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Resumen
Se ha demostrado que tanto hombres como mujeres presentan patrones de funcionamiento cerebral típicos

de su género y que sus cerebros usan diferentes estrategias dependiendo de las situaciones y contextos.
Muchas de estas diferencias funcionales del cerebro se han reportado en relación con la ejecución de tareas o
procesos cognitivo-emocionales, sin embargo, no se ha determinado si esta diferenciación funcional se puede
presentar en un estado fisiológico de reposo, en vigilia con ojos abiertos. El registro de la actividad eléctrica
cerebral o electroencefalograma (EEG), es una técnica no invasiva que permite caracterizar el funcionamiento
de diferentes áreas de la corteza cerebral tanto en estado de reposo como durante conductas y procesos
cognitivos o emocionales específicos. El EEG consiste en oscilaciones de voltaje originadas por corrientes
iónicas intra y extraneuronales en una gran población de neuronas que se activan sincrónicamente, con
variaciones de voltaje en rango de amplitud desde -100 µV hasta +100 µV y en frecuencias por debajo de 100

ondas por segundo o Hz (casi siempre entre 0.5 y 50 Hz). Los parámetros a medir del EEG son la potencia
absoluta (PA), la potencia relativa (PR) y el grado de correlación EEG (rEEG) entre áreas corticales, de ahí que
la cantidad de datos EEG a analizar es excesivamente grande y, por ende, complicada y difícil de analizar.
La aplicación de modelos de optimización para el manejo y análisis de datos EEG implica una gran ventaja
para los procesos rápidos de diagnóstico clínico y obtención de resultados en la investigación básica, por
lo que el objetivo principal de este trabajo recepcional fue aplicar diferentes modelos de optimización para
determinar el funcionamiento cerebral de jóvenes participantes en base a la categorización de su actividad
EEG registrada en estado de vigilia con ojos abiertos. Los objetivos específicos incluyeron el análisis de la PA,
la PR y la correlación (rEEG) de las frecuencias rápidas en el rango de beta (de 13 a 30 Hz), aplicando para
cada tipo de parámetro EEG tres modelos de optimización: 1) regresión cuadrática por mínimos cuadrados,
2) regresión logística y 3) clasificación por K-medias. Los análisis exploratorios mostraron que de los tres
parámetros EEG, fue con la PR que se encontró una mejor distribución normal y con el primer método
(regresión por mínimos cuadrados) los resultados más estables y acordes a las hipótesis neurofisiológicas. Se
concluye que la aplicación del modelo de optimización, regresión por mínimos cuadrados, es el más adecuado
para caracterizar, con datos de PR de las frecuencias rápidas, la funcionalidad EEG que presentan hombres y
mujeres en condición de reposo ojos abiertos. De los 37 participantes masculinos registrados, 67.6 por ciento
fueron clasificados con un tipo de funcionalidad cerebral dominante tipo A y un 32.4 por ciento con tipo B;
asimismo de los 37 sujetos femeninos, 70.3 por ciento se clasificaron con funcionalidad cerebral dominante
tipo B y un 29.7 por ciento presentaron una funcionalidad cerebral dominante tipo A, indicando que el sexo
no determina la funcionalidad cerebral en un estado de reposo con ojos abiertos.
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1 Introducción

1.1 Contexto

Durante el día a día, todas las personas debemos ejecutar una serie
de actividades y resolver conflictos o problemas por medio de distintas
estrategias. Pueden existir varios caminos para llegar a una misma
solución, pero el ¿Cómo llegamos a esta solución? puede variar mucho
según la persona.

¿Qué es lo que define cómo actuamos, realizamos actividades y
experimentamos distintas condiciones fisiológicas y emociones? La
respuesta se encuentra en la funcionalidad de nuestro cerebro, la cual,
para términos de este trabajo, y en base a numerosos estudios que lo
fundamentan [1, 2, 3, 4] puede ser clasificada como tipo A o tipo B.

La funcionalidad cerebral, es decir, la activación y manera en
que se conectan funcionalmente las áreas de nuestro cerebro, son
las que determinan o establecen las distintas estrategias cerebrales
(de habilidades, cognitivas o motivo/emocionales) que presentan
tanto animales como humanos. En este trabajo, consideraremos la
funcionalidad tipo A como aquella que prevalece en el hemisferio
izquierdo del cerebro y que se asocia con funciones cognitivas como la
lógica matemática e inteligencia espacial, mientras que la funcionalidad
tipo B es la que prevalece en el hemisferio derecho del cerebro, y se
asocia con la inteligencia artística, las manualidades, las habilidades
lingüísticas, las características físicas y estados emocionales [1, 2, 3, 4].

Varios estudios a lo largo de la historia han mostrado que la
funcionalidad tipo A es más dominante en sujetos del sexo masculino,
mientras que la funcionalidad tipo B es más dominante en sujetos
del sexo femenino [5, 6, 7] Razón por la cual, cultural y socialmente
hablando, se ha generado el concepto general de que los hombres
son más eficientes para la lógica matemática, menos emocionales y
las mujeres son más eficientes para las artes, los aspectos físicos de
personas y objetos, la orientación espacial (el entorno), y son más
emocionales [6, 7, 8].

Este trabajo de obtención de grado, pretende demostrar que el sexo
NO determina la funcionalidad cerebral de una persona, mostrando
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matemáticamente que existe una cierta proporción de hombres con
funcionalidad cerebral dominante tipo B, al igual que una cierta
proporción de mujeres con funcionalidad cerebral dominante tipo A.

1.2 Planteamiento del problema

¿Cómo se evalúa la funcionalidad cerebral de una persona? Esta
se analiza en base a los resultados de distintos estudios tanto de
imagenología como electroencefalográficos (EEG) durante la ejecución
de distintas tareas o estados fisiológicos. En el caso de la actividad
EEG, esta se registra mediante electrodos de superficie que se colocan
en distintas áreas (o derivaciones) sobre el cuero cabelludo, de los
dos hemisferios del cerebro (izquierdo y derecho) y se conectan
a un polígrafo donde se registran, amplifican y filtran las señales
EEG para almacenarlas en archivos específicos en computadora. Estas
señales EEG, son posteriormente analizadas fuera de línea mediante
la Transformada Rápida de Fourier para obtener distintos parámetros,
tales como la potencia absoluta (en microvolts), la potencia relativa (en
porcentaje) y el grado de acoplamiento EEG entre dos áreas cerebrales,
denominado correlación EEG [9, 10, 11].

Así, se ha demostrado por ejemplo, que durante el estado de reposo
con ojos cerrados predomina una actividad sincronizada en el rango
de la banda alfa (de 4-12 Hz µ ondas por segundo) mientras que
con ojos abiertos lo que predomina es una actividad más rápida y
de bajo voltaje indicadora de un estado de atención o alerta (de 14

a 30 Hz) [12, 13, 14, 15]. Asimismo, en la ejecución de tareas que
demandan procesos cognitivos de alto orden, la actividad EEG se
caracteriza por frecuencias que van desde beta hasta más rápidas (en
el rango de 25 a 50 Hz) [16, 17]. Distintos patrones EEG pueden ser
observados y categorizados de acuerdo a las condiciones fisiológicas de
los individuos y se ha mostrado que presentan importantes diferencias
sexuales [5, 6, 7], lo que ha llevado a pensar que hombres y mujeres
poseen un funcionamiento cerebral típico y característico [5, 18, 19].

