero y no sobre datos antiguos.

Finalmente, se empleo la funcidn ratio de la libreria Splitfolders para dividir las imagenes
en conjuntos de entrenamiento y validacion. Es relevante destacar que la funcion ratio
funciona de manera similar a train_test split de Scikit-learn, pero estd especificamente
disefiada para particionar conjuntos de datos compuestos por imagenes. Para realizar la
particion, se establecio que el 80% de los escalogramas se utilizara para el entrenamiento y
el 20% restante para la validacion. A continuacion, se presenta el coddigo que ejecuta las
acciones previamente descritas:

# Se selecciona la funcidn madre que generd los escalogramas

transformada = "cgaul”

# Ruta al directoria que contiene los escalogramas

ruta_imagenes = Path(f"../../../imagenes/{transformada}")

# Ruta al directoria que almacenard la divisién de los escalogramas

ruta_split_imagenes = Path(f"../../../split_imagenes/{transformada}")

# Si el directorio ya existe, eliminarlo junto con su contendio

if ruta_split_imagenes.exists():

shutil.rmtree(ruta_split_imagenes)

# Crear el split de los escalogramas
splitfolders.ratio(input=ruta_imagenes, output=ruta_split_imagenes, ratio=(.8,.2))

A continuacion, la Figura 10 muestra la estructura de directorios creada para almacenar la

division de los escalogramas en los grupos de entrenamiento y validacion.
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Figura 10. Estructura de directorios para la division de los escalogramas en los
conjuntos de entrenamiento y validacion.

La carpeta "split_imagenes" es la raiz que contiene los escalogramas generados, y dentro
de ella se encuentran subcarpetas correspondientes a las tres funciones madre utilizadas
para su generacion: "cgaul”, "cmor" y "mexh". Cada una de estas subcarpetas contiene dos
directorios principales, "train" y "val", que representan los conjuntos de entrenamiento y
validacién, respectivamente. A su vez, dentro de estas carpetas se encuentran las
subcarpetas "otras" y "stn," que contienen los escalogramas correspondientes a las otras

estructuras cerebrales (subcarpeta "otras™) y al STN (subcarpeta "stn™).

Posterior a la division de los datos en los conjuntos de entrenamiento y validacion, se
definieron varios parametros clave que fueron utilizados en todos los modelos CNN 2D,
tanto en los no preentrenados como en los preentrenados. Los valores de ancho y alto de
las imagenes se establecieron en 250x250 pixeles (img_width y img_height), y el formato
de entrada (input_shape) se configur6 como (250, 250, 3) para representar imagenes en
color. El nimero de épocas de entrenamiento se fijo en 100, y el batch size fue de 32, lo
que indicaba que se procesarian 32 imagenes en cada iteracion durante el entrenamiento de

los modelos.
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A continuacion, se crearon los generadores de datos de imagenes, que permitieron cargar
las imégenes en lotes y aplicar una normalizacién en los valores de los pixeles en tiempo
real. Para el conjunto de entrenamiento y validacion, se utilizd6 la funcidon
ImageDataGenerator con el parametro rescale=1./255, que normaliz6 los valores de los

pixeles en un rango de 0 a 1.

El generador de imagenes para el entrenamiento cargd las imagenes desde el subdirectorio
"train" dentro de la ruta previamente definida. Las imagenes se redimensionaron a 250x250
pixeles y se agruparon en lotes de 32 imagenes. Se activo el parametro shuffle=True, lo que
permitié que las imagenes se mezclaran aleatoriamente en cada época, evitando que el

modelo aprendiera patrones especificos del orden de los datos.

De manera similar, se configur6 el generador de validacion para cargar imagenes desde el
subdirectorio "val", manteniendo las mismas dimensiones de 250x250 pixeles y un lote de
32 imagenes. Sin embargo, en este caso, el parametro shuftfle=False fue empleado para que
las imagenes se procesaran en el orden original, facilitando una evaluacion consistente del
modelo durante la validacion. A continuacion, se presenta el coédigo utilizado para procesar

los datos y asegurarse de que fueran compatibles con la entrada de los modelos:
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# Definicién de parametros

img_width, img_height = 250, 250

input_shape (img_width, img_height, 3)
epochs 100

batch_size 32

# Configurar el generador de datos de imdgenes
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
valid_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

# Cargar imdgenes de entrenamiento

generador_entrenamiento = train_datagen.flow_from_directory(
ruta_split_imagenes/"train",
target_size = (img_width, img_height),

batch_size = batch_size,
class_mode = 'binary',
shuffle = True

)

# Cargar imagenes de validacidn

generador_validacion = valid_datagen.flow_from_directory(
ruta_split_imagenes/"val",
target_size = (img_width, img_height),

batch_size = batch_size,
class_mode = 'binary',
shuffle = False

)

La metodologia empleada para desarrollar las diferentes estructuras de los modelos fue
similar a la utilizada en los modelos CNN 1D. Se realizaron pruebas con diferentes
cantidades de capas convolucionales, capas de maxpooling, y capas densas, entre otras.
Ademas, se probaron distintas combinaciones de hiperparametros con una variedad de
valores. Las mejores estructuras obtenidas para los modelos CNN 2D no preentrenados se

detallan en el Anexo B.

6.1.3. MODELOS CNN 2D CON TRANSFER LEARNING
La creacion de los modelos CNN 2D con TL sigui6 el mismo proceso que los modelos
CNN 2D sin TL, diferenciandose Unicamente en el desarrollo de la estructura. En este

proceso, se importo el modelo preentrenado VGG19 o ResNet50, dependiendo del caso.
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Primero, se cargd el modelo preentrenado utilizando los pesos del conjunto de datos
ImageNet [40]. El modelo se cargd sin las capas superiores (include top=False), lo que
permitio personalizar la parte final de la arquitectura para adaptarla a la tarea especifica de

clasificacion. Ademas, se definid la forma de entrada mediante el pardmetro input_shape.

A continuaciéon, se congelaron las capas del modelo preentrenado para evitar la
actualizacion de sus pesos, estableciendo el atributo trainable=False en cada una de ellas.
De este modo, el modelo desarrollado pudo aprovechar las caracteristicas preentrenadas sin

modificarlas.

Posteriormente, se completo la construccion del modelo probando diferentes cantidades de
capas densas y variando el numero de neuronas en cada capa. Finalmente, el modelo se
completd con una capa densa final que actu6 como la salida del modelo. El siguiente co6digo
es un ejemplo que resume el proceso descrito anteriormente para la creacion de uno de los

modelos, utilizando el modelo preentrenado VGG19.

# Cargar el modelo VGG19 pre-entrenado sin la parte superior (include_top = False)
vggl9_model = VGG19(weights='imagenet', include_top=False, input_shape=input_shape)

# Construir el modelo

model = Sequential()
model.add(vgg19_model)
model.add(Flatten())
model.add(Dense(128, activation="relu'))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(1, activation="'sigmoid'))

# Compilar el modelo
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001),

loss='binary_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

Las estructuras de los modelos creados con VGG19 se presentan en el Anexo C, mientras

que las estructuras de los modelos creados con ResNet50 se encuentran en el Anexo D.
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6.1.4. ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS

Como se menciono6 en la seccion 6.1.1, debido a la cantidad limitada de datos disponibles,
no se realizo la triple particion (entrenamiento, validacion y prueba); por lo tanto, solo se
trabajo con conjunto de entrenamiento y de validacidon tanto para los modelos CNN 1D
como para los modelos CNN 2D. Para asegurar una evaluacion robusta del rendimiento, se
realizd un entrenamiento con aleatoriedad no controlada, ejecutando cinco veces cada
notebook donde se definian las estructuras. Dado que no se defini6 una semilla de
reproducibilidad (el parametro random_state en train_test split'y ratio), en cada ejecucion
se generaron de forma aleatoria diferentes conjuntos de datos de entrenamiento y
validacion, lo que permitio evaluar los modelos con distintas proporciones de las bases de

datos.

