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RESUMEN EJECUTIVO

La presente investigacion nace ante la crisis global y local de las enfermedades
neurodegenerativas, las cuales impresionan a mas de 55 millones de personas a nivel
mundial. En el contexto ecuatoriano, aproximadamente 100 000 personas sufren algin
tipo de demencia, afrontando limitaciones diagnosticas debido al alto costo y la
insuficiente disponibilidad de equipos especializados en provincias como Tungurahua.
El objetivo general de este proyecto es desarrollar un prototipo electroénico de
monitoreo cerebral en tiempo real que proporcione la deteccion temprana de estos

estudios mediante el uso de técnicas de Inteligencia Artificial.

La metodologia se enmarca en una investigacion aplicada con enfoques bibliografico-
documental y experimental. El sistema disenado integra hardware de bajo costo,
incluyendo sensores de electroencefalografia EEG no invasivos y microcontroladores
para la adquisicién y transmision inaldmbrica de sefiales bioeléctricas. Para el
procesamiento de datos, se efectian algoritmos de aprendizaje automatico (Machine
Learning) y aprendizaje robusto (Deep Learning) orientados a determinar patrones

neuronales andmalos asociados al deterioro cognitivo.

El desarrollo incluye una interfaz de visualizacion en tiempo real que faculta a los
profesionales de la salud controlar la actividad cortical y recibir advertencias fundadas
en los diagnodsticos preliminares del modelo de IA. Como resultado, se obtiene una
herramienta tecnologica accesible y portatil que reduce la brecha economica en el
diagnéstico neuroldgico, promoviendo una atencion médica més inclusiva y
preventiva. Se concluye que la convergencia entre la neuroingenieria y la 1A ofrece
una viable solucion para mejorar la calidad de vida de los pacientes mediante la

intervencion oportuna en las etapas iniciales de la enfermedad.

Palabras clave: Inteligencia artificial, electroencefalografia (eeg), enfermedades

neurodegenerativas, monitoreo en tiempo real, biopotenciales, telemedicina.
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ABSTRACT

The present research arises from the global and local problematic of neurodegenerative
diseases, which affect more than 55 million people worldwide. In the Ecuadorian
context, approximately 100,000 people suffer from some type of dementia, facing
diagnostic limitations due to high costs and the low availability of specialized
equipment in provinces such as Tungurahua. The general objective of this project is to
develop an electronic prototype for real-time brain monitoring to facilitate the early
detection of these pathologies through the use of Artificial Intelligence (Al)

techniques.

The methodology is framed within applied research with bibliographic-documentary
and experimental approaches. The designed system integrates low-cost hardware,
including non-invasive electroencephalography (EEG) sensors and microcontrollers
for the acquisition and wireless transmission of bioelectrical signals. For data
processing, machine learning and deep learning algorithms are implemented to

identify anomalous neuronal patterns associated with cognitive impairment.

The development includes a real-time visualization interface that allows health
professionals to monitor cortical activity and receive alerts based on the preliminary
diagnoses of the Al model. As a result, an accessible and portable technological tool
is obtained that reduces the economic gap in neurological diagnosis, promoting more
inclusive and preventive medical care. It is concluded that the convergence between
neuroengineering and Al offers a viable solution to improve the quality of life of

patients through timely intervention in the early stages of the disease.

Keywords: Artificial intelligence, electroencephalography (eeg), neurodegenerative

diseases, real-time monitoring, biopotentials, telemedicine.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1.1 Tema de investigacion

PROTOTIPO ELECTRONICO DE MONITOREO CEREBRAL EN TIEMPO REAL
CON ENFOQUE EN LA DETECCION TEMPRANA DE ENFERMEDADES
NEURODEGENERATIVAS MEDIANTE TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

1.1.1 Planteamiento del problema

La Organizaciéon Mundial de la Salud [1], la medicina actual se apoya cada vez mas
en las telecomunicaciones y la inteligencia artificial para hacer frente al aumento de
casos de demencia, esta es la base de salud inteligente. Para que el concepto funcione
en la practica se requiere sistemas de monitoreo electronico, esta infraestructura es la
que realmente permite conectar los sensores fisicos con los servicios de diagnostico a
distancia. En conclusion, el buen manejo de las enfermedades neurodegenerativas
depende de la capacidad de nuestras redes, si la red logra integrar todos esos datos en

tiempo real, la intervencion médica sera oportuna.

Parra et al. [2] explican que la falta de infraestructura en los paises en vias de desarrollo
crea una gran brecha tecnologica en América Latina. Esto frena el acceso a servicios
neurologicos. Sin equipos adecuados no hay diagnostico temprano. El problema se
refleja directamente a nivel local en Tungurahua. La escasez de alternativas de bajo

costo deja a los adultos mayores sin opciones reales para un buen tratamiento.

Sin embargo, Mohamed et al. [3] enfatizan que la facilidad digital y el monitoreo
mediante sensores portatiles son pilares primordiales para mitigar los retos
diagnosticos presentes. Desde el punto de vista de las telecomunicaciones, esto implica
el desarrollo de infraestructuras capaces de soportar plataformas de telemedicina que
apliquen algoritmos de IA para gestionar sefiales biomédicas. La privacion de estas
soluciones técnicas genera desigualdades profundas en el acceso a la salud y retarda la

identificacion de sintomas criticos hasta etapas avanzadas de la enfermedad.



Pese a que la Alzheimer's Association [4] confirma en sus informes que la deteccion
proactiva mediante biomarcadores es primordial para mejorar el prondstico, en el
entorno nacional ain predomina una gestion reactiva. Actualmente, la evaluacion
neurologica depende de métodos comunes costosos que restringen una respuesta
automatizada ante la demanda creciente de la poblacion. Esta falta de telemetria y
andlisis predictivo limita la competitividad del sistema sanitario ecuatoriano,

provocando diagndsticos tardios que afectan la autonomia de los pacientes.

En términos mas generales, IEEE Reviews in Biomedical Engineering [5] manifiestan
que el desarrollo del diagnéstico temprano mediante inteligencia artificial no puede
concebirse sin una arquitectura robusta de adquisicion y procesamiento de biosefiales
como el EEG. La digitalizacion de la salud necesita redes estables y algoritmos de
aprendizaje automatizado que permitan categorizar patrones cerebrales para la toma
de decisiones clinicas. Este punto de vista técnico se alinea con el objetivo del
proyecto, que busca integrar IA y sensores de bajo costo para mejorar la precision

diagndstica en entornos con recursos limitados.

Pese a las capacidades tecnologicas, Leela et al. [6] defiende que el éxito del analisis
de sefiales cerebrales a partir de dispositivos portatiles depende de la correcta
aplicacion de modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning). La inexistencia de
una red de procesamiento de datos en tiempo real en los centros de salud locales impide
una gestion eficiente del bienestar del paciente. Esta situacion desmiente las exigencias
globales de sostenibilidad del sistema sanitario, puesto que, al no contar con sistemas
inteligentes, se conserva un modelo médico que no cumple con las expectativas

actuales.

Por lo tanto, Zangeneh Soroush et al. [7] consideran que la unificacién de redes
avanzadas y modelos de clasificacion de sefiales cerebrales posibilitara una gestion
médica basada en evidencia cientifica. Este tipo de conectividad apoyaria la toma de
decisiones automatizada, optimizando el control de los flujos de informacion y la
precision del reconocimiento de anomalias neuronales. En definitiva, la aplicacion de

estas tecnologias consolidaria el vinculo entre innovacion y desarrollo social,



fortaleciendo un ecosistema digital inclusivo que impulse la transformacion de la

medicina hacia un modelo preventivo.

Xu et al. [8] describe que la delimitacion de investigacion enfocados al procesamiento
de senales EEG debe concentrarse en proporciones técnicas especializadas para
afirmar su validez en aplicaciones de ingenieria. Por lo tanto, este proyecto se ubica
en el area de Electronica, bajo la linea de investigacion de Electronica,
Telecomunicaciones y Sistemas de Control de la Universidad Técnica de Ambato. En
cuanto al ambito espacial y temporal, la investigacion se ejecutara en la provincia de
Tungurahua durante el periodo académico febrero — junio 2026, acotando los recursos

al horizonte practico del curso.