Sin embargo, es importante notar que el funcionamiento cerebral
es muy variable y depende de una multitud de factores, tales como
el estado fisiológico (sueño, vigilia, emocionalidad, patologías, etc), la
edad, la hora del día, el grado de atención, y el tipo de tarea que el
participante esté realizando. En el caso de las tareas, se suma el efecto
de la actividad motora (movimientos de las manos, los ojos, etc.) y
de las condiciones ambientales y experimentales, de manera que en
muchos casos, los resultados de actividad EEG en hombres y mujeres
son controversiales.

Se ha encontrado que, en la ejecución de tareas, ya sea manuales
o cognitivas, no sólo prevalece la funcionalidad de un hemisferio u
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otro en cada sexo, sino que en ambos, hombres y mujeres, hay un
patrón de actividad EEG que puede implicar ambos hemisferios, e
inclusive conformarse redes o circuitos funcionales entre áreas corticales
bilaterales (intrahemisféricas o interhemisféricas) [20, 18, 21, 22, 23, 24,
25].

Así, se ha reportado que dependiendo de la actividad o problema
a resolver se activan los dos hemisferios del cerebro, pero: para
una prueba lógico matemática predominará el funcionamiento del
hemisferio izquierdo, mientras que para una prueba artística, manual o
emocional, predominará el funcionamiento del hemisferio derecho, sin
importar el sexo de la persona [1, 2, 3, 4].

Ahora bien, sabemos que en la ejecución de tareas, que implican
procesos cognitivos de alto orden, como la planeación, la toma de
decisiones, los problemas matemáticos, etc., participan distintas áreas
subcorticales y corticales del cerebro y requieren de una serie de
procesos muy complicados y por ende, los individuos pueden recurrir
a distintas estrategias para resolverlos, de ahí que el funcionamiento
cerebral será muy diferente en las distintas personas. Lo mismo ocurre
con la actividad EEG registrada en situaciones de valoración emocional
y motivacional, así como de destrezas motoras y categorización de
metas, dando resultados muy variables entre hombres y mujeres.

Dado lo anterior, es que en todos los estudios clínicos y de
investigación, resulta importante determinar el funcionamiento cerebral
de los participantes en un estado basal de vigilia en reposo, situación en
la cual los participantes no reciben información sensorial relevante, no
experimentan emoción alguna, ni requieren de realizar algún proceso
cognitivo, ejecución motora o postural y por tanto, permanecen sin
ninguna perturbación ambiental [26]. Esta condición se considera
como un estado basal que se toma como punto de referencia para
comparar con el funcionamiento cerebral que ocurre en otras situaciones
fisiológicas, como patologías, estados de ánimo, o bien, ejecución de
tareas o procesos cognitivos [27, 28, 29, 30, 31, 32].

Entonces, ¿cómo se determina el funcionamiento cerebral en una
persona? La respuesta a esta cuestión es difícil de encontrar, sobre todo
si consideramos la inmensa cantidad de variables que lo pueden afectar,
por lo que un primer acercamiento a esta respuesta (la cual se propone
en este trabajo de obtención de grado), sería realizar una clasificación
en base a la actividad electroencefalográfica de varios sujetos de ambos
sexos, en un estado basal de vigilia con ojos abiertos. El estado basal de
ojos abiertos fue considerado en este estudio, considerando que se ha
mostrado que esta condición de reposo es la adecuada a comparar
respecto a estados de ejecución de tareas, estados emocionales e
incluso patologías como la depresión, ya que el sujeto esta despierto,
generalmente observando un punto fijo, tranquilo y sin esfuerzo mental
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alguno [33, 34, 23, 31, 35].

1.3 Justificación

De comprobarse que se puede determinar la funcionalidad cerebral
de una persona en base a su actividad EEG en un estado basal de vigilia
con ojos abiertos, esto podría, en primer lugar, ampliar el conocimiento
en la neurociencia básica y clínica, lo que abriría la oportunidad de
realizar otros estudios en varios campos de la ciencia, tales como la
medicina, la psicología, las ciencias sociales, la investigación e incluso
en el ámbito social y laboral.

Además, desmentiría la concepción general de que el sexo de una
persona, es lo que determina si será mejor que el sexo opuesto en
determinadas actividades.

Algunos ejemplos de aplicación de estos resultados, podrían ser:

Determinar las estrategias cerebrales que permitirán a un individuo
desarrollar cierta habilidad.

Determinar si el funcionamiento cerebral de un individuo explica
sus habilidades cognitivo-emocionales.

Determinar si el funcionamiento cerebral de un individuo predice o
explica el riesgo de padecer alguna patología, tales como la epilepsia,
un problema de sueño, la depresión, etc.

Determinar si en base al funcionamiento cerebral de un individuo se
explican sus rasgos de personalidad.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Caracterizar la funcionalidad cerebral de un conjunto de personas,
con base en su actividad EEG en estado de vigilia con ojos abiertos.

1.4.2 Objetivos específicos

1. Desarrollar un modelo matemático, con base en la actividad EEG,
que pueda determinar la funcionalidad cerebral característica de un
grupo de personas.

2. Corroborar que los resultados de la caracterización de la
funcionalidad cerebral de dichas personas son verídicos bajo
el modelo de regresión propuesto, utilizando otros modelos de
regresión distintos al propuesto.
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3. Corroborar que los resultados de la caracterización de la
funcionalidad cerebral de dichas personas son verídicos bajo el
modelo de regresión propuesto, comprobando los cinco supuestos
de la regresión lineal.

4. Calcular el porcentaje de ocurrencia de los tipos de funcionalidad
cerebral (tipo A y tipo B) en un grupo de personas.





2 Metodología

2.1 Descripción de los datos

Los datos de EEG utilizados en este proyecto fueron obtenidos
de los experimentos realizados en el laboratorio de Neurofisiología
de la Conducta Reproductiva, del Instituto de Neurociencias de la
Universidad de Guadalajara, del cual es responsable la Dra. Marisela
Hernández González, profesora-investigadora Titular C, Miembro del
SNII nivel III. Por tanto, los datos son propiedad de dicho laboratorio.

Los registros EEG de 74 estudiantes voluntarios de entre 20 y 30

años de edad de la Universidad de Guadalajara, fueron distribuidos en
dos grupos, uno con 37 estudiantes del sexo masculino y otro con 37

estudiantes del sexo femenino.
El día del experimento los participantes acudieron al laboratorio

donde permanecieron cómodamente sentados frente a un monitor, y
después de firmar la carta de consentimiento voluntario, se les colocaron
electrodos sobre el cuero cabelludo de las áreas corticales: Frontopolar
(F1 y F2), Dorsolateral (F3 y F4), Temporal (T3 y T4) y Parietal (P3 y
P4), tanto del hemisferio izquierdo como del derecho. Así mismo, se
colocaron electrodos en orejas cortocircuitadas como referencia, y uno
en la frente para hacer tierra. Luego de colocar un electrodo en cada
una de las 8 zonas corticales o derivaciones (4 en lado izquierdo y 4

en lado derecho), tal como se observa en la section 2.1, se pidió a los
participantes que se relajaran y cerraran los ojos durante 3 minutos
para registrar el EEG durante la condición Ojos Cerrados. Posterior
a ello se les solicitó abrieran los ojos y observaran un punto fijo de
color blanco en la pantalla de computadora para registrar el EEG en la
condición Ojos Abiertos (3 minutos).
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Figura 2.1: Vista superior (A) y lateral (B)
del cerebro humano donde se indican
las áreas corticales y derivaciones (o
sitios de registro) donde se colocaron los
electrodos a nivel del cuero cabelludo
para obtener el registro de la actividad
EEG de los participantes.