Durante cada ejecucion de los notebooks, se monitored que no presentara sobreajuste o
subajuste, graficando el comportamiento de la exactitud (accuracy) y la pérdida (loss) para
cada época de entrenamiento en los conjuntos de entrenamiento y validacion. En la Figura
11 se muestra el rendimiento de una de las CNN 1D durante el entrenamiento para ambos
conjuntos. En la grafica se observa cémo la exactitud del conjunto de entrenamiento
aumenta a lo largo de las épocas, alcanzando un nivel cercano al 90%, lo que indica que la
red esta aprendiendo patrones relevantes de los datos. La exactitud en el conjunto de
validacion sigue una tendencia similar, aunque con mayores fluctuaciones. La pequefia
brecha entre la exactitud de los conjuntos de entrenamiento y validacion sugiere que el
modelo esta generalizando bien. En la grafica de pérdida (a la derecha), se observa que la
pérdida en el conjunto de entrenamiento comienza en un valor alto y disminuye rapidamente
durante las primeras 20-30 épocas, lo que indica un aprendizaje rapido de los patrones
basicos. La pérdida en el conjunto de validacion también disminuye de manera similar,
demostrando una mejora en la capacidad de generalizacion. Para obtener informacion
detallada sobre el rendimiento de las diferentes arquitecturas desarrolladas durante el
entrenamiento, se puede consultar el Anexo E, donde se encuentra el enlace al repositorio

del proyecto.
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Figura 11. Curva de evaluacion de la exactitud y perdida durante el entrenamiento.

Ademas de monitorear el comportamiento de los modelos durante el entrenamiento, en cada
ejecucion de los notebooks se registraron los resultados de las diferentes métricas de
evaluacion en un archivo de Excel. Las métricas registradas fueron: exactitud (accuracy),
sensibilidad (sensitivity), especificidad (specificity), precision (precision), puntuacion F1
(F1 score) y el area bajo la curva (AUC). Una vez obtenidos todos los resultados, se calculd
el promedio y la desviacion estandar para determinar el desempefio general de los modelos.
En la Tabla 2 se presentan los resultados del modelo que gener6 la Figura 11. En los Anexos

F, G, H e I se presentan los resultados de todos los modelos desarrollados.

# Rep. Exp.

5
Promedio
Desv

Tabla 2. Resultados de las métricas de evaluacion
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7.  ANALISIS DE RESULTADOS

Este capitulo presenta un analisis detallado del rendimiento de los modelos desarrollados
durante el proyecto. En las siguientes secciones, se evaluara el desempefio de los modelos, se
compararan sus resultados, se interpretaran los hallazgos obtenidos, y se discutiran las

limitaciones y consideraciones que surgieron durante la investigacion.
7.1. EVALUACION DEL RENDIMIENTO DE LOS MODELOS

Dado que el objetivo principal de esta investigacion es identificar automaticamente el STN a
través de diversas arquitecturas de CNN, se han seleccionado como métricas principales para
evaluar el rendimiento la precision, la sensibilidad y la exactitud. La precision es prioritaria
porque refleja la confianza del sistema al identificar correctamente el STN, minimizando los
falsos positivos, lo cual es crucial en este contexto clinico. La sensibilidad, por su parte, asegura
la deteccion de la mayor cantidad posible de casos de STN, reduciendo el riesgo de falsos
negativos. Finalmente, la exactitud proporciona una vision global del desempefio. Al combinar
estas métricas, se logra una evaluacion mas completa del rendimiento, permitiendo seleccionar
aquella configuracion que optimice tanto la deteccion del STN como la minimizacion de errores

criticos, garantizando asi su eficacia como herramienta de apoyo a los profesionales de la salud.

7.1.1. RENDIMIENTO DE LOS MODELOS CNN 1D

La Tabla 3 presenta los valores promedio de cada métrica para todos los modelos CNN 1D

desarrollados.

Modelos CNN 1D
Accuracy Sensitivity ‘ Specificity Precision F1 Auc
Pro (%) | Desv (%) | Pro (%)\ Desv (%) \ Pro (%)\ Desv (%) Pro(%) Desv(%) Pro(%) Desv(%) Pro(%) Desv (%)
Modelo 1 90,15 0,45 94,90 \ 4,39 \ 85,42 \ 4,46 86,57 2,98 90,43 0,82 95,21 1,31

Modelo2 | 91,08 1,77| 98,81 0,70| 83,30 3,32 85,69 3,06 91,76 1,71 96,61 0,86
Modelo3 | 90,90 0,83] 97,47 2,26 84,10 1,88 86,46 150 91,61 083 9577 0,44
Modelo4 | 88,10 2,99 97,55 0,55| 78,47 6,47 82,25 3,47 89,22 2,14 94,15 0,77
Modelo5 | 83,65 549 93,91 4,83| 73,44 7,44 78,12 4,71 85,26 4,42 87,90 6,22

Tabla 3. Valores promedio de métricas para los modelos CNN 1D.
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Al observar la Tabla 3, si se considerara Unicamente la precision, el Modelo 1 seria
seleccionado como el mejor, con un valor de 86,57%. Sin embargo, al analizar el Modelo
2, se observa que, aunque su precision es un 1% menor, su sensibilidad aumenta
significativamente del 94,90% (en el Modelo 1) al 98,81%, lo que implica una mayor
capacidad para detectar la clase positiva. Ademas, la exactitud del Modelo 2 es del 91,08%,
superando en un 1% a la del Modelo 1. Al comparar el Modelo 2 con el Modelo 3, este
ultimo podria competir en rendimiento, pero el Modelo 2 sigue siendo superior en términos
de sensibilidad. Por lo tanto, para los modelos CNN 1D desarrollados, el Modelo 2 se
presenta como la mejor opcion general, equilibrando de manera efectiva precision,

sensibilidad y exactitud.

7.1.2. RENDIMIENTO DE LOS MODELOS CNN 2D SIN TRANSFER
LEARNING

La Tabla 4 presenta los valores promedio de cada métrica para todos los modelos CNN 2D

sin TL desarrollados.

Modelos CNN 2D SIN TRANSFER LEARNING

Accuracy Sensitivity Specificity Precision F1 Auc
Pro (%) Desv(%) Pro(%) Desv (%) Pro (%) \ Desv (%) Pro(%) Desv(%) Pro(%) Desv(%) Pro(%) Desv (%)
Modelo 1 65,00 8,41 53,25 29,88 78,75 ‘ 11,95 57,09 31,92 54,50 30,48 72,66 3,77
CGAU VL[] 68,57 2,76 72,80 3,15 63,95 ‘ 67,29 2,47 69,68 2,88 73,05 4,46

Modelo 3 81,33 0,47 84,65 2,10 78,20

Modelo 1 79,93 0,43 84,00 0,87 75,65 ‘
(¢\"[e]:®@ Modelo 2 78,15 2,24 82,40 6,19 72,45 ‘
Modelo 3 80,62 0,54 84,25 3,15 76,95 ‘
Modelo 1 80,65 0,54 82,50 2,42 78,75 ‘
MEXH JGEIE 70,33 1,17 73,85 5,04 68,75 ‘
Modelo 3

Tabla 4. Valores promedio de métricas para los modelos CNN 2D sin TL.
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Al observar la Tabla 4, es evidente que el Modelo 3, desarrollado con los escalogramas de
la funcion madre CGAU, es superior a los otros dos modelos generados con la misma
funcion madre. De manera similar, para la funcion madre CMOR, el Modelo 3 también se
destaca, superando a los otros dos modelos en las métricas clave. En cuanto a la funcion
madre MEXH, aunque el Modelo 1 presenta la mayor precision (80,19%) entre los modelos
desarrollados con esta funcion, al comparar con el Modelo 3, su precision es solo 2,42%
inferior, pero su combinacion de exactitud (80,83%) y sensibilidad (86,50%) lo convierten
en la opcion mas soélida. Por lo tanto, el Modelo 3 es el mejor entre los modelos

desarrollados con la funcion madre MEXH.