Hossain et al. [9] mencionan que la demostracion de este tipo de proyectos radica en
la necesidad de modernizar la gestion sanitaria mediante el uso de interfaces cerebro-
computador de bajo costo. En términos teodricos, el estudio colabora al desarrollo de
sistemas de monitoreo que sobrepasen las barreras econdmicas de los exdamenes
clinicos tradicionales. En el plano aplicado, la solucion propuesta podria aplicarse en
centros locales, fortaleciendo la atencidon automatizada y brindando herramientas

complementarias a los profesionales de la salud para el seguimiento clinico preventivo.

Finalmente, Habibzadeh Tonekabony Shad et al. [10] afirman que el desarrollo de
electrodos secos y sistemas portatiles permite registrar sefiales cerebrales fuera de
laboratorios especializados, favoreciendo el monitoreo continuo. No obstante, Aviles
et al. [11] y Panda et al. [12] concuerdan en que el éxito de estas respuestas basadas
en [A depende de la estabilidad de la infraestructura de comunicacion y la robustez de
los algoritmos de extraccion de caracteristicas. Desde este punto de vista, la
convergencia tecnoldgica posee el potencial de empoderar a los profesionales médicos,
mejorando su capacidad diagndstica y posicionandolos como protagonistas del

desarrollo tecnologico médico regional.



1.2 Antecedentes investigativos

El desarrollo de sistemas de monitoreo biomédico basados en Inteligencia Artificial
(IA) y el procesamiento de sefiales de Electroencefalografia (EEG) ha transformado
significativamente la gestion de la salud neurolédgica a nivel global, promoviendo
diagndsticos mas tempranos, precisos y accesibles[13]. Entre los afios 2020 y 2025,
diversas investigaciones han evidenciado el potencial de estas tecnologias para
optimizar la adquisicion de biopotenciales, mejorar la clasificacion de patologias [14]
y fortalecer la infraestructura digital de los centros de salud. En este contexto, el
presente estudio se fundamenta en el andlisis de articulos cientificos, revistas
indexadas y proyectos tecnoldgicos que abordan la integracion de redes neuronales y
hardware de bajo costo[15], con el fin de sustentar la propuesta técnica dirigida al
desarrollo de un prototipo para la deteccion de enfermedades neurodegenerativas en la

provincia de Tungurahua.

En este ambito, el estudio desarrollado por Palumbo et al.[16] propone un marco
integrado que combina sensores portatiles y algoritmos de aprendizaje profundo para
el monitoreo continuo de la salud cerebral. Mediante un disefio experimental y una
validacion con prototipos de bajo consumo, los autores demostraron que la
convergencia tecnologica mejora significativamente la deteccion de anomalias en
tiempo real. Los resultados subrayan que la integracion de sistemas embebidos y
modelos de clasificacion no solo es viable, sino que aporta sostenibilidad al ecosistema
médico, ofreciendo asi una arquitectura de referencia técnica para el uso de IA en

entornos no clinicos.

Por su parte, Muresanu et al.[17] realizaron una revision critica sobre las aplicaciones
de Machine Learning en la clasificacion de sefiales EEG, poniendo énfasis en sus
capacidades y limitaciones para el disefio de soluciones en ingenieria biomédica.
Objetivo: sintetizar la literatura reciente sobre el preprocesamiento de sefiales,
identificando &reas maduras como la eliminacion de artefactos y vacios en la
interpretacion automatizada. Metodologia: revision sistematica de articulos indexados
y clasificacion tematica de arquitecturas de redes neuronales. Resultados: la IA ha

demostrado aumentar la precision diagnoéstica en enfermedades como el Alzheimer,



pero existen brechas en la interoperabilidad de hardware. Conclusion: la evidencia
apoya los beneficios técnicos de la IA, pero recomienda estandarizar los protocolos de
adquisicion de datos. Aporte al estudio: fundamenta la necesidad de evaluar la
compatibilidad entre los sensores EEG y los algoritmos de clasificacion al disefiar el

prototipo local.

En el contexto del monitoreo neurologico, Kirkpatrick et al.[18] exploraron cémo las
tecnologias de sensores portatiles mejoran la calidad de vida de los pacientes y
fortalecen la capacidad de respuesta de los sistemas de salud en entornos rurales.
Objetivo: analizar como los atributos técnicos de los sensores EEG influyen en la
deteccion temprana de trastornos cognitivos. Metodologia: estudio empirico basado en
pruebas de campo con una muestra de adultos mayores, complementado con analisis
estadistico de la estabilidad de la sefial. Resultados: se evidencié que la informacion
en tiempo real y la portabilidad incrementan la eficacia del seguimiento clinico;
ademas, la reduccion de ruido electronico resulta un factor determinante. Conclusion:
la inversion en dispositivos de monitoreo accesibles mejora la competitividad sanitaria
y refuerza la prevencion. Aporte al estudio: este trabajo valida que el uso de
informacion en tiempo real y analisis automatizado planteado en la propuesta puede

aumentar la precision diagnostica en Tungurahua.

La acelerada convergencia entre la IA y las redes moéviles de quinta generacion (5G)
ha permitido servicios médicos mas conectados y predictivos. En esta linea,
Kirkpatrick et al. [18] analizan el papel del loT médico reforzado por algoritmos de
aprendizaje profundo como base para aplicaciones de baja latencia en entornos
hospitalarios inteligentes. Objetivo: explorar el potencial del procesamiento
distribuido para habilitar el monitoreo cerebral remoto y andlisis predictivo.
Metodologia: propuesta de arquitecturas integradas apoyada en simulaciones de
rendimiento de red y estudios de caso de telemedicina. Resultados: se evidencia que
la arquitectura IA + IoT permite una gestion eficiente mediante telemetria en tiempo
real y soporte para alertas médicas automaticas. Conclusion: el despliegue de redes
estables constituye un habilitador fundamental para la digitalizacion de la neurologia

al reducir la latencia de diagndstico. Aporte al estudio: esta revision aporta criterios



esenciales sobre la capacidad de red y la seguridad de transmision que se

implementaran en el prototipo electronico.

En el pais ecuatoriano, la accesibilidad tecnologica constituye un componente esencial
para la inclusion de pacientes con movilidad reducida en el diagndstico neuroldgico.
En esta linea, Mi et al. [19]desarrollaron un estudio sobre el disefio de interfaces
cerebro-computador para el apoyo en la salud, con el propdsito de analizar el nivel de
cumplimiento de los sistemas nacionales respecto a estandares de usabilidad. Objetivo:
evaluar el grado de accesibilidad de los dispositivos médicos locales frente a pautas
internacionales, identificando barreras técnicas. Metodologia: auditoria de andlisis
funcional y revision manual de prototipos experimentales, complementada con
entrevistas a especialistas neurologicos. Resultados: se detectaron deficiencias en la
ergonomia de los sensores y la falta de interfaces graficas intuitivas para el personal
de salud. Conclusion: la inclusion digital sanitaria requiere una estrategia que combine
disefio universal y adopcion de tecnologias portatiles. Aporte al estudio: proporciona
evidencia relevante para el disefio del modulo de visualizacion propuesto, destacando

la importancia de incorporar guias visuales claras.

La integracion de sistemas electronicos ha impulsado soluciones interactivas que
optimizan la gestién de informacion clinica. Bajo este enfoque, Appriou et al.[20]
analizaron el uso de microcontroladores y plataformas de codigo abierto como
antecedente tecnologico para fundamentar el disefio de sistemas de adquisicion de
biosenales. Metodologia: la investigacion se enmarca en un enfoque tecnoldgico
basado en el analisis funcional de hardware como Arduino y Raspberry Pi para el
procesamiento de EEG. Resultados: el estudio permiti6 reconocer que la arquitectura
modular favorece la interaccion eficiente entre hardware y software, logrando una
visualizacion dindmica de la actividad cortical. Conclusion: la integracion de
dispositivos programables y protocolos de comunicacion inaldmbrica constituye una
base solida para el desarrollo de sistemas médicos. Aporte relevante: demuestra como
los principios de control y visualizacion de datos pueden evolucionar hacia soluciones
de monitoreo cerebral, ofreciendo una guia tecnoldgica para disenar el sistema

conectado en la ciudad de Ambato.