Para el registro EEG se utilizó un polígrafo NatusOne VEEG de la
marca Nicolet; que permitió amplificar y filtrar la señal, la cual fue
capturada y almacenada en archivos específicos de una computadora
para su posterior análisis (section 2.1). La frecuencia de muestreo fue de
512 Hz y la banda de análisis incluyó de 1 a 50 Hz. Posteriormente, y ya
fuera de línea, las señales EEG fueron revisadas para eliminar cualquier
artefacto por movimiento ocular o ruido, y se analizaron mediante la
Transformada Rápida de Fourier para calcular la cantidad de energía o
Potencia Absoluta (PA) en microvolts, y el porcentaje de tal energía o
Potencia Relativa (PR).

Asimismo, mediante el Coeficiente de Correlación de Pearson, se
calculó el grado de acoplamiento entre las señales EEG de dos áreas
cerebrales, también denominado grado de correlación (rEEG); todo
utilizando el programa EEGmagic [36, 10].

Para este trabajo en particular se decidió analizar los parámetros
de PA, PR y rEEG solo de la banda EEG en el rango de beta (de 13.5
a 30 Hz), ya que estas frecuencias rápidas son las que predominan en
estado de vigilia con ojos abiertos, así como en relación con procesos
de alto orden como son las tareas cognitivas [12, 13, 15, 16].
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Figura 2.2: Fotografía del cuarto de regis-
tro y ubicación del equipo que se utilizó
para el registro y captura de señales EEG,
en el laboratorio de neurofisiología de
la Conducta Reproductiva del instituto
de Neurociencias de la Universidad de
Guadalajara)
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2.2 Análisis exploratorio

Para las primeras pruebas, se trabajó con los registros EEG de 15

hombres y 15 mujeres, dando así un total de 30 sujetos distribuidos
equitativamente. En esta primera prueba se decidió trabajar con los
datos de PA (en microvolts) los cuales se presentan en la section 2.2.

Las primeras ocho columnas de la section 2.2, corresponden a las
zonas del cerebro las cuales, se pueden ubicar por su color de acuerdo
a la section 2.2.

Figura 2.3: Vista lateral del cerebro
humano en donde se representan en
colores las áreas corticales donde se
colocaron los electrodos para obtener el
registro EEG.

Sin embargo, tras aplicarle un análisis exploratorio a los datos, se
pudo observar que los datos dados en PA del rango de beta, no tenían
una distribución normal, tal como se puede observar en la section 2.2.

Figura 2.4: Espectros de PA de la
actividad EEG registrada en las distintas
áreas o derivaciones corticales.
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Dado que estos datos así como están con PA, no fueron útiles
para realizar una buena regresión, se decidió utilizar los datos de PR,
calculando el porcentaje de energía respecto a la PA en valores del 0 al
100, tal como se puede observar en la section 2.2.

Esta tabla es muy similar a la anterior, sólo que ahora en lugar de
tener los datos dados en su potencia absoluta, ahora están dados en su
potencia relativa.

Esta tabla es muy similar a la anterior, sólo que ahora en lugar de
tener los datos en PA, ahora están dados en PR.

Tras aplicar el análisis exploratorio, se encontró que a diferencia de
los datos en PA, los datos en PR sí presentaron una distribución que
se aproxima a la normal y por tanto, se decidió utilizar dichos datos
para caracterización de funcionalidad cerebral por medio del EEG de
frecuencias rápidas (section 2.2).

Figura 2.5: Espectros de PR de la
actividad EEG en rango de beta
registrada en las distintas áreas o
derivaciones corticales.

Finalmente, se realizó un análisis exploratorio de los datos EEG de
la banda beta en base al coeficiente de correlación de Pearson. Es decir,
en base al grado de acoplamiento (rEEG) entre dos áreas corticales el
cual va de -1 a +1.

Cercano al -1, indica que las señales EEG de las dos áreas corticales
están desfasadas (correlación negativa).

Cercano al 1, indica que las señales EEG de las dos áreas corticales
están acopladas (correlación positiva).

Cercano al 0, quiere decir que no hay correlación alguna entre ambas
señales EEG.

Los datos de correlación EEG en el rango de beta se describen en la
section 2.2.
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Tras realizar el respectivo análisis exploratorio a estos últimos datos,
se comprobó que su distribución cercana a la normal, tal como se
observa en la section 2.2.

Figura 2.6: Distribución de los valores
de correlación entre las señales EEG
de la banda beta de áreas corticales
correspondientes al hemisferio izquierdo
y derecho.

Es en base a lo anterior, que se decidió utilizar ambas tablas para
determinar con cuál de los dos parámetros con distribución normal, la
potencia relativa o la rEEG, podían proporcionar mejores resultados.
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F1: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
frontopolar del hemisferio izquierdo del cerebro.

F2: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
frontopolar del hemisferio derecho del cerebro.

F3: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
dorsolateral del hemisferio izquierdo del cerebro.

F4: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
dorsolateral del hemisferio derecho del cerebro.

T3: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
temporal del hemisferio izquierdo del cerebro.

T4: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
temporal del hemisferio derecho del cerebro.

P3: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
parietal del hemisferio izquierdo del cerebro.

P4: Se refiere a la potencia absoluta calculada en el área cortical
parietal del hemisferio derecho del cerebro.

Bias: Es una constante que equivale a todas las variables no controladas.
Sexo: Se refiere al sexo del sujeto en cuestión.

Tabla 2.1: Valores de PA (microvolts) de
la actividad EEG en el rango de beta
registrada en las distintas áreas corticales
o derivaciones de los 30 sujetos durante
la condición basal ojos abiertos.
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Tabla 2.2: Datos EEG en PR (porcentaje
de energía) de la banda beta calculada en
cada área cortical.

F1-F2: correlación entre las señales EEG de las áreas frotopolares
izquierda y derecha.

F3-F4: correlación entre las señales EEG de las áreas dorsolaterales
izquierda y derecha.

T3-T4: correlación entre las señales EEG de las áreas temporales
izquierda y derecha.

P3-P4: correlación entre las señales EEG de las áreas parietales
izquierda y derecha.

Bias: Es una constante que equivale a todas las variables no controladas.
Sexo: Se refiere al sexo del sujeto en cuestión.

Tabla 2.3: Valores de correlación entre las
señales EEG en el rango de beta de las
áreas corticales izquierda y derecha del
cerebro correspondientes a los 30 sujetos
que realizaron la prueba.



3 Descripción de modelos

Para la determinación del funcionamiento cerebral de una persona,
se decidió utilizar como base un modelo de regresión cuadrática por
mínimos cuadrados. La razón por la cual se decidió utilizar este modelo
de regresión cuadrática, es debido a su gran historia, relevancia y
antecedentes que ha tenido este modelo de regresión en los campos de
investigación de las neurociencias [12, 37, 38]. Además, para pruebas
adicionales y comprobar que los resultados de la regresión cuadrática
son válidos, se decidió también realizar la clasificación por medio
de regresión logística y por medio de clasificación por K-medias,
esperando que los resultados con ambos métodos fueran muy similares
a los de la regresión cuadrática por mínimos cuadrados.