Al comparar los mejores modelos de cada funcion madre, se observa que el Modelo 3 de la
funcion madre CGAU se destaca como el mejor entre los modelos CNN 2D sin TL. Aunque
los tres modelos comparten una exactitud similar, el Modelo 3 con CGAU presenta la mayor
precision con un 79,60%. En cuanto a la sensibilidad, solo es superado ligeramente por el

modelo desarrollado con la funcion madre MEXH, con una diferencia de apenas un 1,85%.

7.1.3. RENDIMIENTO DE LOS MODELOS CNN 2D CON VGG19

La Tabla 5 presenta los valores promedio de cada métrica para todos los modelos CNN 2D

con preentrenamiento desarrollados con VGG19.

Modelos CNN 2D CON TRANSFER LEARNING (VGG19)
Accuracy Sensitivity \ Specificity Precision F1 Auc
Pro (%) Desv (%) \ Pro (%) Desv (%) \ Pro (%) Desv (%) ‘ Pro (%) Desv(%) Pro(%) Desv(%) Pro(%) Desv (%)
Modelo 1 86,40 0,82 ‘ 88,20 3,37 ‘ 84,90 2,90 ‘ 85,68 2,02 87,09 0,81 92,03 2,32
[c].\VA Modelo 2 86,92 0,31 ‘ 92,25 2,13 ‘ 80,85 1,93 ‘ 83,45 1,28 87,64 0,45 94,44 0,15
Modelo 3 86,62 0,28 ‘ 90,40 2,36 ‘ 82,66 2,08 ‘ 84,05 1,27 87,19 0,30 92,80 1,88

Modelo1 = 83,18 0,82| 89,50 1,98| 77,40 1,52| 80,23 0,94 84,62 0,34 88,98 2,19
(dVIeW Modelo2 84,15 0,30] 89,81 1,03| 78,84 1,21] 80,93 0,74 85,09 011 91,92 0,24
Modelo3 84,30 0,44| 90,48 0,20| 78,44 0,46| 80,76 033 8535 021 92,13 0,22
Modelo1 = 85,27 533| 95,29 1,31 7890 1,14| 81,94 0,85 88,14 0,92 89,02 0,87
(VIICH Modelo2 87,62 0,62 93,95 1,84| 81,25 2,46 83,43 1,64 8848 0,37 90,63 2,23
Modelo3 88,05 0,45| 94,25 3,11| 82,35 4,35| 84,31 2,71 88,80 0,08 91,20 2,67

Tabla 5. Valores promedio de métricas para los modelos CNN 2D con TL (VGG19).
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Para los modelos desarrollados con la funciéon madre CGAU, el Modelo 1 presenta la mayor
precision (85,68%), lo que lo convierte en una buena opcion si se busca minimizar los falsos
positivos. Sin embargo, el Modelo 2 se destaca por su sensibilidad (92,25%), siendo el
mejor para detectar correctamente los casos positivos. Dado que tanto la precision como la
sensibilidad son métricas clave en este analisis, el Modelo 3 es la opcion mas equilibrada,

con una precision del 84,05% y una sensibilidad del 90,40%.

En el caso de la funcion madre CMOR, el Modelo 2 y el Modelo 3 son practicamente
idénticos en precision y sensibilidad, lo que los convierte en opciones igualmente adecuadas

cuando se busca un equilibrio entre ambas métricas.

Para los modelos desarrollados con la funcion madre MEXH, el Modelo 3 es el mejor en
términos generales, con la mayor precision (84,31%) y una sensibilidad también muy alta
(94,25%). Aunque el Modelo 1 tiene una sensibilidad ligeramente superior (95,29%), su
precision es menor (81,94%). Dado que ambas métricas son criticas en este analisis, el

Modelo 3 es la opcién més equilibrada y robusta.

En resumen, el mejor modelo entre las tres funciones madre (CGAU, CMOR, MEXH) es
el Modelo 3 desarrollado con la funcion madre MEXH. Este modelo ofrece un excelente
equilibrio entre las métricas de precision y sensibilidad, lo que lo convierte en la opcién

mas solida para minimizar tanto los falsos positivos como los falsos negativos.
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7.1.4. RENDIMIENTO DE LOS MODELOS CNN 2D CON RESNETS0

La Tabla 6 presenta los valores promedio de cada métrica para todos los modelos CNN 2D
con TL desarrollados con ResNet50.

Modelos CNN 2D CON TRANSFER LEARNING (ResNet50)
Accuracy Sensitivity Specificity Precision Auc
Pro (%) @ Desv(%) Pro(%) Desv(%) ‘ Pro (%) ‘ Desv (%) Pro(%) Desv (%) ‘ Pro (%) Desv(%) Pro(%) Desv (%)
Modelo 1 75,76 0,39 83,38 1,31 ‘ 68,09 ‘ 1,07 72,41 0,34 ‘ 77,68 0,40 79,53
Modelo 2
Modelo 3

Modelo 1

Modelo 2
Modelo 3
Modelo 1 ! ) ! ] ] 0,16 ! 0,13
Modelo 2 ; ] ! , ] ] ] 048 | 75,07 0,61
Modelo 3 , ) b ! , , ) 1,36| 75,06 0,51

Tabla 6. Valores promedio de métricas para los modelos CNN 2D con TL (ResNet50).

El Modelo 1 se destaca como el mejor entre los modelos desarrollados con la funciéon madre
CGAU, gracias a su mayor sensibilidad (83,38%) y exactitud (75,76%). Aunque los
Modelos 2 y 3 presentan resultados muy similares, su precision y sensibilidad son

ligeramente inferiores a las del Modelo 1, lo que lo convierte en la opcidn mas solida.

Para la funcion madre CMOR, el Modelo 1 es ligeramente inferior en términos de precision
(68,85%) en comparacion con los Modelos 2 y 3, pero se destaca por su sensibilidad
superior (81,97%). Por lo cual, el Modelo 1 es la mejor opcion, ya que compensa la leve

diferencia en precision con una mejor capacidad para detectar casos positivos.

Con la funciéon madre MEXH, el Modelo 1 destaca por su combinacion de precision de
69.01% y sensibilidad de 85.60%, ademds de alcanzar una exactitud del 73.58%, la mas
alta entre los modelos evaluados. Aunque el Modelo 3 presenta una sensibilidad similar, su
precision y exactitud son ligeramente menores, consolidando al Modelo 1 como la opcion

mas robusta.

En general, el Modelo 1 desarrollado con la funcion madre MEXH se posiciona como el
mejor entre todas las funciones madre evaluadas, debido a su combinacion solida de

sensibilidad, precision y exactitud, lo que lo convierte en la opcion més equilibrada y eficaz.
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7.2. COMPARACION DE MODELOS

En la Tabla 7 se presenta un resumen del mejor modelo obtenido en cada metodologia
implementada para su desarrollo. Al analizar los resultados, se observa que el Modelo 2
desarrollado con CNN 1D es el mejor modelo del proyecto. Este modelo destaca por su
precision (85,69%), sensibilidad (98,81%) y exactitud (91,08%), superando a los demds en

todas las métricas clave.