La incorporacion de algoritmos de reconocimiento de patrones ha transformado la
forma en que los médicos interpretan las biosefales en tiempo real. Objetivo: analizar
el proyecto desarrollado por Aljarallah et al. [21] sobre la mejora en la clasificacion
de trastornos neurolégicos a fin de identificar aportes aplicables al disefio de prototipos
basados en IA. Metodologia: revision técnica de sistemas que integran maquinas de
soporte vectorial (SVM) para ofrecer diagndsticos personalizados. Resultados: el
proyecto permitid comprobar que la integracion de técnicas de extraccion de
caracteristicas mejora significativamente la precision al proporcionar datos
contextuales del estado neuronal del paciente. Asimismo, el sistema optimizo la
gestion del flujo de datos durante las pruebas clinicas. Conclusion: la combinacion de
IA y andlisis de sefales constituye una herramienta clave para la innovacion en la salud
preventiva. Aporte relevante: aporta un modelo de referencia para el disefio del
software de la tesis, validando la posibilidad de aplicar el diagnostico automatizado

sin requerir equipos hospitalarios de gran escala.

La digitalizacion de la salud mediante plataformas interactivas ha fortalecido la
relacion entre ingenieria y medicina. Objetivo: analizar el proyecto desarrollado por
Habibzadeh Tonekabony Shad et al. [10] orientado al disefio de electrodos secos para
sistemas de monitoreo cerebral interactivo, con el fin de identificar estrategias
aplicables en Ecuador. Metodologia: investigacion aplicada empleando metodologias
agiles para gestionar el proceso de desarrollo de hardware y software en lenguajes
como Python. Resultados: la plataforma desarrollada integrd un entorno de navegacion
intuitivo compatible con multiples dispositivos. Su disefio permiti6 el acceso agil a la
informacion de biopotenciales y mejord la interaccion entre el técnico y el equipo.
Conclusion: la combinacion de frameworks de desarrollo modernos con sensores no
invasivos constituye una estrategia efectiva para el disefio de plataformas médicas.
Aporte relevante: aporta una guia tecnologica para la carrera de Telecomunicaciones
al mostrar como la sinergia entre la programacion multiplataforma y la gestion en

tiempo real fortalece la propuesta de monitoreo inteligente.

Por ultimo, el estudio de los antecedentes investigativos demuestra que la
incorporacion de tecnologias inteligentes como la IA, el procesamiento de sefiales

EEG y las redes inaldmbricas ha transformado significativamente la gestion



neurologica en distintos contextos. Los estudios revisados exponen cdmo los sistemas
de adquisicion de biosefales y las herramientas de aprendizaje profundo permiten
perfeccionar la accesibilidad y eficiencia de los servicios de salud preventiva. Ademas,
resaltan la importancia de infraestructuras robustas y estdndares de usabilidad para
respaldar diagnosticos confiables y de alto rendimiento[22]. Estos hallazgos ofrecen
una base conceptual y tecnologica solida para el desarrollo del prototipo de monitoreo

cerebral propuesto en la presente investigacion.

1.3 Fundamentacion teorica

La digitalizacion en el area de la salud ha evolucionado significativamente con la
integracion de la Inteligencia Artificial (IA) y el procesamiento de biosefiales mediante
tecnologias portatiles[23], lo que ha permitido la automatizacion de diagndsticos, la
personalizacién del monitoreo y la optimizacion en la deteccion de enfermedades
neurodegenerativas[24], esta seccion desarrolla los conceptos clave que sustentan la
investigacion, proporcionando un analisis teorico de los elementos biomédicos y

computacionales involucrados.

1.3.1 Sistema de adquisicion de bioseiales (EEG)

Un sistema de adquisicion electroencefalografica (EEG) es una plataforma tecnologica
disefiada para facilitar la medicion bidireccional de la actividad eléctrica cerebral y el
sistema informatico, permitiendo la digitalizaciéon y gestion de datos en tiempo real.
Estos sistemas son fundamentales en aplicaciones clinicas que requieren participacion

y monitoreo activo o en estado de reposo del paciente [25].
a. Organizacion de la experiencia clinica y el protocolo de reposo

La experiencia clinica en el &mbito médico se refiere a la percepcion general que tiene
un paciente y el especialista al interactuar con el equipo de diagndstico. La
optimizacion de esta experiencia busca mejorar la comodidad y accesibilidad,

considerando las limitaciones motoras de adultos mayores. Una interfaz de adquisicion



bien disefiada, con un protocolo claro para la toma de datos en estado de reposo,

aumenta significativamente la calidad de la senal y la fidelidad del diagnostico [25].

En la Figura 1 se puede observar las etapas de adquisicidon, procesamiento,

clasificacion y posible diagnostico de la interfaz cerebro-computador.

/Etapa 1

~

Etapa 2: Etapa 3: Etapa 4: Posible
Adquisicién de = Procesamientode B Clasificaciény = diagnosticoy
Datos sefiales Traduccidn Monitoreo Clinico

'SECCION I: PACIENTE SANO (Control)

Algoritmo de
Aprendizaje
Automético

Modelo de
Clasificacion

v

Figura 1. Sistema de adquisicion e interfaz cerebro-computador[26].

En los ultimos anos, el disefio de dispositivos de adquisicion ha adquirido un papel
estratégico dentro de las plataformas de salud inteligente, ya que un disefio efectivo no
solo se centra en la electronica, sino en la creacion de entornos libres de estrés para el
paciente. Al respecto, Craik et al. [24] sehalan que el disefio centrado en el usuario
debe basarse en una comprension profunda de la neurofisiologia, integrando
metodologias de medicion estandarizadas. En este sentido, la organizacion de la
captura implica estructurar los protocolos de pacientes en estado de reposo de manera
coherente, garantizando que el flujo de datos carezca de artefactos musculares severos.
Por su parte, Yuan et al. [27] destacan que una experiencia bien planificada no solo
mejora la usabilidad, sino que fortalece la confiabilidad de los datos recolectados a

largo plazo.

o Diseiio de protocolos inclusivos: en el sistema de monitoreo inteligente propuesto,
la preparacion del paciente en estado de reposo asegura que la sefal base del cerebro
se estabilice, facilitando la interaccion de personas con deterioro cognitivo leve o

Parkinson, alinedndose con las normativas internacionales de bioética [28].

e Recomendaciones diagnosticas basadas en IA: a través del andlisis de datos en

tiempo real, el sistema puede ofrecer alertas clinicas, notificaciones sobre



asimetrias hemisféricas o sugerencias de revision segun las frecuencias cerebrales

del paciente, mejorando la eficiencia del especialista [29].
b. Plataforma de hardware accesible y adaptable

Una plataforma de hardware accesible y adaptable es aquella que ha sido disefiada para
ser utilizada por el mayor nimero posible de centros médicos, independientemente de
su infraestructura o el presupuesto que empleen, esto implica adherirse a estandares de
telemetria y utilizar un disefio de electrodos que permita ajustarse a diferentes
morfologias craneales. La accesibilidad tecnoldgica es esencial para garantizar que las

poblaciones vulnerables puedan interactuar eficazmente con el sistema [30].

Ademéas, desarrollar una plataforma que sea verdaderamente inclusiva impulsa la
equidad sanitaria, eliminando barreras de alto costo en examenes como la resonancia

magnética, colaborando a diagndsticos tempranos mas humanos y sostenibles.

1.3.2 Procesamiento de biosefiales y Estandares Técnicos

La capa de procesamiento de datos en sistemas biomédicos representa el entorno donde
convergen el hardware sensorial y la matematica computacional. El disefio de este
procesamiento se rige por principios de integridad de la informaciéon médica,
garantizando que los entornos digitales filtren, operen y analicen las sefiales de forma
robusta. En el dmbito de arquitecturas que integran IA y sensores portatiles, estos

estandares son criticos para asegurar la correcta clasificacion de patologias [31].

El referente internacional para validar la calidad de estas sefiales recae en la correcta
identificacion de las bandas de frecuencia clinica. Estas normativas establecen criterios

técnicos minimos que permiten la estandarizacion médica [31].
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Tabla 1. Normativas-estandares aplicables a la accesibilidad digital[32]

Banda de I C . .
. Rango Técnico |Implicacién en el Sistema con IA (MCI y Parkinson)

Frecuencia

Delta | -4 Hy Un 'aumenfo anémalo en esta.df) de reposo o vigilia indica
posible dafio estructural cognitivo.
Su incremento en zonas frontales es un biomarcador clave

Theta 4-8Hz . .
para el Deterioro Cognitivo Leve (MCI).