A continuación, se describe cada uno de los modelos de aprendizaje
que se usaran para el presente trabajo de obtención de grado:

3.1 Descripción de los modelos a utilizar

3.1.1 Regresión cuadrática por Mínimos Cuadrados

Es una técnica estadística de aprendizaje la cual, consiste en
encontrar los parámetros desconocidos o coeficientes de una función
de regresión muestral para formar una línea recta que se ajuste a un
conjunto dado de datos, de tal forma que la suma residual de cuadrados
sea tan pequeña como sea posible [39, 40, 41]. En otras palabras, hay
que minimizar la suma de los cuadrados de los errores. Esto se realiza
de la siguiente manera.

Supongamos que tenemos un conjunto de datos con dos variables,
una variable independiente (X) y una variable dependiente (Y). Lo
que buscamos, es generar una recta donde cada punto predicho de
Y (Ŷ) forme una recta que divida los valores de una clase de la otra.
Matemáticamente hablando, buscariamos generar esta recta.

Ŷi = b0 + b1Xi (3.1)
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Lógicamente, realizando este cálculo habrá algunos errores en la Y
predicha, lo que buscamos con mínimos cuadrados es minimizando la
suma de los cuadrados de todos los errores de Y predicha, utilizando
la siguiente formula:

S(b0, b1) =
n

Â
i=1

(yi � (b0 + b1xi))
2 (3.2)

Para lograrlo, hay que encontrar los valores óptimos de b0 y b1
que minimicen esta fórmula, pero ¿Cómo encontramos dichos valores
óptimos? Para ello, hay que calcular las derivadas parciales de la
función de costo de mínimos cuadrados con respecto a b0 y b1.

∂S
∂b0

= �2
n

Â
i=1

(yi � (b0 + b1xi)) = 0 (3.3)

∂S
∂b1

= �2
n

Â
i=1

(yi � (b0 + b1xi)) xi = 0 (3.4)

De aquí obtenemos las ecuaciones normales:

n

Â
i=1

yi = nb0 + b1

n

Â
i=1

xi (3.5)

n

Â
i=1

yixi = b0

n

Â
i=1

xi + b1

n

Â
i=1

x2
i (3.6)

Finalmente, las soluciones para b0 y b1 son:

b1 =
n Ân

i=1 yixi �Ân
i=1 xi Ân

i=1 yi

n Ân
i=1 x2

i � (Ân
i=1 xi)

2 (3.7)

b0 =
1
n

n

Â
i=1

yi � b1
1
n

n

Â
i=1

xi (3.8)

Obteniendo así que:

b1 =
Ân

i=1(xi � x̄)(yi � ȳ)
Ân

i=1(xi � x̄)2 (3.9)

b0 = ȳ� b1 x̄ (3.10)

Ya con los coeficientes encontrados, podemos calcular el error
cuadrático medio o R2 para evaluar así la calidad del modelo, y
finalmente graficar la recta que buscábamos para observar la división
lineal de los datos [39, 40, 41].
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3.1.2 Regresión Logística

Es una técnica estadística de aprendizaje la cual se utiliza
principalmente para problemas de regresión con una variable
dependiente dicotómica, es decir, cuya variable objetivo (Y) es siempre
1 o 0 [39, 41].

Consiste en utilizar la función logística para formar una línea curva
en forma de S en el conjunto de datos, a la cual se ajustan todas
las predicciones de la regresión utilizando la función logística para
asegurar que estas siempre tengan valores entre 0 y 1.

En primer lugar, para predecir si un valor será igual a 1, se utiliza
la siguiente fórmula.

P(y = 1|x) = 1
1 + e�(b0+b1x1+b2x2+···+bpxp)

(3.11)

Mientras que para predecir si un valores será igual a 0, se utiliza la
siguiente fórmula.

P(y = 0|x) = 1� P(y = 1|x) (3.12)

Como se puede observar, al igual que con la regresión por mínimos
cuadrados, lo que hay que hacer para resolver este problema es
encontrar los valores de b0 y b1, para lo cual, primero hay que
determinar la función de costo que utilizaremos, siendo esta, la función
de log-verosimilitud.

L(b) =
n

Â
i=1

[yi log(P(yi = 1|xi)) + (1� yi) log(1� P(yi = 1|xi))]

(3.13)
Ya que tenemos nuestra función de costo, hay que derivar la log-

verosimilitud con respecto a cada b, utilizando la fórmula del gradiente
descendente.

∂L(b)
∂b j

=
n

Â
i=1

(yi � P(yi = 1|xi)) xij (3.14)

Finalmente, los coeficientes b se irán actualizando cada vez mediante
el algoritmo de gradiente descendiente, hasta llegar a los coeficientes
óptimos, utilizando a como tasa de aprendizaje del modelo.

b j  b j + a
∂L(b)

∂b j
(3.15)

Una vez tenemos los coeficientes de b, procedemos a resolver para
cada punto del dataset, determinando así si pertenece a la clase 1 o
clase 0 [39, 41].
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3.1.3 Clasificación por K-medias

La clasificación K-medias es un algoritmo de aprendizaje
automatizado no supervisado que sirve para agrupar un conjunto
de datos sin determinar en un número específico de grupos o clústeres
[42, 43].

Consiste en seleccionar un par de puntos al azar dentro del mapa de
conjunto de datos para que funcionen como centroides de cada clúster.

A cada punto del conjunto de datos se le asigna su centroide
más cercano, calculando la distancia euclidiana del mismo hacia cada
centroide y ya que a cada punto se le ha asignado un centroide, se
generan nuevos centroides calculando la media de todos los puntos
que se le asignaron.

Asignación de los puntos a los centroides más cercanos:

y(t)i = arg mı́n
k
kxi � C(t�1)

k k2 (3.16)

Donde y(t)i es el índice del cluster al que pertenece el punto xi en la
iteración t.

Actualización de los centroides:

C(t)
k =

1

|S(t)
k |

Â
xi2S(t)

k

xi (3.17)

Donde S(t)
k es el conjunto de puntos asignados al cluster k en la

iteración t.
Este proceso se repite una y otra vez, hasta que cada centroide ya

no cambie más su posición de manera significativa [42, 43].

kC(t)
k � C(t�1)

k k < e, para todo k (3.18)

Donde e es un umbral de convergencia pequeño.

3.2 Descripción de las métricas

De funcionar correctamente el modelo de regresión cuadrática,
la proporción de los resultados que se esperarían obtener serían los
siguientes:

66 por ciento de los sujetos masculinos con funcionalidad tipo A (y
predicha > 0.5).

33 por ciento de los sujetos masculinos con funcionalidad tipo B (y
predicha < 0.5).

33 por ciento de los sujetos femeninos con funcionalidad tipo A (y
predicha > 0.5).
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66 por ciento de los sujetos femeninos con funcionalidad tipo B (y
predicha < 0.5).