El segundo mejor modelo es el Modelo 3, desarrollado con CNN 2D con VGG19 utilizando la
funcion madre MEXH, que presenta una precision del 84,31%, una sensibilidad del 94,25% y
una exactitud del 88,05%, lo que lo convierte en una opcion muy so6lida, aunque ligeramente

inferior al Modelo 2.

En tercer lugar, se encuentra el Modelo 3 de CNN 2D sin TL con la funciéon madre CGAU, que
ofrece una precision del 79,60%, una sensibilidad del 84,65% y una exactitud del 81,33%.
Aunque es un modelo competitivo, su desempefio es mas modesto en comparacion con los otros

dos.

Por ultimo, el Modelo 1 desarrollado con CNN 2D con ResNet50 y la funcion madre MEXH
ocupa la cuarta posicidon, con una precision del 69,01%, una sensibilidad del 85,60% y una

exactitud del 73,58%, mostrando resultados aceptables pero inferiores en general.

Accuracy \ Sensitivity Specificity ‘ Precision F1 ‘ Auc
Identificacion Modelos Pro (%) Desv (%) Pro (%) ‘ Desv (%) Pro (%) ‘ Desv (%) Pro(%) Desv(%) Pro(%) Desv(%) | Pro(%) Desv(%)
Modelo 2 - CNN 1D 91,08 1,77 9881] 0,70 83,30 3,32 8569 3,06 91,76  1,71| 96,61 0,86

Modelo 3 - CNN 2D MEXH (VGG19) 88,05 0,45 94,25 311 82,35] 435| 8431 2,71 8880  0,08] 91,20 2,67
Modelo 3 - CNN 2D CGAU (sin preentrenamiento) 81,33 0,47 84,65 | 2,10 78,20 | 1,57| 79,60 0,76 82,29  0,83] 88,56 0,64
Modelo 1 - CNN 2D MEXH (ResNet50) 7358 0,07 85,60 0,552 61,55 051| 69,01 0,16 7641  0,13] 7860 0,30

Tabla 7. Mejores modelos obtenidos.

39



7.3. INTERPRETACION DE RESULTADOS

Los resultados obtenidos a lo largo del proyecto han permitido obtener un buen modelo para la
tarea de apoyo en la identificacion automatica del STN a partir de sefiales MER, destacando el
Modelo 2 de CNN 1D. Este modelo presentd un desempefio notable en términos de precision
(85,69%), sensibilidad (98,81%) y exactitud (91,08%), lo que refuerza su potencial como

herramienta de soporte, minimizando tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

El alto valor de sensibilidad demuestra que el modelo es eficaz para identificar correctamente
los casos positivos de STN, aspecto clave para optimizar la colocacion de los microelectrodos
de registro durante la DBS. Esto es coherente con los objetivos iniciales del proyecto, que

buscaban minimizar los errores en la identificacién de esta estructura.

Por otro lado, la precision del modelo (85,69%) asegura que la tasa de falsos positivos se
mantiene en niveles controlados, lo cual es esencial en la practica clinica. Un elevado nimero
de falsos positivos podria llevar a la estimulacion incorrecta de &areas no deseadas,
disminuyendo la efectividad del tratamiento. La combinacién de alta precision y sensibilidad
sugiere que el Modelo 2 logra un equilibrio s6lido, posicionandolo como una gran herramienta

de apoyo en el proceso de toma de decisiones para los especialistas.

7.4. LIMITACIONES Y CONSIDERACIONES

Durante el desarrollo del proyecto se tuvieron principalmente dos limitaciones, las cuales se

describen a continuacion:

e La primera limitacion surgid al intentar leer los registros de los pacientes 1y 2, que
estaban guardados en formato .bin. Aunque se probaron diferentes metodos para leer
estos archivos, no fue posible extraer los datos. Como resultado, se perdieron 100
registros asociados al STN y 100 registros de otras estructuras cerebrales para el

desarrollo del proyecto.
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La segunda limitacién estuvo relacionada con los requerimientos computacionales.
Debido a estas restricciones, no fue posible probar mas estructuras en los modelos CNN
2D, ya que el kernel fallaba principalmente por la falta de memoria RAM y potencia de
procesamiento. Aunque el equipo utilizado contaba con una GPU, no fue suficiente para
implementar estructuras mas robustas. Ademas, el sistema de ventilacion del PC no
lograba mantener una temperatura adecuada durante el uso intensivo de la GPU, lo que
ocasionaba que el equipo se apagara en algunas ocasiones, dejando el entrenamiento de

los modelos incompleto.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

8.1. CONCLUSIONES

El Modelo 2, desarrollado utilizando una CNN 1D, ha demostrado ser el mas efectivo,
obteniendo los mejores resultados en las métricas clave evaluadas en este proyecto. Al
revisar los resultados de este modelo (precision del 85,69%, sensibilidad del 98,81%,
exactitud del 91,08% y AUC del 96,61%), es importante destacar que su rendimiento es
comparable al de los modelos reportados en el estado del arte. Sin embargo, es relevante
sefialar que las investigaciones previas se centraron en gran medida en el procesamiento
avanzado de sefiales, aplicando métodos matematicos sofisticados. En contraste, el
procesamiento de sefiales para los modelos CNN 1D fue més simple: las sefiales originales
de 1s de duracion se dividieron en fragmentos de 100 ms. A pesar de esta simplificacion,
la capacidad de las CNN para extraer automaticamente caracteristicas ha sido clave para

alcanzar un rendimiento tan notable.

Es interesante notar que los modelos CNN 2D desarrollados a partir de los escalogramas
generados con diferentes funciones madre no obtuvieron los resultados esperados. Esto
podria deberse a dos factores principales: la reduccion de la duracion de las sefiales y las

limitaciones computacionales.

Al reducir la duracién de las sefiales, existe el riesgo de perder informacién critica que se
manifiesta a lo largo de intervalos de tiempo mas largos. En los modelos del estado del arte,
donde las sefiales tienen una duracion de 1s, es probable que se capturen patrones
temporales mas complejos que no se perciben en fragmentos mas cortos, como los de 100
ms. Esta pérdida de contexto temporal puede afectar la capacidad del modelo para

identificar correctamente las caracteristicas relevantes.
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Por otro lado, las limitaciones computacionales restringieron el desarrollo de estructuras
CNN 2D mas robustas, las cuales probablemente habrian mejorado el desempefio en la
identificacion del STN. Al analizar los resultados, se observa que uno de los modelos mas
destacados fue el que aprovecho el preentrenamiento de VGG19, ocupando el segundo
lugar en desempefio. Esto sugiere que, al aumentar la robustez de las arquitecturas CNN
2D, seria posible obtener mejores resultados, incluso utilizando sefiales de 100 ms de
duracion. Ademas, un incremento en la capacidad de las redes podria explotar mas
eficazmente las caracteristicas presentes en las sefiales, 1o que contribuiria a mejorar

significativamente el desempefio de los modelos CNN 2D.

8.2. TRABAJOS FUTUROS

Uno de los desafios mas notables en esta investigacion fue la limitacion de los recursos
computacionales disponibles. Futuras investigaciones podrian enfocarse en mejorar dichos
recursos o explorar alternativas como la computacion en la nube, lo que permitiria entrenar

modelos mas complejos 'y robustos sin  las  restricciones  actuales.

Otra linea de trabajo que merece atencion es el uso de sefiales de mayor duracién. En este
proyecto se utiliz6 una segmentacién de 100 ms, pero futuros estudios podrian investigar si
trabajar con sefiales mas largas mejora la identificacion de patrones complejos en las
sefiales MER.