Alfa 3 - 13 Hz La ralentlza’cilon de su frecuencia pico es un indicador
temprano critico de la enfermedad de Parkinson.

Beta 13 - 30 Hz Desincronizaciéon y alteraciones rltmlcas. ’Vlnculadas a
fallos motores en etapas de neurodegeneracion.
Reduccion severa en la conectividad durante el

Gamma 30-50 Hz procesamiento de memoria y funciones ejecutivas
complejas.

Para estructurar el sistema predictivo fue indispensable definir los rangos de operacion
exactos, en la Tabla 1 detalla los estandares de frecuencia que usaron para el disefio y

la explicacion de caracteristicas de sefales.
a. Filtros digitales y extraccion de caracteristicas

El filtrado digital se define como una metodologia matematica que busca eliminar el
ruido electromagnético sin comprometer la informacion clinica de las neuronas. Esta
filosofia no se limita a la correccidén, sino que implementa caracteristicas de
optimizacion como la Densidad Espectral de Potencia (PSD) mediante el método de

Welch [33].

Desde la perspectiva de la bioingenieria, el analisis inclusivo de la sefial aprovecha la
diversidad de ratios clinicos como Theta/Alfa o TAR para generar bases de datos mas
robustas. Al integrar la normalizacion de la sefial Z-score desde las etapas iniciales, se
logra una fidelidad mejorada: sistemas que no solo cumplen con la normativa, sino que

resultan mas precisos en situaciones de andlisis complejas [2].

1.3.3 Sistema predictivo basado en Inteligencia Artificial y EEG

Un sistema predictivo basado en TA y EEG integra la capacidad de analisis y
aprendizaje del machine learning con la red de sensores biomédicos, los micro voltajes

recopilados por el casco neuronal son procesados por algoritmos estadisticos para que
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el sistema pueda tomar decisiones probabilisticas, anticipar el declive cognitivo y

ofrecer un diagndstico preliminar [11].

Esta definicidon encaja a la perfeccion con lo que buscamos. El prototipo no solo lee
datos crudos, sino su trabajo real es extraer caracteristicas y analizar esos patrones

ocultos en las sefiales cerebrales.

1.3.4 Tecnologias en neuroingenieria y Salud 4.0

La Salud 4.0 representa la integracion de las tecnologias emergentes en el sector
médico, impulsando una transformacion digital basada en la conectividad inteligente
y la automatizacion diagndstica, este paradigma se caracteriza por la aplicacion de la
inteligencia artificial, la microelectronica y el andlisis de datos masivos. Dichas
tecnologias como se muestran en la Figura 2, permiten la evaluacion dinamica del
paciente en estado de reposo, facilitando la identificacion clinica adaptada a las

necesidades individuales [34] .

NIVEL DE APLICACION CLINICA
Interfaces medico especialistas. Visualizacion series temporales,
meétricas calidad sefial, articulacion toma de decisiones

NIVEL DE PROCESAMIENTO COMPUTACIONAL
Entornos Python e IA procesan datos crudos. Generacion
caracteristicas matemadticas aplicadas a prediccion enfermedad.

NIVEL DE ADQUISICION
Cascos EEG con electrodos de alta sensibilidad, amplificacion,
transmision BLE. Garantiza conectividad y flujo continuo.

Figura 2. Arquitectura Tecnolodgica del Diagnostico 4.0[35]
a. Arquitectura tecnoléogica del diagndostico 4.0

Se concibe como un ecosistema digital interconectado que integra biosensores con

plataformas de software. Este modelo se estructura en tres niveles fundamentales [34]:

e Nivel de adquisicion sensorial: sustentado por cascos EEG con electrodos de alta

sensibilidad, sistemas de amplificacion y modulos de transmision inaldmbrica
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(Bluetooth Low Energy), este nivel garantiza la conectividad y el flujo continuo de
biopotenciales [34].

e Nivel de procesamiento computacional: compuesto por entornos de programacion
(como Python) e inteligencia artificial que procesan los datos crudos. Este nivel
permite la generacion de caracteristicas matematicas aplicadas a la prediccion de la
enfermedad [36].

o Nivel de aplicacion clinica: en el cual se desarrollan las interfaces orientadas al
especialista médico. Incluye la visualizacion de series temporales y métricas de

calidad de senal que articulan la toma de decisiones [36].

1.3.5 Infraestructura de hardware biomédico

La infraestructura de hardware biomédico se refiere a la integracion de sensores de
captura y sistemas de comunicacion en el disefio de prototipos diagnosticos. En el
ambito neuroldgico, esto abarca la implementacion de electrodos en zonas corticales
clave bajo el sistema internacional 10-20, contribuyendo a un entorno médico mas

eficiente[37].

Para la implementacion de la capa de percepcion eléctrica, la seleccion del hardware
resulta determinante. En el desarrollo de este prototipo se optd por evaluar el casco
neuronal Emotiv Insight 2 frente a otros estandares del mercado, con el fin de ponderar
factores como la portabilidad inaldmbrica frente a la resolucion de la sefial[38]. La
Tabla 2 detalla las especificaciones técnicas comparativas de sistemas de adquisicion

EEG portatiles.

Tabla 2. Comparativa de sistemas de adquisicion EEG portatiles[39]

Caracteristicas Emotiv Insight 2 NeuroSky MindWave
Canales 5 (Multicanal: AF3, AF4, T7, T8, Pz) | 1 (Frontal: Fpl)
Frecuencia Muestreo 128 Hz 512 Hz

Tipo de Sensor Polimero hidrofilico (Semi-seco) Acero inoxidable (Seco)
Conectividad Bluetooth Low Energy (BLE) Bluetooth clasico
Precio Aprox. $400 - $500 USD $100 - $150 USD
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El casco Emotiv Insight 2 destaca por integrar 5 canales distribuidos estratégicamente
para capturar la actividad prefrontal, temporal y parietal, una caracteristica técnica
superior que permite procesar el control motor y la memoria[40]. A diferencia de las
diademas monocanal, este modelo facilita la extraccion de asimetrias cerebrales,

optimizando la base de datos para la Inteligencia Artificial[41].
a. Monitoreo inteligente de bioseiiales

En el sector de la salud y la bioingenieria, implica la supervision y el seguimiento en
tiempo real de diversos indicadores neurofisiologicos relevantes para la gestion clinica
y el bienestar de los pacientes. Esto incluye el control de las potencias de las bandas
cerebrales, la calidad de la sefial y la deteccion de asimetrias hemisféricas, utilizando
sensores no invasivos y andlisis de datos [42]. Este monitoreo proactivo posibilita una
respuesta médica rapida ante modificaciones imperceptibles, una gestion mas eficaz
de los recursos hospitalarios y la capacidad de anticipar el deterioro cognitivo,

colaborando a tratamientos mas oportunos y precisos.

El monitoreo inteligente biomédico combina redes de sensores portatiles con técnicas
de procesamiento de datos y algoritmos de inteligencia artificial para captar variables
electroencefalograficas en tiempo real. Estos sistemas permiten tanto la deteccion
temprana de incidencias neuroldgicas como el seguimiento continuo del paciente,
optimizando los recursos clinicos y reduciendo los tiempos de espera [43]. El
acoplamiento de fuentes heterogéneas y el analisis en tiempo real modifican la
informacion cruda en indicadores médicos operativos y decisiones automatizadas. Por
consecuencia, es importante el monitoreo inteligente por ser la base operacional para
optimizarla precision y eficiencia al momento de generar un posible diagnodstico para

enfermedades neurodegenerativas.