Estos resultados que se esperaría obtener son principalmente
hipotetizados en primer lugar, considerando los estudios donde se
muestra una variabilidad importante en la activación y el grado de
conexiones funcionales que presentan hombres y mujeres sobre todo
en relación a la ejecución de tareas cognitivas como memoria de trabajo
[6, 7, 18, 44, 45], procesamiento de estímulos relevantes; por ejemplo
estímulos con contenido displacentero como la estimulación fótica [46]
o placentero, como los estímulos con contenido sexual [19] y muy pocos
durante estados de reposo [29, 47, 48] segundo, en base a las encuestas
nacionales que muestran que en México, el 28 por ciento de egresados
de carreras técnicas como la tecnología, ingeniería y matemáticas, son
mujeres, tal que según el informe de la UNICEF de diciembre de 2023,
el 38 por ciento de las mujeres mexicanas estudian carreras técnicas, y
tercero, en base a las aproximaciones que he obtenido con los cálculos
realizados a la fecha con muestras pequeñas.

3.3 Explicación del código paso a paso

Ya con los datos a trabajar listos para ser procesados, se empezó a
trabajar en el código para la regresión y clasificación de los sujetos a
una funcionalidad cerebral.

Este código fue realizado en Python con uso de las librerías numpy
y pandas.

El primer paso que se realizó fue importar las librerías y datos
que se necesitarían para la regresión. Los datos se importaron a un
dataframe de pandas desde un libro de Excel.

Ya con los datos dentro del dataframe, lo siguiente que se hizo fue
crear una función llamada “calcular resultados” la cual tuviera como
parámetros de entrada el dataframe a utilizar y un array donde se
guardaran los resultados de cada regresión.

Esta función serviría para:

1. Dividir los datos del dataframe en 70 por ciento de entrenamiento y
30 por ciento de testeo aleatoriamente, usando la función “train test
split” de Sklearn.

2. Separar las columnas de entrada (X) y salida (Y) tanto de los datos
de entrenamiento como de testeo.

3. Ejecutar el modelo de regresión seleccionado.

4. Guardar los resultados de la regresión en la lista de resultados.
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5. Contar el mínimo de veces por las que cada fila del dataframe
completo ha estado en los datos de testeo.

Al final, esta función retorna el mínimo de veces.

Ya con la función “calcular resultados” creada, lo siguiente que se
hizo fue crear un bucle el cual, ejecutará la función “calcular resultados”
de forma indefinida hasta que el mínimo de veces por las que cada fila
del dataframe completo haya estado en los datos de testeo sea mayor a
6.

Por lo tanto, cada vez que se ejecute la función “calcular resultados”,
habrá un 70 por ciento de datos de entrenamiento diferentes a los
de la ejecución anterior. Por lo cual, los coeficientes resultantes de la
regresión serán distintos cada vez que se ejecute la función, y por lo
tanto, los resultados de la multiplicación de los coeficientes por los
datos de testeo, podrían también ser diferentes.

Por ejemplo, supongamos que el sujeto 7 es un sujeto de sexo
masculino cuya funcionalidad cerebral se desea determinar si es tipo A
o tipo B.

Para ello, contamos con los datos de otros 29 sujetos, dando así un
total de 30 sujetos (15 sexo masculino y 15 sexo femenino).

Al ejecutarse la función “calcular resultados” por primera vez, la
función “train test split” de Sklearn, coloca al sujeto 7 entre los 6 sujetos
de testeo, por lo cual, tras obtener los coeficientes de la regresión
cuadrática con los actuales 24 sujetos de training, se determinó que con
dichos coeficientes, el sujeto 7 tiene funcionalidad cerebral tipo A.

Para este punto, 6 de los 30 sujetos, ya formaron parte 1 vez de los
datos de testeo, mientras que los otros 24, han formado parte 0 veces
de los datos de testeo. Dado que el mínimo actual de 24 sujetos es igual
a 0, se vuelve a ejecutar la función “calcular resultados”.

En esta segunda ejecución, el sujeto 7 vuelve a ser colocado entre los
6 sujetos de testeo, pero ahora, los 24 sujetos que fueron seleccionados
para el entrenamiento, son diferentes a los 24 que fueron seleccionados
en la prueba anterior. Por lo tantos, los coeficientes dados de la
regresión, también serán diferentes a los anterior. Sin embargo, a pesar
de ahora tener coeficientes diferentes, el resultado de la clasificación
para el sujeto 7, volvió a ser funcionalidad cerebral tipo A.

Para este punto el sujeto 7 ya ha formado parte 2 veces de los datos
de testeo, otros más han formado parte 1 vez de los datos de testeo, y
otros más han formado parte 0 veces de los datos de testeo.

Dado que el mínimo actual de algunos sujetos todavía sigue siendo
igual a 0, se vuelve a ejecutar la función “calcular resultado”.

Supongamos que en esta tercera ejecución, el sujeto 7 ahora es
seleccionado para formar parte de los sujetos de entrenamiento, por
lo tanto, el número de veces que ha formado parte de los sujetos de
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testeo, se mantiene 2.
Lo mismo pasa para la cuarta y quinta ejecución, hasta la sexta

ejecución vuelve a formar parte de los sujetos de testeo. Para esta sexta
ejecución, los coeficientes de la regresión han vuelto a cambiar, ya que
los 24 sujetos de entrenamiento son diferentes a los de la primera y
segunda ejecución. Sin embargo, aún con estos coeficientes diferentes,
el sujeto 7 vuelve a ser clasificado con funcionalidad cerebral tipo A.

Hasta ahora, el sujeto 7 ha formado parte de los sujetos de testeo 3

veces, de las cuales, las 3 veces ha sido clasificado con funcionalidad
tipo A, sin importar que los coeficientes de la regresión hayan sido
diferentes en cada ejecución.

Por otra parte, digamos que el sujeto 8 aún no ha formado parte
ninguna vez de los sujetos de testeo (siempre ha estado entre los sujetos
de entrenamiento). Por lo tanto, el mínimo actual de este sujeto sigue
siendo 0, y por lo tanto, la función “calcular resultado” se vuelve a
ejecutar.

La función “calcular resultado” se vuelve a ejecutar una y otra
vez hasta que finalmente, cada uno de los sujetos en el dataframe, ha
formado parte de los sujetos de testeo un mínimo de 6 veces.

Ya que todos los sujetos del dataframe han formado parte de los
sujetos de testeo un mínimo de 6 veces, se detiene el bucle y se
cuenta, cuantas veces fue clasificado cada sujeto en las funcionalidades
cerebrales.

Retomando el ejemplo anterior, para el momento en que el bucle
finalmente se detiene, observamos que el sujeto 7 formó parte de los
sujetos de testeo 10 veces, de las cuales, 8 veces fue clasificado en
funcionalidad tipo A y 2 veces fue clasificado en la funcionalidad tipo
B. Por lo tanto, determinamos que la funcionalidad cerebral dominante
de dicho sujeto es la funcionalidad tipo A.

3.4 Experimentos o simulaciones realizadas

Ahora sí, dejando los ejemplos de lado y ya explicado el código
realizado, se procedió a realizar las distintas pruebas. Las cuales fueron:

1. Regresión por Mínimos Cuadrados usando datos de Potencia
Relativa.

2. Regresión Logística usando datos de Potencia Relativa.

3. Clasificación de datos de Potencia Relativa por K-Medias.

4. Regresión por Mínimos Cuadrados usando datos de Potencia
Relativa seleccionando datos SIN correlación.

5. Regresión Logística usando datos de Potencia Relativa seleccionando
datos SIN correlación.
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6. Clasificación de datos de Potencia Relativa por K-Medias
seleccionando datos SIN correlación

7. Regresión por Mínimos Cuadrados usando datos de correlación
EEG.

8. Regresión Logística usando datos de Correlación EEG

9. Clasificación de datos de Correlación EEG por K-Medias.

Cabe mencionar que para todas estas pruebas, se utilizaron los datos
totales descritos anteriormente, conformados por las señales EEG (en el
rango de beta) de 37 sujetos del sexo masculino y 37 sujetos del sexo
femenino.