Aunque los modelos preentrenados para CNN 1D son menos comunes, resultaria
interesante explorar el uso de arquitecturas disefiadas especificamente para series
temporales, como WaveNet, InceptionTime, ResNet 1D o incluso Autoencoders. Estas
opciones ofrecen un enfoque prometedor para aprovechar caracteristicas relevantes en

sefiales unidimensionales y podrian mejorar el rendimiento en diversas aplicaciones.
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10. ANEXOS

Anexo A: Estructura de los Modelos 1D

En este anexo se presentan las configuraciones de los modelos CNN 1D desarrollados en el
proyecto.

A.1. Modelo 1

La Tabla 8 muestra la estructura del primer modelo CNN 1D generado.

Layer (type) Output Shape Param #
convld (ConviD) (None, 2498, 64) 256
max_poolingld (MaxPooling1D) (None, 499, 64) 0
convld_1(ConvlD) (None, 497, 64) 12352
max_poolingld_1 (MaxPooling1D) (None, 98, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 6272) 0
dense (Dense) (None, 128) 802944
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 815681

Trainable params: 815681
Non-trainable params: (1]

Tabla 8. Estructura modelo 1 — CNN 1D.

A.2. Modelo 2

La Tabla 9 muestra la estructura del segundo modelo CNN 1D generado.

Layer (type) Output Shape Param #
convld (ConviD) (None, 2498, 64) 256
max_poolingld (MaxPooling1D) (None, 499, 64) 0
convild_1(ConviD) (None, 497, 64) 12352
max_poolingld_1 (MaxPooling1D) (None, 98, 64) 0
convld_2 (ConviD) (None, 96, 64) 12352
max_poolingld_2 (MaxPooling1D) (None, 18, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 1152) 0
dense (Dense) (None, 128) 147584
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 172673
Trainable params: 172673

Non-trainable params: 0

Tabla 9. Estructura modelo 2 — CNN 1D.
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A.3. Modelo 3

La Tabla 10 muestra la estructura del tercer modelo CNN 1D generado.

Layer (type) Output Shape Param #
convld_4 (ConvlD) (None, 2498, 64) 256
max_poolingld_4 (MaxPooling1D) (None, 499, 64) 0
convld_5 (Conv1D) (None, 497, 64) 12352
max_poolingld_5 (MaxPooling1D) (None, 98, 64) 0
convld_6 (ConvlD) (None, 96, 64) 12352
max_pooling1ld_6 (MaxPooling1D) (None, 18, 64) 0
convld_7 (Conv1D) (None, 16, 64) 12352
max_poolingld_7 (MaxPooling1D) (None, 2, 64) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 128) 0
dense_2 (Dense) (None, 128) 16512
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0
dense_3 (Dense) (None, 1) 129

Total params:
Trainable params:

Non-trainable params:

Tabla 10. Estructura modelo 3 — CNN 1D.

A.4. Modelo 4

La Tabla 11 muestra la estructura del cuarto modelo CNN 1D generado.

Layer (type) Output Shape Param #

convid (ConviD) (None, 2498, 64) 256
max_poolingld (MaxPooling1D) (None, 499, 64) 0
convild_1(ConvlD) (None, 497, 64) 12352
max_poolingld_1 (MaxPooling1D) (None, 98, 64) 0
convild_2 (ConviD) (None, 96, 64) 12352
max_poolingld_2 (MaxPoolinglD) (None, 18, 64) 0
convld_3(ConviD) (None, 16, 64) 12352
max_pooling1d_3 (MaxPooling1D) (None, 2, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 128) 0
dense (Dense) (None, 128) 16512
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 128) 16512
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0
dense_2 (Dense) (None, 1) 129

Total params:

Trainable params:
Non-trainable params:

Tabla 11. Estructura modelo 4 — CNN 1D.
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A.5. Modelo 5

La Tabla 12 muestra la estructura del quinto modelo CNN 1D generado.

Layer (type) | OutputShape | Param #
(None, 2498,

convld (Conv1D) 64) 256
max_poolingld (MaxPooling1D) (None, 499, 64) 0
convld_1(Conv1D) (None, 497, 64) 12352
max_poolingld_1 (MaxPoolinglD) | (None, 98, 64) 0
convld_2 (ConvlD) (None, 96, 64) 12352
max_poolingld_2 (MaxPoolinglD) | (None, 18, 64) 0
convld_3(Conv1D) (None, 16, 64) 12352
max_poolingld_3 (MaxPoolinglD) | (None, 2, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 128) 0
dense (Dense) (None, 128) 16512
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 128) 16512
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0
dense_2 (Dense) (None, 128) 16512
dropout_2 (Dropout) (None, 128) 0
dense_3 (Dense) (None, 1) 129

Total params:
Trainable params:

Non-trainable params:

Tabla 12. Estructura modelo 5 — CNN 1D.
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Anexo B: Estructura de los Modelos 2D sin TL

En este anexo se presentan las configuraciones de los modelos CNN 2D sin TL.

B.1. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CGAU

B.1.1 Modelo 1

La Tabla 13 muestra la estructura del primer modelo CNN 2D sin TL generado con la

funcion madre CGAU.

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 128) 3584
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 49, 49, 128) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 47, 47, 128) 147584
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 9,9, 128) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 7,7, 128) 147584
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 1, 1, 128) 0
flatten (Flatten) (None, 128) 0
dense (Dense) (None, 128) 16512
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 315393
Trainable params: 315393

Non-trainable params: 0

Tabla 13. Modelo 1: CNN 2D con transformada CGAU.

B.1.2 Modelo 2

La Tabla 14 muestra la estructura del segundo modelo CNN 2D sin TL generado con la

funcién madre CGAU.

Layer (type) \ Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 64) 1792
conv2d_1 (Conv2D) (None, 246, 246, 64) 36928
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 123, 123, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 968256) 0
dense (Dense) (None, 64) 61968448
dropout (Dropout) (None, 64) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 65

Total params:
Trainable params:

Non-trainable params:

Tabla 14. Modelo 2: CNN 2D con transformada CGAU.
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B.1.3 Modelo 3

La Tabla 15 muestra la estructura del tercer modelo CNN 2D sin TL generado con la

funcién madre CGAU.

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 124, 124, 32) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 122, 122, 16) 4624
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 61, 61, 16) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 59, 59, 8) 1160
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 29, 29, 8) 0
flatten (Flatten) (None, 6728) 0
dense (Dense) (None, 32) 215328
dropout (Dropout) (None, 32) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 33

Total params:

Trainable params:

222041
222041

Non-trainable params:

0

Tabla 15. Modelo 3: CNN 2D con transformada CGAU.

B.2.1 Modelo 1

La Tabla 16 muestra la estructura del primer modelo CNN 2D sin TL generado con la

B.2. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CMOR

funcién madre CMOR.
Layer (type) Output Shape \ Param # \
conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 128) 3584
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 49, 49, 128) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 47, 47, 128) 147584
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 9,9, 128) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 7,7, 128) 147584
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 1, 1, 128) 0
flatten (Flatten) (None, 128) 0
dense (Dense) (None, 128) 16512
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params:
Trainable params:

Non-trainable params:

Tabla 16. Modelo 1: CNN 2D con transformada CMOR.
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B.2.2 Modelo 2

La Tabla 17 muestra la estructura del segundo modelo CNN 2D sin TL generado con la
funcién madre CMOR.

Layer (type) | Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 64) 1792
conv2d_1 (Conv2D) (None, 246, 246, 64) 36928
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 123, 123, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 968256) 0
dense (Dense) (None, 64) 61968448
dropout (Dropout) (None, 64) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 65

Total params: 62007233
Trainable params: 62007233

Non-trainable params: 1]

Tabla 17. Modelo 2: CNN 2D con transformada CMOR.