Para la implementacion de la capa de procesamiento y transmision visual en sistemas
de Edge Computing médico (computacion en el borde), la seleccion del hardware y la
plataforma de ejecucion resulta determinante en el rendimiento del algoritmo de
deteccion. Existen diferencias arquitectonicas significativas entre el procesamiento
local en una estacion de trabajo (PC), el uso de microordenadores y los

microcontroladores embebidos[44]. En el desarrollo de este prototipo se optd por
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ejecutar los algoritmos de IA en un entorno local (PC con Python) frente a otros
estandares de hardware embebido, con el fin de ponderar factores como la capacidad
de procesamiento de la libreria Scikit-Learn frente a la latencia de transmision de

datos[45]. La Tabla 3 detalla las especificaciones técnicas comparativas de tres

plataformas de procesamiento comunes en proyectos de ingenieria.

Tabla 3. Comparativa de plataformas de procesamiento para biosefiales[46]
Caracteristicas g;tl::g:)t adora Local (PC - Raspberry Pi 4 Model B Microcontrolador (ESP32)
Arqultectl‘lra de Multlzon.a (x64 / ARM64 de [ ARM Cortex-A72 (Quad- Xtensa Dual-core 32-bit
Procesamiento alto rendimiento) core)

Memoria RAM 8 GB - 32 GB+ 2GB-8GB 520 KB SRAM

Conectividad con | Bluetooth Integrado / Dongle | .. .. A

Casco EEG BLE Wi-Fi/ Bluetooth 5.0 BLE | Wi-Fi/ Bluetooth 4.2 BLE
Soporte para IA|Nativo (Scikit-Learn, | Compatible (requiere | Limitado (MicroPython /
(Random Forest) Pandas, NumPy) optimizacion de entorno) TensorFlow Lite)

Latencia de [ Muy Baja (Procesamiento en | Media (Depende de la carga | Alta (Para algoritmos de ensamble
Procesamiento tiempo real fluido) térmica) complejos)

Visualizacién Excelente (Soporte para|Buena  (Soporte  para|Nula / Externa (Requiere servidor
(Interfaz Grafica) PyQt, Tkinter) monitores HDMI) web)

Almacenamiento de | Discos SSD (Terabytes de | Tarjeta MicroSD (Limitada .

Datos (Logs) capacidad) por ciclos de escritura) Memoria Flash (Megabytes)
Costo N de Equlp(~) preex1stente (Costo $80 - $120 USD $10 - $20 USD

Implementacion cero afadidos)

La ejecucion del modelo en una Computadora Local (PC) destaca por integrar una
capacidad de procesamiento superior que permite ajustar y entrenar el modelo Random
Forest sin restricciones de memoria, una caracteristica técnica fundamental que
permite manejar multiples hilos de ejecucion simultaneos para la captura, el filtrado y
la clasificacion de la senal[47]. A diferencia de los microcontroladores como el ESP32,
este modelo facilita la visualizacion grafica en tiempo real, optimizando la experiencia
del especialista. Ademads, su compatibilidad nativa con librerias de ciencia de datos
garantiza una deteccion constante y fiable en los entornos clinicos, mitigando el riesgo

de pérdida de paquetes de datos biomédicos[48].

b. Conectividad digital y telemetria médica
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Las redes de telemetria conectadas son la infraestructura de comunicacion esencial que
interconecta todos los elementos de un sistema de salud inteligente. Esto incluye redes
de alta velocidad, Wi-Fi local y tecnologias del Internet de las Cosas Médicas (IoMT)
que permiten el intercambio de datos en tiempo real entre el casco neuronal, la
computadora y las bases de datos de los pacientes [49]. Una conectividad robusta es
fundamental para el desarrollo de la Salud 4.0, ya que facilita el funcionamiento del
software de monitoreo, la transmision de biosefiales sin latencia y la comunicacion

fluida para emitir un posible diagnostico certero[50].

La conectividad digital abarca la infraestructura de telecomunicaciones y las
arquitecturas de red que aseguran comunicacién fiable y baja latencia entre los
dispositivos biomédicos. Una conectividad robusta es requisito indispensable para
aplicaciones criticas y para reducir la brecha digital en centros de salud. Ademas, la
convergencia de redes de alta velocidad permite el andlisis continuo de algoritmos
pesados y la coordinacion eficaz de los historiales médicos [51]. Sin protocolos de
transmision estables (como Bluetooth Low Energy) no es posible escalar servicios

inteligentes que dependan del flujo continuo de voltaje cerebral en tiempo real[52].

1.3.6 Monitoreo de salud inteligente

Se entiende como el uso integrado de tecnologias digitales: 1A, big data, Internet de
las Cosas Médicas (IoMT), comunicaciones moviles y plataformas ubicuas, para
ofrecer servicios clinicos mas conectados, personalizados, eficientes y sostenibles. Un
sistema de monitoreo inteligente no solo recopila datos y biosenales, sino que las
transforma en informacion accionable que mejora la gestion del historial, la
experiencia del paciente y la toma de decisiones por parte de los especialistas médicos
[42]. Esta vision sitia al paciente y al entorno hospitalario en un ecosistema digital
coordinado que facilita la interacciéon en tiempo real y la gobernanza sanitaria

adaptativa [43].

Por consiguiente, en la Figura 3 observamos la referencia sobre el Monitoreo
Inteligente, este es un concepto integral que busca la transformacion de los centros de

salud mediante la aplicacion intensiva de las Tecnologias de la Informacion y
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Comunicaciéon (TIC), la innovacion y la sostenibilidad. Su objetivo es mejorar la
eficiencia operativa y la precision del posible diagndstico, a través de una gestion mas

eficiente de los recursos y un seguimiento automatizado[53].

%AC?)”@

SALUD INTEGRAL

Figura 3. Monitoreo de Salud Integral[54].

a. Informacion contextualizada para la toma de decisiones del especialista

Se refiere a datos y conocimiento presentados al médico en funciéon de su contexto
inmediato, como: potencias espectrales extraidas, historial previo, condiciones del
paciente en reposo y métricas de asimetria cerebral, de modo que la informacion
resulte pertinente y oportuna. Los sistemas inteligentes combinan fuentes (sensores
EEG, bases de datos clinicas) y técnicas analiticas para recomendar acciones concretas
que facilitan decisiones informadas y en tiempo real [49]. La evidencia reciente
muestra que la contextualizacion incrementa la utilidad percibida de las predicciones

algoritmicas y mejora la rapidez y calidad del posible diagnostico [55].

La toma de decisiones clinicas se refiere a la capacidad de un sistema de proporcionar
datos relevantes y oportunos que se adaptan al momento especifico del examen,
utilizando andlisis predictivos[56]. Esta informacion ayuda al neurdlogo a optimizar
la evaluacion y anticipar el comportamiento de las patologias neurodegenerativas

(MClI y Parkinson)[57].

b. Optimizacion de la experiencia médica mediante diserio interactivo
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Implica el disefio de entornos y herramientas digitales que se adaptan a las necesidades
operativas del personal médico, mitigando la carga cognitiva. Para lograr esto en el
despliegue del software mediante el framework Streamlit, se ha inyectado un bloque
de CSS personalizado que aplica una paleta de colores cuidadosamente seleccionada
(verde agua, palo de rosa y celeste suave). Esta implementacion se fundamenta en la
psicologia del color para interfaces clinicas, la cual busca reducir drasticamente la
fatiga visual del operador frente a las pantallas[58]. Estudios recientes muestran que
el diseno de interfaces serenas y contextualizadas mejora la concentracion, la
percepcion de valor de la herramienta y la eficiencia general durante la validacion del

posible diagnodstico [59].
c. Seguridad algoritmica y control de acceso interactivo

En entornos médicos inteligentes, el despliegue de herramientas digitales debe
asegurar la estricta confidencialidad de la informacién y proteger el entorno de
ejecucion. Para garantizar esta exclusividad y seguridad, el desarrollo del prototipo
implementa un sistema avanzado de Variables de Estado de Sesion (st.session_state).
Este mecanismo crea una "bdveda de seguridad" al inicio de la aplicacion interactiva;
si el operador no ingresa las credenciales correctas y autorizadas, el cédigo detiene su
ejecucion de manera absoluta y bloquea el acceso a la plataforma de anélisis [60]. La
literatura reciente enfatiza que la proteccion algoritmica no es solo una obligacién ética
y legal en el manejo de historiales, sino un componente estratégico que fortalece la

integridad de los posibles diagnosticos generados [61].