4 Resultados y discusión

4.1 Resultados de las pruebas realizadas usando todas las variables
de PR

4.1.1 Primera prueba – Regresión por Mínimos Cuadrados usando datos
de PR

Para esta primera prueba, se ejecutó el bucle de la función “calcular
resultados” un total de 42 veces, hasta que finalmente cada uno de los
74 sujetos del dataframe, formó parte de los sujetos de testeo un mínimo
de 6 veces, dando como resultado final los datos de la Sección 4.1.1.

Tabla 4.1: Resultados de las pruebas
de Regresión por Mínimos Cuadrados
utilizando los datos de PR de las señales
EEG de la banda beta.

El 67.6 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 32.4 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
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funcionalidad tipo B.

El 29.7 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 70.3 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

Viendo estos resultados, se observó que para esta primera prueba,
la regresión dio como resultado los valores esperados para la
caracterización de funcionalidad cerebral.

4.1.2 Segunda prueba – Regresión Logística usando datos de Potencia
Relativa

Siguiendo la metodología respectiva, se obtuvieron los resultados
descritos en la Sección 4.1.2.

Tabla 4.2: Resultados de las pruebas de
Regresión Logística utilizando los datos
de PR.

El 70.3 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 29.7 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

El 32.4 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.
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El 67.6 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

4.1.3 Tercera prueba – Clasificación de datos de Potencia Relativa por
K-Medias

En base al análisis de K-medias, se encontró que:

El 67.6 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 32.4 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

El 29.7 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 70.3 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

Posterior a la aplicación de cualquiera de las tres técnicas de
clasificación, se observó que se obtuvieron casi los mismos resultados o
al menos muy parecidos para cada uno de los sujetos de la prueba, lo
cual significó un avance bastante positivo.
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4.2 Resultados de las pruebas realizadas usando sólo las variables
con poca o nula correlación de PR

Posteriormente, se procedió a aplicar las mismas pruebas pero ahora
utilizando únicamente variables que estén no correlacionadas, dado
que esta suele ser una buena práctica cuando se está trabajando con
regresión. Así que para ello, se realizaron los siguientes esquemas de
análisis visual para determinar ¿Cuáles son las variables que están
menos correlacionadas?

En la section 4.2, se puede observar un pairplot donde se grafica la
distribución de cada variable de la tabla de datos de PR (section 2.2)
contra cada una de las otras variables de la misma section 2.2. En color
azul están todos los sujetos de sexo masculino y en color naranja todos
los sujetos de sexo femenino.

Figura 4.1: Pairplot de distribución de
las variables contra otras variables de
potencia relativa.

Por otra parte en la section 4.2, observamos un mapa de calor
(Heatmap) donde se grafican los valores de correlación de cada una
de las variables de potencia relativa contra el resto de variables de la
section 4.2.
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Entre más intenso sea el color rojo, más cercana a 1 será la correlación
entre las 2 variables, es decir, más correlacionadas de manera positiva
estarán dichas variables.

Entre más intenso sea el color azul, más cercana a -1 será la
correlación entre las 2 variables, es decir, más correlacionadas de
manera negativa estarán dichas variables.

Entre más intenso sea el color blanco, más cercana a 0 será la
correlación entre las 2 variables, es decir, menos correlacionadas
estarán dichas variables.

Figura 4.2: Pairplot de distribución de
las variables contra otras variables de
potencia relativa.

Viendo los resultados obtenidos por el pairplot y el heatmap para
las variables de potencia relativa, se determinó que las variables F2, F4

y P3 son las que mayores índices de correlación poseen y por lo tanto,
podrían ser no útiles para la regresión.

Considerando lo anterior, se procedió a volver a realizar las mismas
tres pruebas anteriores, pero ahora utilizando únicamente las variables
sin alta correlación, siendo estas: F1, F3, T3, T4 y P4.
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4.2.1 Cuarta prueba – Regresión por Mínimos Cuadrados usando datos de
Potencia Relativa seleccionando datos SIN correlación

Posterior a la realización de la prueba mencionada, se obtuvieron
los datos de la Sección 4.2.1.

Tabla 4.3: Resultados de Regresión
por Mínimos Cuadrados con Potencia
Relativa usando datos SIN correlación.

El 73.0 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 27.0 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

El 27.0 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 73.0 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

4.2.2 Quinta prueba – Regresión Logística usando datos de Potencia
Relativa seleccionando datos SIN correlación

El 73.0 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 27.0 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.
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Tabla 4.4: Resultados de Regresión
Logística usando con Potencia Relativa
seleccionando datos SIN correlación.

El 29.7 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 70.3 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

4.2.3 Sexta prueba – Clasificación de datos de Potencia Relativa por K-
Medias seleccionando datos SIN correlación

Los resultados de PR sin correlación con K-medias indicaron que:

El 67.6 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 32.4 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

El 29.7 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 70.3 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

Los resultados de esta cuarta, quinta y sexta prueba, si bien no
fueron malos, tampoco fueron tan buenos como lo fueron los resultados
de las primeras tres pruebas.
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Viendo lo anterior, y posterior a la consulta con los investigadores
responsables de los datos en el Instituto de Neurociencias de la
Universidad de Guadalajara, la indicación a seguir fue que, cuando
se hace una regresión de este tipo de datos, los datos más valiosos
son aquellos que tienen más correlación y por lo tanto, no deberían
quitarse de nuestro análisis de regresión. Por lo tanto, estas últimas tres
pruebas realizadas (cuarta, quinta y sexta) se descartaron como método
a utilizar para la clasificación.

4.3 Resultados de las pruebas realizadas usando todas las variables
de correlación EEG

Finalmente, para las últimas tres pruebas restantes, se decidió volver
a utilizar todas las variables, sin importar si están correlacionadas o no,
pero ahora utilizando los datos del coeficiente de correlación de Pearson
para ver si los resultados de la regresión mejoraban, empeoraban o
quedaban igual que los anteriores.

4.3.1 Séptima prueba – Regresión por Mínimos Cuadrados usando datos
de correlación EEG

Los resultados correspondientes a esta séptima prueba, aparecen en
la Sección 4.3.1.

Tabla 4.5: Resultados de la Regresión por
Mínimos Cuadrados usando datos de
correlación EEG.
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El 67.7 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 32.3 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

El 18.9 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 81.1 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

4.3.2 Octava prueba – Regresión Logística usando datos de Correlación
EEG

Los resultados correspondientes a esta octava prueba, aparecen en
la Sección 4.3.2.

Tabla 4.6: Resultados de Regresión
Logística usando datos de correlación
EEG.

El 62.2 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 37.8 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

El 29.7 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.
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El 70.3 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

4.3.3 Novena prueba – Clasificación de datos de Correlación EEG por
K-Medias

Los resultados de K-medias fueron los siguientes:

El 40.6 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 59.4 por ciento de los sujetos masculinos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

El 08.2 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo A.