B.2.3 Modelo 3

La Tabla 18 muestra la estructura del tercer modelo CNN 2D sin TL generado con la
funcién madre CMOR.

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 124, 124, 32) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 122, 122, 16) 4624
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 61, 61, 16) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 59, 59, 8) 1160
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 29, 29, 8) 0
flatten (Flatten) (None, 6728) 0
dense (Dense) (None, 32) 215328
dropout (Dropout) (None, 32) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 33

Total params 222041
Trainable params 222041

Non-trainable params (1]

Tabla 18. Modelo 3: CNN 2D con transformada CMOR.
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B.3.1 Modelo 1

La Tabla 19 muestra la estructura del primer modelo CNN 2D sin TL generado con la

B.3. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre MEXH

funcion madre MEXH.

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 128) 3584
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 49, 49, 128) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 47, 47, 128) 147584
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 9,9, 128) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 7,7, 128) 147584
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 1, 1, 128) 0
flatten (Flatten) (None, 128) 0
dense (Dense) (None, 128) 16512
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params:
Trainable params:
Non-trainable params:

B.3.2 Modelo 2

La Tabla 20 muestra la estructura del segundo modelo CNN 2D sin TL generado con la

315393 |

315393

_Non-trainableparams: | 0]
Tabla 19. Modelo 1: CNN 2D con transformada MEXH.

funcién madre MEXH.

Layer (type) \ Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 64) 1792
conv2d_1 (Conv2D) (None, 246, 246, 64) 36928
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 123, 123, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 968256) 0
dense (Dense) (None, 64) 61968448
dropout (Dropout) (None, 64) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 65

Total params:
Trainable params:

Non-trainable params:

Tabla 20. Modelo 2: CNN 2D con transformada MEXH.
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B.3.3 Modelo 3

La Tabla 21 muestra la estructura del tercer modelo CNN 2D sin TL generado con la
funcién madre MEXH.

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 248, 248, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 124, 124, 32) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 122, 122, 16) 4624
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 61, 61, 16) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 59, 59, 8) 1160
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 29, 29, 8) 0
flatten (Flatten) (None, 6728) 0
dense (Dense) (None, 32) 215328
dropout (Dropout) (None, 32) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 222041

Trainable params: 222041
Non-trainable params: 0

Tabla 21. Modelo 3: CNN 2D con transformada MEXH.
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Anexo C: Estructura de los modelos creados con VGG19

En este anexo se presentan las configuraciones de los modelos CNN 2D con TL,

desarrollados a partir del modelo VGG19.
C.1. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CGAU

C.1.1 Modelo 1

La Tabla 22 presenta la estructura del primer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funciéon madre CGAU.

Layer (type) Output Shape Param #

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 128) 3211392
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 23235905
Trainable params: 3211521

Non-trainable params: 20024384

Tabla 22. Modelo 1: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada CGAU.

C.1.2 Modelo 2

La Tabla 23 presenta la estructura del segundo modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funcién madre CGAU.

Layer (type) \ Output Shape Param #

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 512) 12845568
dropout (Dropout) (None, 512) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 513

Total params: \ 32870465
Trainable params: \ 12846081

Non-trainable params: 20024384
Tabla 23. Modelo 2: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada CGAU.
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C.1.3 Modelo 3

La Tabla 24 presenta la estructura del tercer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funcion madre CGAU.

Layer (type) | Output Shape Param #

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 256) 6422784
dropout (Dropout) (None, 256) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 257

Total params: \ 26447425

Trainable params: 6423041

Non-trainable params: 20024384
Tabla 24. Modelo 3: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada CGAU.

C.2. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CMOR

C.2.1 Modelo 1

La Tabla 25 presenta la estructura del primer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funciéon madre CMOR.

Param #

Layer (type)

\ Output Shape

Total params:

Trainable params:

Non-trainable params:

Tabla 25. Modelo 1: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada CMOR.

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 64) 1605696
dropout (Dropout) (None, 64) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 65
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C.2.2 Modelo 2

La Tabla 26 presenta la estructura del segundo modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funcion madre CMOR.

Layer (type) | Output Shape Param #

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 128) 3211392
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params:

Trainable params:

23235905
3211521

Non-trainable params: 20024384
Tabla 26. Modelo 2: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada CMOR.

C.2.3 Modelo 3

La Tabla 27 presenta la estructura del tercer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funcién madre CMOR.

Layer (type) \ Output Shape Param #

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 256) 6422784
dropout (Dropout) (None, 256) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 257

Total params:

Trainable params:

Non-trainable params:

26447425
6423041
20024384

Tabla 27. Modelo 3: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada CMOR.
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C.3. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre MEXH

C.3.1 Modelo 1

La Tabla 28 presenta la estructura del primer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funcién madre MEXH.

Layer (type) Output Shape Param #

vgg19 (Functional) 20024384

(None, 7,7,512)

flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 64) 1605696
dropout (Dropout) (None, 64) 0

dense_1 (Dense)
Total params:

(None, 1)

65
21630145

1605761
20024384

Trainable params:
Non-trainable params:

Tabla 28. Modelo 1: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada MEXH.

C.3.2 Modelo 2

La Tabla 29 presenta la estructura del segundo modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funciéon madre MEXH.

Param #

\ Output Shape

Layer (type)

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 128) 3211392
dropout (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params: \ 23235905
Trainable params: \ 3211521
Non-trainable params: \ 20024384

Tabla 29. Modelo 2: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada MEXH.
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C.3.3 Modelo 3

La Tabla 30 presenta la estructura del tercer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo VGG19 y la funcion madre MEXH.

Layer (type) | Output Shape Param #

vgg19 (Functional) (None, 7,7,512) 20024384
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 256) 6422784
dropout (Dropout) (None, 256) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 257

Total params: \ 26447425

Trainable params: 6423041

Non-trainable params: 20024384
Tabla 30. Modelo 3: CNN 2D — VGG19 utilizando la transformada MEXH.
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Anexo D: Estructura de los modelos creados con ResNet50

En este anexo se presentan las configuraciones de los modelos CNN 2D con TL,

desarrollados a partir del modelo ResNet50.
D.1. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CGAU

D.1.1 Modelo 1

La Tabla 31 presenta la estructura del primer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funciéon madre CGAU.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 1) 2049

Total params: 23589761

Trainable params: 2049
Non-trainable params: 23587712

Tabla 31. Modelo 1: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada CGAU.

D.1.2 Modelo 2

La Tabla 32 presenta la estructura del segundo modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funcion madre CGAU.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 128) 262272
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 23850113

Trainable params: 262401
Non-trainable par : 23587712

Tabla 32. Modelo 2: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada CGAU.
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D.1.3 Modelo 3

La Tabla 33 presenta la estructura del tercer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funcion madre CGAU.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 256) 524544
dense_1 (Dense) (None, 1) 257

Total params: 24112513
Trainable params: 524801

Non-trainable params: 23587712

Tabla 33. Modelo 3: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada CGAU.

D.2. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CMOR
D.2.1 Modelo 1

La Tabla 34 presenta la estructura del primer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funciéon madre CMOR.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 1) 2049

Total params: 23589761
Trainable params: 2049

Non-trainable params: 23587712
Tabla 34. Modelo 1: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada CMOR.
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D.2.2 Modelo 2

La Tabla 35 presenta la estructura del segundo modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funcion madre CMOR.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 128) 262272

dense_1 (Dense) (None, 1) 129
Total params: 23850113
Trainable params: 262401

Non-trainable params: 23587712

Tabla 35. Modelo 2: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada CMOR.