d. Tecnologia del monitoreo biomédico

Latelemedicina inteligente se define como la aplicacion integrada de comunicaciones,
sensorica, IoT, IA y plataformas ubicuas para convertir datos brutos en servicios
médicos. El concepto ha sido desarrollado por investigadores que enfatizan la
interoperabilidad entre actores del ecosistema de salud [62]. En la actualidad, la
convergencia entre inteligencia artificial y sistemas ciberfisicos (como los cascos BCI)

potencia la automatizacién de procesos[63]. Estas capacidades tecnoldgicas permiten
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anticipar patrones patologicos, optimizar recursos hospitalarios y fortalecer la

resiliencia operativa de los centros de salud[64].
e. Redes inalambricas en bioingenieria

La infraestructura de redes inaldmbricas constituye la columna vertebral del
Monitoreo 4.0, proporcionando conectividad de baja latencia y alta capacidad
necesaria para la transmision continua de sensores neurologicos y servicios en tiempo
real. Las bases de disefio de protocolos como Bluetooth Low Energy (BLE) abordan
desde la propagacion del enlace hasta la adaptacion en entornos ruidosos. Estas
soluciones son esenciales para garantizar la calidad de servicio (QoS) en la extraccion

continua de microvoltios [65].
f- Protocolos de comunicacion y seguridad de datos

Los protocolos de comunicacién son fundamentales para la interoperabilidad en
sistemas médicos distribuidos. La eleccion correcta del mecanismo de transmision
condiciona la robustez de aplicaciones como la monitorizacion cerebral, asegurando
que los paquetes de datos lleguen a la etapa de procesamiento matematico sin pérdidas

que puedan alterar el posible diagnostico [66].
g. Algoritmo para el andlisis computacional

El analisis de datos clinicos utiliza técnicas de aprendizaje automatico para extraer
patrones, aplicando procesos de Normalizacion Z-Score y el Método de Welch. Los
modelos estadisticos (como Support Vector Machines con Kernel RBF o Random
Forest) son los pilares metodologicos para evaluar las decenas de variables extraidas

de las bandas EEG, consolidando una prediccion analitica de alta precision [24].

1.3.7 Digitalizacion Clinica en Ecuador

El panorama sanitario en el territorio ecuatoriano enfrenta un reto significativo
respecto a la modernizacion de sus equipos de evaluacidon neuroldgica. La inversion
en software predictivo es aun emergente[67], lo que estanca la transiciéon completa

hacia los modelos integrales de la "Salud 4.0"[68].
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A pesar de las limitaciones econdmicas y de conectividad en zonas rurales, existe un
interés genuino por parte de los profesionales para integrar sistemas de apoyo
algoritmico en sus consultas[69]. Tuz-Tapia et al. [70] sugieren en su analisis reciente
de desafios éticos y tecnologicos en Ecuador que la adopcion de arquitecturas
computacionales de cddigo abierto emerge como una alternativa altamente viable. En
la Figura 4 observamos la adopcion de tecnologia de salud digital y telemedicina, esto
permite a los hospitales procesar biosefiales complejos y emitir un posible diagnostico
sin depender de licencias de software privativas de alto costo, superando las barreras

geograficas.

Figura 4. Adopcién de tecnologia de salud digital y telemedicina[71]

1.3.8 Necesidades y brechas de accesibilidad biomédica

Para comprender las limitaciones del entorno clinico actual, es imperativo analizar las
barreras fisicas y tecnoldgicas que impiden la masificacion de los estudios
electroencefalograficos[72]. Averos Durango et al. [73] evidencian en sus estudios
sobre la brecha tecnologica hospitalaria en Ecuador que el acceso a pruebas tempranas

estd severamente restringido debido a los siguientes factores criticos:

e Dependencia de instalaciones estaticas: Los poligrafos EEG tradicionales
exigen habitaciones aisladas de interferencias electromagnéticas, una logistica

financieramente inviable para subcentros de salud periféricos[74].
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e Escasez de hardware no invasivo: La falta de dispositivos portatiles limita la
capacidad de realizar mediciones agiles, excluyendo a pacientes de la tercera
edad con problemas de movilidad que no pueden trasladarse a hospitales de

tercer nivel[75].

e Déficit de especialistas en neurofisiologia: La interpretacion visual de los
ritmos cerebrales es una tarea exhaustiva que requiere pericia médica. La
carencia de neurdlogos prolonga los tiempos de espera de los pacientes,
retrasando drasticamente la entrega de un posible diagnostico oportuno frente

a enfermedades degenerativas[75].

Frente a esta realidad, la automatizacion del analisis de biosefnales se vuelve no solo
una innovacion técnica, sino una necesidad social para democratizar la atencidon

médica preventiva[76].

1.3.9 Inteligencia Artificial y prediccion neurologica

En la Figura 5, el procesamiento computacional mediante modelos de aprendizaje
automatico ha transformado radicalmente el enfoque de las ciencias médicas en el pais.
En el campo de la bioingenieria, la Inteligencia Artificial actia como un puente
analitico entre la electronica de adquisicion de datos y la neurobiologia[77]. Galarza
Medina et al. [78] evaltian en su reciente publicacion los riesgos y beneficios de la [A
en el diagnostico médico en Ecuador, destacando su capacidad para identificar

variaciones espectrales que resultan ambiguas para el ojo humano.

Paciente Comunicacién personal y visitas Profesional

e [
ks

Retroalimentacién Ajustes

Figura 5. Arquitectura de Inteligencia Artificial en el analisis clinico[79]
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En el ecosistema de la neuro-computacion moderna, los algoritmos se encargan de
diagnosticar de forma masiva los microvoltios anotados por el casco Emotiv Insight 2.
Toapanta 2021 [80] resalta como el uso de estas herramientas matematicas en el
Ecuador ha demostrado eficacia especifica para asistir en el manejo de enfermedades
neurodegenerativas, otorgando al personal médico una segunda opinidn estrictamente
cuantitativa para fundamentar su posible diagndstico sobre la presencia de Deterioro

Cognitivo Leve o Parkinson.
a. Algoritmos y modelos de inferencia computacional

La extraccion de caracteristicas y la posterior clasificacion exigen una arquitectura de
software rigurosa. El flujo computacional del sistema se divide en la parametrizacién
matematica de las ondas cerebrales (mediante la extraccion de las bandas alpha, beta,

theta, delta, gamma y sus ratios) y su correspondiente evaluacion algoritmica [11].

o Clasificacion mediante Support Vector Machine (SVM): En el ntcleo del sistema,
la implementacion de Maquinas de Soporte Vectorial equipadas con un Kernel de
Base Radial (RBF) ha demostrado una capacidad excepcional para procesar la no
linealidad del cerebro. Este modelo mapea las 35 variables clinicas obtenidas (tras
aplicar la normalizaciéon Z-Score y el método de Welch) proyectandolas en
hiperplanos multidimensionales[81]. Esta técnica permite trazar fronteras de
separacion nitidas entre pacientes sanos y aquellos con patologias, garantizando una

exactitud analitica superior al 90%[82].

e Despliegue interactivo y seguridad clinica: La operatividad del modelo de
prediccion se administra mediante una interfaz web construida en el framework
Streamlit. Para asegurar la confidencialidad de los historiales médicos, se codificd
un entorno restrictivo utilizando variables de estado de sesion (st.session_state).
Este mecanismo bloquea de inmediato la ejecucion del programa si el operador no
cuenta con credenciales autorizadas, cumpliendo de manera estricta con los
estandares de privacidad informatica[83] . Ademas, el aplicativo facilita la labor del
médico al exportar automaticamente el posible diagndstico en reportes formato

PDF, reduciendo la carga administrativa.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un prototipo electronico de monitoreo cerebral en tiempo real con enfoque

en la deteccion temprana de enfermedades neurodegenerativas mediante técnicas de

inteligencia artificial.

1.4.2 Objetivos especificos

Analizar la realidad actual de la deteccion temprana de enfermedades
neurodegenerativas, identificando las principales caracteristicas, limitaciones
y necesidades presentes en los métodos de diagndstico convencionales.
Disefiar un prototipo electronico de monitoreo cerebral mediante un modelo de
inteligencia artificial que procese los biosenales registrados y determine
patrones asociados para la deteccion temprana de enfermedades
neurodegenerativas.