El 91.8 por ciento de los sujetos femeninos se clasificaron con
funcionalidad tipo B.

Como se puede observar, los resultados de la séptima y octava
prueba, resultaron ser no tan malos, y de hecho se asemejan un poco
con los resultados de las primeras 2 pruebas. Sin embargo la novena y
última prueba, siendo la clasificación por K-medias, reportó resultados
nada favorables en cada una de sus aplicaciones, dando resultados muy
alejados de lo que se esperaba.

Debido a estos resultados, se decidió mejor quedarse con los
resultados de las primeras dos pruebas realizadas con los datos de
PR, que se mantuvieron como los mejores resultados, más coherentes
con la hipótesis planteada y mejor explicables desde el punto de vista
neurofisiológico.

4.4 Selección del mejor modelo

Para determinar cuál sería el mejor modelo de todos, y, por lo
tanto, el seleccionado para ser utilizado en futuras implementaciones,
se seleccionaron los modelos de las tres primeras pruebas, es decir,
aquellos que utilizaron todas las variables de la potencia relativa.

De estos tres, el primero en ser descartado fue el de K-medias,
dado su bajo desempeño tanto en la sexta prueba (con PR), como en la
novena (con valores de correlación), mientras que en la tercera prueba
los resultados fueron ligeramente más bajos respecto a las pruebas 1 y
2.

Al descartar la clasificación por K-medias, se tuvo que seleccionar
entre el modelo de regresión por mínimos cuadrados y el modelo por
regresión logística.



resultados y discusión 45

Como bien se observa con los datos obtenidos, ambos modelos
ofrecen resultados bastante buenos y similares, muy apegados a
los resultados esperados. Por lo anterior, después de exponer estos
resultados (de ambos modelos) a los doctores del instituto de
neurociencias, se determinó que el modelo a ser utilizado sería el
de mínimos cuadrados con los valores de PR.

Tal decisión fue tomada sobre todo considerando, en primer lugar,
el hecho de que el modelo de regresión de mínimos cuadrados es el que
más ha sido utilizado en el campo de las neurociencias para analizar
las señales electroencefalográficas, ofreciendo con ello una mayor
confiabilidad. Y en segundo lugar, porque los resultados obtenidos
coinciden con la hipótesis neurofisiológica propuesta en este trabajo,
en la cual se planteó que el sexo de un individuo no determina su
funcionalidad cerebral en estado de reposo.

Ya seleccionado el modelo a utilizar, finalmente se decidió
comprobar que la regresión por mínimos cuadrados fuera el mejor
modelo para este trabajo, comprobando que estos cumplieran con los
cinco supuestos de la regresión.

4.5 Supuestos de la Regresión

Para comprobar que estos resultados fueran verídicos, los resultados
obtenidos pasaron por los cinco supuestos de la regresión, los cuales
son condiciones o requisitos que se deben de cumplir para asegurar
que los resultados de un análisis de regresión, sean válidos y confiables.

Estos cinco supuestos de la regresión, son:

1. Linealidad: Indica que existe una relación lineal entre la variable
dependiente y las variables independientes.

2. Normalidad: Implica que los errores siguen una distribución normal.

3. No multicolinealidad: Indica que las variables independientes, no
deben de estar altamente correlacionadas entre sí.

4. Independencia: Implica que los errores o residuos, son
independientes entre sí.

5. Homocedasticidad: Indica que la varianza de los errores o residuos,
es constante en todos los niveles de las variables independientes.

De cumplirse estos cinco supuestos, se asegura la validez y
confiabilidad de los resultados obtenidos con la regresión [49].

Como datos de entrada X, tomamos los mismos datos de PR de
la banda EEG beta de los sujetos, mientras que como datos de salida
Y, tomamos los resultados obtenidos por la regresión cuadrática de
mínimos cuadrados, tal como se observa en la section 4.5.
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Tabla 4.7: Tabla con las 9 variables de la
PR y la función cerebral obtenida para
cada sujeto por medio de la regresión.

Ya que cargamos nuestros datos, procedemos a comprobar cada uno
de los supuestos de la regresión.

4.5.1 Primer supuesto - Linealidad

El primer supuesto a comprobar fue el de la linealidad de los
resultados. Para ello, se observaron los resultados obtenidos contra sus
residuos. Viendo que existe una clara línea recta divisora entre ambos
resultados posibles (A o B), se comprueba que existe linealidad en los
resultados y con ello se cumple el primer supuesto de la regresión.

4.5.2 Segundo supuesto - Normalidad

El segundo supuesto que se comprobó fue el de la normalidad, es
decir, que los residuos del modelo sigan una distribución normal. Para
ello, se realizó un test de Anderson-Darling el cual evalúa si un cierto
conjunto de datos se ajusta a una distribución determinada. En este
caso, se utilizó dicho test para comprobar si los residuos siguen una
distribución normal y así, probar el segundo supuesto de la regresión.

Si el test obtiene una calificación de p-value menor a 0.05, quiere
decir que la distribución no está normalizada.

Tras realizar el test en los datos, se obtuvo un p-value con valor de
0.89, así como una distribución normal representada en la Sección 4.5.2.
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Figura 4.3: Histograma con distribución
normalizada de los residuos del modelo
seleccionado.

Como se puede observar tanto en la Sección 4.5.2 como en el p-value
de 0.89, los residuos del modelo sí están normalizados, por lo tanto, se
cumple con el segundo supuesto de la regresión.

4.5.3 Tercer supuesto - No Multicolinealidad

El tercer supuesto que se comprobó, fue el de la multicolinealidad, es
decir, que las variables independientes del modelo, no estén altamente
correlacionadas entre sí. Para ello, se realizó un mapa de calor (heatmap)
en el cual, se pudiera ver gráficamente la colinealidad de todas las
variables del modelo.

Con esta gráfica se realizó una prueba de factores de inflación de la
varianza (VIF) en la cual, para cada una de las variables se comprueba
su valor de colinealidad.

Si alguna de las variables presenta un resultado mayor a 10, quiere
decir que posiblemente haya un caso de multicolinealidad en esa
variable.

Si alguna de las variables presenta un resultado mayor a 100, quiere
decir que seguro hay casos de multicolinealidad en dichas variables.

Finalmente, si se obtiene un resultado menor o igual a 10, quiere
decir que no existe ningún caso de multicolinealidad y por lo tanto,
se cumple el tercer supuesto de la regresión.
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Tras haber calculado el VIF para cada una de las variables
del modelo, se obtuvieron los resultados de la Sección 4.5.3 y la
Sección 4.5.3:

Figura 4.4: Mapa de calor de la
correlación de las variables del modelo
seleccionado.

Figura 4.5: Resultados del VIF para cada
una de las variables del dataset.

Tanto en el mapa de calor, como en los resultados del VIF, ninguna
de las variables presenta resultados mayores a 10, por lo tanto, no existe
ningún caso de multicolinealidad y se cumple el tercer supuesto de la
regresión.
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4.5.4 Cuarto supuesto - Independencia

El cuarto supuesto que se comprobó fue el de la Independencia,
es decir, que los residuos del modelo sean independientes entre sí.
Para ello, se realizó un test de Durbin-Watson, la cual, es una prueba
estadística para detectar si existe autocorrelación entre los residuos del
modelo.