D.2.3 Modelo 3

La Tabla 36 presenta la estructura del tercer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funciéon madre CMOR.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 256) 524544
dense_1 (Dense) (None, 1) 257

Total params: 24112513

Trainable params: 524801
Non-trainable params: 23587712

Tabla 36. Modelo 3: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada CMOR.
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D.3. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre MEXH

D.3.1 Modelo 1

La Tabla 37 presenta la estructura del primer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funcion madre MEXH.

Layer (type) Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 1) 2049

Total params: 23589761

Trainable params: 2049
Non-trainable params: 23587712

Tabla 37. Modelo 1: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada MEXH.

D.3.2 Modelo 2

La Tabla 38 presenta la estructura del segundo modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funciéon madre MEXH.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 128) 262272
dense_1 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 23850113

Trainable params: 262401
Non-trainable params: 23587712

Tabla 38. Modelo 2: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada MEXH.
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D.3.3 Modelo 3

La Tabla 39 presenta la estructura del tercer modelo CNN 2D con TL, generado
utilizando el modelo ResNet50 y la funcion madre MEXH.

Layer (type) Output Shape Param #

resnet50 (Functional) (None, 8, 8,2048) 23587712
global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 256) 524544
dense_1 (Dense) (None, 1) 257

Total params: 24112513
Trainable params: 524801

Non-trainable params: 23587712

Tabla 39. Modelo 3: CNN 2D — ResNet50 utilizando la transformada MEXH.

Anexo E: Enlace al repositorio del proyecto

En el siguiente enlace se puede acceder al repositorio del proyecto, que contiene los cddigos y
resultados generados durante su desarrollo. El repositorio proporciona informacion detallada
sobre los modelos creados, los scripts de procesamiento y los archivos utilizados para el
entrenamiento y validacion de los modelos.

Enlace al proyecto.
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Anexo F: Resultados de los modelos 1D

Este anexo presenta los resultados obtenidos durante la evaluacion de los modelos CNN 1D

desarrollados a lo largo del proyecto, proporcionando una vision detallada de su desempefio.

F.1. Modelo 1

La Tabla 40 presenta las métricas obtenidas tras ejecutar cinco veces el notebook donde se

definio la estructura del primer modelo CNN 1D.

Modelo 1
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 40. Resultados modelo 1 — CNN 1D.

F.2. Modelo 2

La Tabla 41 presenta las métricas obtenidas tras ejecutar cinco veces el notebook donde se

defini6 la estructura del segundo modelo CNN 1D.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity Specificity Precision
0,93 0,98 0,86 0,89
0,89 0,99 0,79 0,82

0,90 0,99 0,81 0,84

0,92 1,00 0,83 0,86

0,93 0,98 0,87 0,88

Promedio 0,91 0,99 0,83 0,86

Desv 0,02 0,01 0,03 0,03
Tabla 41. Resultados modelo 2 — CNN 1D.
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F.3. Modelo 3

La Tabla 42 presenta las métricas obtenidas tras ejecutar cinco veces el notebook donde se

definid la estructura del tercer modelo CNN 1D.

Modelo 3
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 42. Resultados modelo 3 — CNN 1D.

F.4. Modelo 4

La Tabla 43 presenta las métricas obtenidas tras ejecutar cinco veces el notebook donde se

definio la estructura del cuarto modelo CNN 1D.

Modelo 4
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity Specificity Precision
0,90 0,98 0,82 0,85
0,83 0,97 0,67 0,76

0,89 0,97 0,79 0,83

0,89 0,98 0,81 0,83

0,90 0,97 0,83 0,84

Promedio 0,88 | 0,98 0,78 0,82

Desv 0,03 0,01 0,06 0,03
Tabla 43. Resultados modelo 4 — CNN 1D.
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F.5. Modelo 5

La Tabla 44 presenta las métricas obtenidas tras ejecutar cinco veces el notebook donde se

definio la estructura del quinto modelo CNN 1D.

Modelo 5
Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 44. Resultados modelo 5 — CNN 1D.

Anexo G: Resultados de los modelos 2D sin TL

En este anexo se presentan los resultados obtenidos de la evaluacion de los modelos CNN 2D

desarrollados sin TL.
G.1. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CGAU.

G.1.1. Modelo 1

La Tabla 45 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D sin

TL, desarrollado con la funcion madre CGAU.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,50 0,00 1,00 0,00
0,70 | 0,67 0,73 0,71

0,69 | 0,70 | 0,72 0,72

0,68 0,67 0,74 0,71

0,69 | 0,63 0,75 0,72

Promedio 0,65 0,53 0,79 0,57

Desv 0,08 0,30 0,12 0,32
Tabla 45. Resultados del Modelo 1: CNN 2D con transformada CGAU.
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G.1.1. Modelo 2

La Tabla 46 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D sin

TL, desarrollado con la funciéon madre CGAU.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 46. Resultados del Modelo 2: CNN 2D con transformada CGAU.

G.1.1. Modelo 3

La Tabla 47 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D sin TL,

desarrollado con la funcién madre CGAU.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,82 0,83 0,80 0,80
0,82 0,88 0,76 0,78

0,81 0,84 0,79 0,80

Promedio
Desv

Tabla 47. Resultados del Modelo 3: CNN 2D con transformada CGAU.
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G.2. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CMOR.

G.2.1. Modelo 1

La Tabla 48 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D sin

TL, desarrollado con la funcion madre CMOR.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,81 0,83 0,78 0,79
0,80 0,86 | 0,74 0,76
0,80 0,84 0,75 0,77
0,80 0,84 0,76 0,78
0,80 0,84 0,76 0,78
Promedio 0,80 0,84 0,76 0,78
Desv 0,00 0,01 0,02 0,01
Tabla 48. Resultados del Modelo 1: CNN 2D con transformada CMOR.

G.2.1. Modelo 2

La Tabla 49 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D sin

TL, desarrollado con la funcion madre CMOR.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,76 0,76 0,75 0,75
0,78 0,88 0,69 0,74

0,81 0,88 0,70 0,74

0,79 0,85 0,71 0,75

0,77 0,75 0,78 0,77

Promedio 0,78 0,82 0,72 0,75

Desv 0,02 0,06 0,04 0,01
Tabla 49. Resultados del Modelo 2: CNN 2D con transformada CMOR.
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G.2.1. Modelo 3

La Tabla 50 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D sin TL,

desarrollado con la funcién madre CMOR.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 50. Resultados del Modelo 3: CNN 2D con transformada CMOR.
G.3. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre MEXH.

G.3.1. Modelo 1

La Tabla 51 presenta los resultados de la evaluacioén del primer modelo CNN 2D sin

TL, desarrollado con la funciéon madre MEXH.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,81 0,79 0,83 0,82
0,80 0,85 0,76 0,78

0,80 0,83 0,77 0,80

0,81 0,85 0,79 0,82

0,80 0,82 0,79 0,80

Promedio 0,81 0,83 0,79 0,80

Desv 0,01 0,02 0,03 0,02
Tabla 51. Resultados del Modelo 1: CNN 2D con transformada MEXH.
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G.3.1. Modelo 2

La Tabla 52 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D sin

TL, desarrollado con la funciéon madre MEXH.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 52. Resultados del Modelo 2: CNN 2D con transformada MEXH.

G.3.1. Modelo 3

La Tabla 53 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D sin TL,

desarrollado con la funcién madre MEXH.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,80 0,84 0,77 0,78
0,81 0,88 0,74 0,77

0,79 0,85 0,76 0,78

Promedio
Desv

Tabla 53. Resultados del Modelo 3: CNN 2D con transformada MEXH.
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Anexo H: Resultados de los modelos creados con VGG19

En este anexo se presentan los resultados obtenidos de la evaluacion de los modelos CNN 2D

con TL, desarrollados a partir del modelo VGG19.
H.1. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CGAU.