Implementar la interfaz de visualizacion que muestre en tiempo real las sefiales
cerebrales y los resultados del analisis basado en IA, para emitir un posible

diagnostico estable del paciente.
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CAPITULO II. METODOLOGIA

2.1 Materiales

El desarrollo del Sistema de Diagnostico Neuro-Computacional para la deteccion
temprana de Deterioro Cognitivo Leve (MCI) y Parkinson mediante biosefiales EEG
requirié de una infraestructura bioingenieril avanzada. Esta se compone de hardware
de telemetria médica, lenguajes de programacion cientificos, librerias de analisis
matematico y recursos algoritmicos, seleccionados estrictamente para garantizar la

adquisicion fiel de la sefial, su filtrado y la clasificacion probabilistica interactiva[24].

Tal como se detalla en la Tabla 4.

Tabla 4. Materiales utilizados en el desarrollo del sistema neuro-computacional[84].

N° Material /| Descripcion Técnica Funcion dentro del Sistema
Componente
1 Casco BCI Emotiv | SoC  Nordic nRF52840, | Adquisiciéon de la actividad
Insight 2.0 Cortex-M4 (32 bits), 5 canales | eléctrica cerebral a 128 Hz en
(AF3, AF4, T7, T8, Pz), | estado de reposo.
resolucion de 16 bits.
2 Sensores del Frontend | Polimero hidrofilico semi- | Extracciéon de microvoltios
Analogico seco con referencias | sin uso de gel médico,
diferenciales (CMS/DRL). eliminando ruido eléctrico
ambiental.
3 Moédulo Inercial (IMU) | Sensor ICM-20948 (9 ejes) a | Deteccion de movimientos
Integrado 32 Hz: Acelerometro, | cefalicos para la mitigacion
giroscopio y magnetometro. de artefactos musculares.
4 Estacion de Trabajo | Procesador multintcleo | Recepcidn, procesamiento de
(Computadora Local) (x64/ARM), +8GB RAM, | telemetria en tiempo real y
Bluetooth 5.0 (Low Energy). | ejecucion del modelo
predictivo.
5 Python 3.11 Lenguaje de programacion de | Base  logica  para el
alto nivel. tratamiento digital de sefiales
(DSP) e integracion de IA.
6 Librerias Matematicas | Algoritmos de  Densidad | Preprocesamiento y
(SciPy, NumPy, Pandas) | Espectral de Potencia (Método | extraccion de las 35
Welch) y Normalizacion Z- | caracteristicas de las bandas
Score. EEG.
7 Scikit-Learn Framework de  Machine | Construccidon, entrenamiento
Learning. y validacion de los modelos
SVM (Kernel RBF).
8 Streamlit Libreria de desarrollo de | Despliegue de la interfaz
aplicaciones web interactivas. | grafica segura (UI) para el
médico especialista.
9 Variables de Sesion | Modulo de autenticacién por | Control estricro de acceso
(st.session_state) boveda de seguridad. mediante credenciales para
proteger historiales.
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10 Bases de datos clinicas / | Conjuntos de datos | Insumo principal para el
Registros EEG estructurados de pacientes en | entrenamiento algoritmico y
reposo. caracterizacion de

patologias.

La eleccion de los componentes descritos en la Tabla 5 responde a rigurosos criterios

de eficiencia espectral, compatibilidad de hardware y viabilidad biomédica. Cada

elemento fue integrado para resolver el reto de integrar la varianza natural del cerebro

humano. Esta configuracion da la certeza que el prototipo posee las herramientas

necesarias para la toma de decisiones cuantitativas, estableciendo una arquitectura

fuerte orientada a producir un posible diagnostico confiable.

Tabla 5. Justificacion técnica de los materiales del sistema predictivo[85]

st.session_state

proteccion de la
aplicacion.

Ne Material /| Funciébn en el | Justificacion técnica
Componente sistema
1 SoC Nordic | Procesamiento y | Componente de grado industrial que integra el
nRF52840 (Cortex- | transmision de | calculo en punto flotante (FPU) y el chip
M4) biosefiales. Bluetooth 5.0, garantizando que los paquetes de
datos EEG lleguen al sistema sin pérdida de
muestras a una tasa exacta de 128 Hz.
2 Modulo Inercial | Filtro por hardware | Detecta estornudos o giros de cabeza a 32 Hz
(IMU ICM-20948) de movimiento. mediante sus 9 ejes, indicando al software qué
picos de voltaje son artefactos mecanicos y no
ondas cerebrales reales.
3 Electrodos Lectura eléctrica | La topologia de 5 canales mapea l6bulos criticos,
(Polimero / CMS- | diferencial. mientras que las referencias en la apofisis
DRL) mastoides restan el ruido de fondo, asegurando
que la IA reciba una sefial limpia con
fluctuaciones de hasta 0.1275uV.
4 Algoritmos SciPy / | Motor légico de | Permiten aislar la energia de las bandas cerebrales
Scikit-Learn extraccion y | y clasificar patrones complejos (no lineales)
prediccion. separando estadisticamente los marcadores de
MCI y Parkinson.
5 Streamlit con CSS | Interfaz grafica y | Suinyeccion de estilos (verde agua, palo de rosa)
personalizado reporte PDF. reduce la fatiga visual del operador. La
plataforma automatiza la creacion de documentos
exportables, optimizando el tiempo del
especialista.
6 Seguridad Boéveda de | Impide la ejecucion del codigo sin autorizacion

previa, salvaguardando la confidencialidad de la
informacion y dotando al sistema de fiabilidad
institucional.
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Figura 6. Casco Emotiv Insight 2.0[86]

La justificacion de estos recursos demuestra una integracion profunda entre el
hardware de adquisicion y el software de inferencia. El Emotiv Insight 2.0 ilustrado
en la figura 6 garantiza la fidelidad temporal requerida mediante su arquitectura ARM
y rastreo inercial. Al combinar esta base de alta pureza con técnicas computacionales
avanzadas, el sistema evita sesgos interpretativos y asegura la escalabilidad del

prototipo en entornos de salud publica o laboratorios de investigacion[25].

2.2 Métodos

Este estudio se desarrollo bajo un enfoque netamente cuantitativo y aplicativo. Todo
se sostuvo en un disefio experimental de tipo neuro-computacional. La meta principal
era estructurar un pipeline analitico que capturara la actividad neuronal y lograra
traducirla a marcadores clinicos, para esto el método se dividio en cuatro fases
secuenciales. Primero vino la configuracion del hardware BCI, luego se avanzo al
preprocesamiento digital de las sefiales, en este punto fue necesario aplicar filtrado y
el método de Welch para limpiar los registros. Con los datos estabilizados se procedio
al entrenamiento de la inteligencia artificial y finalmente se valido el funcionamiento

del sistema mediante una interfaz grafica interactiva.

En esta linea, el estudio incorpord procedimientos de verificacion cruzada (Cross-
Validation) para validar la integridad de las 35 caracteristicas matematicas extraidas,
asegurando que la normalizacién Z-score neutralizara las diferencias anatomicas de

los créneos[87]. Finalmente, se aplicaron métricas de rendimiento estadistico
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(Exactitud, Precision y Matriz de Confusion) para certificar que el modelo clasificador

entregue un posible diagnostico con alto margen de confiabilidad[88].

2.2.1 Modalidad de la investigacion

La modalidad de la presente investigacion se defini6 como aplicada, de caracter
tecnoldgico y de desarrollo experimental computacional. Su orientacion principal fue
la creacion de un prototipo neuro-computacional funcional con alta viabilidad de
implementacion en el sistema de salud ecuatoriano. Este enfoque metodologico integra
procedimientos empiricos y analiticos para solventar una necesidad clinica practica (la
demora en la evaluacion neurolédgica), validando el uso de interfaces cerebro-
computador (BCI), tal como lo sustentan los principios de Hernandez 2018 [89].
Asimismo, la metodologia se enmarca en la definicién de "desarrollo experimental"
del Manual de Frascati de la OCDE, el cual avala la transformacion de teorias
cientificas en herramientas algoritmicas mediante un trabajo sistematico. Finalmente,
la integracion de la bioingenieria con el aprendizaje automatico responde a las
exigencias de la literatura médica moderna para optimizar la toma de decisiones

clinicas [76].