Si la prueba de Durbin-Watson obtiene un resultado menor a 1.5,
quiere decir que existe una autocorrelación positiva, y por lo tanto,
no se cumple el supuesto.

Si obtiene un resultado mayor a 2.5, quiere decir que existe una
correlación negativa y por lo tanto, tampoco se cumple el supuesto.

Finalmente, si se obtiene un resultado mayor o igual a 1.5, y menor o
igual a 2.5, entonces se considera que no existe correlación entre los
residuos y por lo tanto, se cumple el cuarto supuesto de la regresión.

Tras haber realizado la prueba de Durbin-Watson, utilizando los
residuales del modelo, se obtuvieron los resultados de la Sección 4.5.4:

Figura 4.6: Resultados de la prueba
Durbin-Watson para comprobar indepen-
dencia en los residuos.

Al ser 1.879 un resultado mayor a 1.5 y menor a 2.5, se considera
que no existe autocorrelación entre los residuos del modelo y por lo
tanto, se cumple el cuarto supuesto de la regresión.

4.5.5 Quinto supuesto - Homocedasticidad

Finalmente, el quinto supuesto que se comprobó fue el de la
Homocedasticidad, es decir, que la varianza de los residuos sea
constante en todos los niveles de las variables independientes. Para
ello, se graficaron todos los residuos del modelo y se dibujó una línea
naranja justo en el 0, dando como resultado la Sección 4.5.5.

En la Sección 4.5.5 se observa como la varianza de los residuos es
constante a lo largo de todo el modelo y por lo tanto, se cumple con el
quinto y último supuesto de la regresión.

Al haberse comprobado los cinco supuestos de la regresión,
comprobamos que el modelo de regresión cuadrática de mínimos
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Figura 4.7: Varianza constante de los re-
siduos para comprobar la homocedastici-
dad de los mismos.

cuadrados es un modelo válido para clasificar la funcionalidad cerebral
de los sujetos en este trabajo de obtención de grado y que, por lo tanto,
los resultados de la clasificación de funcionalidad cerebral de dichos
sujetos, es válida y confiable.



5 Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Conclusiones

En el campo de las neurociencias, el estudio del funcionamiento
cerebral constituye uno de los aspectos claves para poder conocer
y entender cuáles áreas cerebrales participan en la inducción y
modulación de las diferentes conductas, estados emocionales, procesos
cognitivos y patologías que presentan los individuos. A lo largo de la
historia, diferentes técnicas han sido desarrolladas para evaluar dicha
funcionalidad cerebral. Una de ellas es la actividad EEG, la cual ha sido
usada desde hace 100 años para estudiar toda una gama de aspectos,
desde la caracterización funcional asociada a ejecución motora, hasta
las bases neurales de las emociones, de procesos cognitivos como la
memoria y distintas patologías [50]. En humanos, el EEG es registrado
en base al sistema internacional 10-20 descrito por Jasper en 1958. Este
sistema implica la colocación de electrodos en 19 áreas o derivaciones
del cuero cabelludo, correspondientes a: 7 subregiones frontales (Fp1,
Fp2, F2, F3, Fz, F7 y F8), 3 subregiones parietales (P3, P4 y Pz), 4

subregiones temporales (T3, T4, T5 y T6), y 2 subregiones occipitales (O1

y O2), así como 3 centrales (C3, C4 y Cz). El EEG de estas derivaciones
está a su vez dividido en 5 bandas básicas: delta, theta, alfa, beta y
gamma, aunque algunos investigadores subdividen alfa en alfa1 y alfa2,
así como beta en beta1 y beta2. Si de estas bandas EEG se calculan los
parámetros de PA y PR entonces tenemos una cantidad de 133 valores
o datos (19 derivaciones x 7 bandas EEG). Si además calculamos las
correlaciones de las derivaciones del hemisferio derecho e izquierdo, y
si aunado a ello, se requiere comparar la actividad EEG de diferentes
condiciones experimentales, entonces la cantidad de datos aumenta
exponencialmente. Es por ello que, en la investigación neurocientífica
se recurre a métodos de optimización de datos que permitan elegir
variables para: A) caracterizar el funcionamiento cerebral asociado a
cierto estado fisiológico, tarea o condición patológica, B) establecer
métodos de predicción y C) establecer métodos de clasificación en base
al funcionamiento cerebral. El amplio desarrollo de métodos de manejo
de datos ha abierto la posibilidad de analizar y extraer información a
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partir de una gran cantidad de variables como es el caso de los datos
electroencefalográficos. Los datos para la realización de este trabajo
recepcional, fueron obtenidos de la colaboración académica con el
Laboratorio de Neurofisiología de la Conducta Reproductiva. En base
a la literatura, se sabe que en la condición de vigilia en reposo ojos
abiertos hay una prevalencia de actividad rápida de bajo voltaje que
va de los 14 a los 30 Hz, denominada banda beta, que la funcionalidad
cerebral presenta una lateralización hemisférica y que esta lateralidad
presenta diferencias sexuales, así, la hipótesis que se decidió evaluar
en este trabajo fue demostrar que el sexo de una persona no determina
su funcionalidad cerebral. A tres parámetros EEG en el rango de beta
(PA, PR y rEEG) se aplicaron las pruebas de regresión por mínimos
cuadrados, de regresión logística y de K- medias. Los datos de PR
mostraron una adecuada distribución normal y, usando todas las
variables (estuvieran correlacionadas o no), se encontró que fue la
prueba de regresión por mínimos cuadrados la que proporcionó los
resultados más acordes a las hipótesis propuestas y que coinciden
mejor con los antecedentes neurofisiológicos de lateralidad funcional y
diferencias sexuales. Ya que el 67.7 por ciento de los sujetos masculinos
se clasificaron con funcionalidad tipo A y 70.3 por ciento de los sujetos
femeninos se clasificaron con funcionalidad tipo B, se demuestra la
hipótesis de que el sexo de una persona no determina su funcionalidad
cerebral en un estado basal de ojos abiertos.

5.2 Trabajo futuro

¿Qué uso práctico se le va a dar al modelo seleccionado en el
instituto?

En el laboratorio de Neurofisiología de la Conducta Reproductiva
se realizan estudios de funcionalidad cerebral tanto en animales como
en humanos, bajo diferentes condiciones experimentales y estados
fisiológicos, lo que resulta en la obtención de una vasta cantidad de
datos que en numerosas ocasiones obliga a los investigadores a solo
analizar una parte de ellos, dejando almacenada información valiosa
que tal vez permitiría obtener una visión más completa y exacta de las
variables a estudiar y los procesos neurofisiológicos implicados. A la
fecha, en ese laboratorio se han limitado a análisis de correlación entre
máximo 2 variables EEG, pero con el conocimiento de los resultados de
este proyecto, será posible que usen el modelo de regresión de mínimos
cuadrados para poder clasificar y caracterizar no solo parámetros de
la actividad EEG, sino también analizar datos de diferente índole,
tales como datos de ejecución motora, de tareas cognitivas, de pruebas
neuropsicológicas, e inclusive, clasificar una combinación de ellos. La
aplicación del modelo de regresión por mínimos cuadrados al análisis
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de la actividad EEG abrirá nuevas posibilidades de investigación y
aplicación en las diferentes líneas experimentales que se realizan en el
laboratorio de Neurofisiología de la Conducta Reproductiva.
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