H.1.1. Modelo 1

La Tabla 54 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcion madre CGAU.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,87 0,90 0,84 0,85
0,86 | 0,85 0,88 0,87

0,85 0,86 0,86 0,86

0,87 0,87 0,87 0,88

0,87 0,93 0,80 0,82

Promedio 0,86 0,88 0,85 0,86

Desv 0,01 0,03 0,03 0,02
Tabla 54. Resultados del Modelo 1: CNN 2D — VGG19 con transformada CGAU.

H.1.2. Modelo 2

La Tabla 55 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcion madre CGAU.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,87 0,94 0,80 0,82
0,87 0,89 0,84 0,85

0,87 0,92 0,80 0,83

0,87 0,92 0,81 0,85

0,87 0,95 | 0,80 0,83

Promedio 0,87 0,92 0,81 0,83

Desv 0,00 0,02 0,02 0,01
Tabla 55. Resultados del Modelo 2: CNN 2D — VGG19 con transformada CGAU.
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H.1.3. Modelo 3

La Tabla 56 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcion madre CGAU.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 56. Resultados del Modelo 3: CNN 2D — VGG19 con transformada CGAU.
H.2. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funciéon madre CMOR.

H.2.1. Modelo 1

La Tabla 57 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcion madre CMOR.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,84 0,88 0,80 0,81
0,84 0,91 0,77 0,80

0,83 0,89 0,78 0,81

0,82 0,88 0,78 0,81

0,84 0,92 0,76 0,79

Promedio 0,83 0,90 0,77 0,80

Desv 0,01 0,02 0,02 0,01
Tabla 57. Resultados del Modelo 1: CNN 2D — VGG19 con transformada CMOR.
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H.2.2. Modelo 2

La Tabla 58 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funciéon madre CMOR.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 58. Resultados del Modelo 2: CNN 2D — VGG19 con transformada CMOR.

H.2.3. Modelo 3

La Tabla 59 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcion madre CMOR.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,84 0,91 0,78 0,81
0,85 0,91 0,78 0,81

0,84 0,90 0,78 0,81

Promedio
Desv

Tabla 59. Resultados del Modelo 3: CNN 2D — VGG19 con transformada CMOR.
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H.3. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre MEXH.

H.3.1. Modelo 1

La Tabla 60 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcion madre MEXH.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity Specificity Precision
0,88 0,96 | 0,79 0,82
0,88 0,96 | 0,80 0,83
0,88 | 0,96 0,80 0,82
0,76 0,93 0,77 0,81
0,88 | 0,96 0,79 0,82
Promedio 0,85 0,95 0,79 0,82
Desv 0,05 0,01 0,01 0,01
Tabla 60. Resultados del Modelo 1: CNN 2D — VGG19 con transformada MEXH.

H.3.2. Modelo 2

La Tabla 61 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcion madre MEXH.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,88 0,96 0,80 0,82
0,89 0,92 0,85 0,86

0,87 0,93 0,81 0,83

0,87 0,94 0,82 0,84

0,87 0,96 0,79 0,82

Promedio. 0,88 0,94 0,81 0,83

Desv. 0,01 0,02 0,02 0,02
Tabla 61. Resultados del Modelo 2: CNN 2D — VGG19 con transformada MEXH.
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H.3.3. Modelo 3

La Tabla 62 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo VGG19 con la funcién madre MEXH.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 62. Resultados del Modelo 3: CNN 2D — VGG19 con transformada MEXH.
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Anexo I: Resultados de los modelos creados con ResNet50

En este anexo se presentan los resultados obtenidos de la evaluacion de los modelos CNN 2D

con TL, desarrollados a partir del modelo ResNet50.
I.1. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CGAU.

1.1.1. Modelo 1

La Tabla 63 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funcion madre CGAU.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,76 0,85 0,67 0,72
0,76 0,82 0,69 0,73

0,76 0,84 0,67 0,72

0,75 0,82 0,69 0,73

0,76 0,84 0,68 0,72

Promedio 0,76 0,83 0,68 0,72

Desv 0,00 0,01 0,01 0,00
Tabla 63. Resultados del Modelo 1: CNN 2D — ResNet50 con transformada CGAU.

1.1.2. Modelo 2

La Tabla 64 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funcion madre CGAU.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,74 0,82 0,67 0,71
0,75 0,83 0,67 0,71

0,75 | 0,82 0,67 0,71

0,75 | 0,83 0,67 0,72

0,75 | 0,83 0,67 0,72

Promedio 0,75 0,82 0,67 0,71

Desv 0,00 0,01 0,00 )
Tabla 64. Resultados del Modelo 2: CNN 2D — ResNet50 con transformada CGAU.
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1.1.3. Modelo 3

La Tabla 65 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funcion madre CGAU.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv
Desv

Tabla 65. Resultados del Modelo 3: CNN 2D — ResNet50 con transformada CGAU.

I.2. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre CMOR.

1.2.1. Modelo 1

La Tabla 66 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funcion madre CMOR.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,72 0,84 0,61 0,68
0,72 0,79 0,66 0,70

0,73 0,84 0,61 0,68

0,73 0,80 0,66 0,70

0,72 0,84 0,61 0,68

Promedio 0,72 0,82 0,63 0,69

Desv 0,00 0,02 0,03 0,01
Tabla 66. Resultados del Modelo 1: CNN 2D — ResNet50 con transformada CMOR.
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1.2.2. Modelo 2

La Tabla 67 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funciéon madre CMOR.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 67. Resultados del Modelo 2: CNN 2D — ResNet50 con transformada CMOR.

1.2.3. Modelo 3

La Tabla 68 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funcion madre CMOR.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,72 0,80 0,65 0,70
0,72 0,77 0,68 0,70

0,72 0,77 0,68 0,70

Promedio
Desv

Tabla 68. Resultados del Modelo 3: CNN 2D — ResNet50 con transformada CMOR.
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1.3. Modelos desarrollados con los escalogramas de la funcion madre MEXH.

1.3.1. Modelo 1

La Tabla 69 presenta los resultados de la evaluacion del primer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funcion madre MEXH.

Modelo 1
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,74 0,87 0,61 0,69
0,74 0,85 | 0,62 0,69
0,74 0,85 0,62 0,69
0,74 0,86 0,62 0,69
0,74 0,86 0,62 0,69
Promedio 0,74 0,86 0,62 0,69
Desv 0,00 0,01 0,01 0,00
Tabla 69. Resultados del Modelo 1: CNN 2D — ResNet50 con transformada MEXH.

1.3.2. Modelo 2

La Tabla 70 presenta los resultados de la evaluacion del segundo modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funciéon madre MEXH.

Modelo 2
# Rep. Exp. Accuracy \ Sensitivity \ Specificity Precision
0,72 0,85 0,59 0,68
0,73 0,84 0,62 0,69

0,73 0,84 0,62 0,69

0,72 0,82 0,61 0,68

0,72 0,82 0,61 0,68

Promedio 0,72 0,84 0,61 0,68

Desv 0,01 0,01 0,01 0,00
Tabla 70. Resultados del Modelo 2: CNN 2D — ResNet50 con transformada MEXH.
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1.3.3. Modelo 3

La Tabla 71 presenta los resultados de la evaluacion del tercer modelo CNN 2D con

TL, desarrollado utilizando el modelo ResNet50 con la funciéon madre MEXH.

Modelo 3
# Rep. Exp. Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Promedio
Desv

Tabla 71. Resultados del Modelo 3: CNN 2D — ResNet50 con transformada MEXH.
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