El rigor del disefio experimental permitio evaluar exhaustivamente el rendimiento del
sistema predictivo ante la varianza natural del cerebro y la presencia de artefactos
electromagnéticos o musculares. Al someter las biosefales a modelos como Support
Vector Machine (SVM) y Random Forest, se validé la precision matematica de la
clasificacion bajo entornos controlados. Por su parte, la naturaleza tecnoldgica del
estudio radica en la orquestacion armoénica de multiples componentes bioingenieriles:
la adquisicion ininterrumpida de microvoltajes mediante el Emotiv Insight 2.0, la
extraccion de caracteristicas espectrales y el despliegue seguro del modelo en
plataformas interactivas (Streamlit), consolidando wuna arquitectura médica

interoperable [90].

De manera complementaria, la investigacion se fundamenté en un enfoque
bibliografico y documental riguroso. Este proceso consistio en la extraccion, escrutinio

y sintesis de literatura cientifica de alto impacto procedente de bases de datos
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indexadas (como IEEE Xplore y PubMed). Las fuentes consultadas abarcaron tratados
sobre el procesamiento digital de sefales (DSP), neurofisiologia clinica de las bandas
ritmicas y métricas de rendimiento en inteligencia artificial. Esta cimentacion
documental fue imperativa para estructurar un marco teoérico solido que garantizara la
validez matematica de los algoritmos utilizados y la justificacion de los biomarcadores

extraidos [25].

Esta fase metodologica facilitdo, ademas, el escrutinio de la infraestructura
computacional disponible en los centros médicos de nivel primario. Al analizar las
limitantes de procesamiento local y las estrictas normativas de confidencialidad de
historiales, se determiné la viabilidad técnica y operativa del software propuesto. Los
resultados de esta evaluacion orientaron el disefio hacia una arquitectura robusta de
codigo abierto (Python), asegurando que el prototipo sea escalable, econdmicamente
sostenible y capaz de asistir eficazmente al neurdlogo en la formulacion de un posible
diagndéstico temprano, en estrecha alineacion con los objetivos de transformacion de

la salud digital en el Ecuador [70].

2.2.2 Poblaciéon y muestra

Para la validacion clinica del algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM),
se definié un disefio de muestra no probabilistico, estableciendo estrictos criterios de
inclusion demografica. La poblacion de estudio se delimitd exclusivamente a adultos

mayores comprendidos en el rango etario de 60 a 80 afios.

Esta acotacion responde a la prevalencia epidemiologica de las patologias
neurodegenerativas objeto de estudio, dado que el Deterioro Cognitivo Leve y la
Enfermedad de Parkinson idiopética presentan su mayor incidencia a partir de la sexta
década de vida[91]. Incluir biosefiales de pacientes fuera de este rango introduciria

sesgos topograficos que no reflejan el escenario clinico real de tamizaje temprano.

En el ambito de la neuro-computacion, la poblacion de estudio se define como el
conjunto total de registros electroencefalograficos disponibles correspondientes a

individuos en estado neurologico sano, y pacientes con diagndstico clinico de
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Deterioro Cognitivo Leve y Parkinson. La muestra se estructur6 mediante un no
probabilistico intencional [89], seleccionando grabaciones de biosenales que
desempefiaran estrictamente con el protocolo de medicioén en estado de reposo. Este
dimensionamiento muestral fue primordial para garantizar que el algoritmo de
clasificacion refiriera con la varianza estadistica necesaria para educarse con los
umbrales de las bandas alpha, beta, theta, delta y gamma sin caer en el sobreajuste.
Validar el modelo con una muestra representativa y depurada asegura la robustez del

prototipo antes de su interaccion con los especialistas médicos.

2.2.3 Recoleccion de informacion

La estrategia de recoleccion se orientd a la captura de microvoltajes cerebrales
altamente fidedignos. El proceso involucr6 el acondicionamiento del paciente (o sujeto
de prueba voluntario), la correcta colocacion de los electrodos hidrofilicos del casco
Emotiv Insight 2.0 y la ejecucion de lecturas ininterrumpidas via conexion Bluetooth
Low Energy[92]. La obtencion de estos datos crudos sirvié como el insumo bioldgico

primario que posteriormente alimentaria el script de Python, como se muestra en la

tabla 6.

Tabla 6. Organizacion del procedimiento de recoleccion de datos[89].

Criterio Descripcion Metodologica

JPara qué? Para obtener la densidad espectral y las frecuencias ritmicas del cerebro,
indispensables para que la IA extraiga los marcadores neurodegenerativos
y emita un posible diagnostico.

.De qué personas u | Sujetos de pruebay registros EEG estandarizados, evaluados bajo estrictos
objetos? protocolos de relajacion y estado de reposo (ojos abiertos/cerrados).
JComo? Mediante lectura eléctrica diferencial no invasiva, cancelando el ruido
ambiental a través de los nodos de referencia (CMS/DRL) y apoyandose
en el IMU de 9 ejes para descartar artefactos.

.Con qué? Con el SoC Nordic nRF52840 del casco BCI, transmitiendo tramas de 16
bits de resolucion hacia la estacion de trabajo local configurada con
Python.

JCuando? Durante las fases de pruebas experimentales y calibracion de los médulos
de software en el periodo de desarrollo de la investigacion.

.Doénde? En entornos controlados, mitigando interferencias electromagnéticas

severas para preservar la fidelidad estructural de las ondas cerebrales.
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Con esta forma de recolectar los datos se asegur6 la obtencion de matrices numéricas
limpias y completas. Se eliminaron por completo las perturbaciones mecanicas o
ruidos por el movimiento de los pacientes, esto sirvid para consolidar una base de datos

en condiciones Optimas.

2.2.4 Procesamiento y analisis de datos

El procesamiento de los datos y la evaluacion del sistema neuro-computacional se

efectuaron en dos niveles complementarios:

e Nivel técnico-algoritmico: se valido la integracion del modelo de Machine
Learning con el entorno web interactivo, centrando el andlisis en la coherencia de
la interfaz desarrollada en Streamlit y el flujo ininterrumpido de informacion
biomédica. Esta evaluacion se fundamentd en la verificacion de la "boveda de
seguridad" mediante variables de estado de sesion (st.session_state) y la robustez
del script en Python. De este modo, el andlisis se orientd a asegurar que la
arquitectura del sistema permita una navegacion clinica ldgica, la generacion
automatizada de reportes en PDF y una correcta interpretacion de las caracteristicas
espectrales, garantizando que el especialista pueda acceder a la informacion de
forma fluida y bajo estrictos protocolos de confidencialidad[93].

e Nivel funcional y de usabilidad médica: la evaluacion de la experiencia del
operador en el entorno hospitalario se llevo a cabo considerando la reduccion de la
carga cognitiva y la fatiga visual de los médicos. Para ello, se analizo la ergonomia
de la interfaz grafica a través de la paleta de colores implementada mediante CSS
personalizado (verde agua, palo de rosa y celeste suave). Esta validacion orientada
al usuario permite cuantificar el grado de facilidad de uso de la herramienta
interactiva en jornadas de evaluacion prolongadas, asegurando que la tecnologia

opere como un facilitador eficiente[94].

En lo que respecta a los datos electroencefalograficos captados por el casco Emotiv
Insight 2.0, tales como las fluctuaciones de microvoltaje y la mitigacion de artefactos
musculares mediante el sensor inercial (IMU), el algoritmo de backend actia como un

motor de procesamiento analitico avanzado. La herramienta captura la serie temporal
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y la transforma utilizando el Método de Welch y la normalizacion Z-Score,
convirtiendo las lecturas eléctricas crudas en 35 indicadores tabulares claros para el
modelo estadistico[95]. Este proceso continuo permite que algoritmos como Support
Vector Machine forje probabilidades numéricas valiosas que establecen la toma de
decisiones médicas, asegurando la accesibilidad de la informacion sin que el neurdlogo

deba gestionar directamente el hardware de adquisicion.

En esta seccion se exponen de forma estructurada los resultados experimentales y las
métricas estadisticas extraidas de las pruebas computacionales con el objetivo de
evaluar el desempefio del clasificador bajo escenarios clinicos controlados. Con esa
informacion se aplicaron los ajustes de hiperparametros necesarios para que el modelo
maneje mejor la varianza natural del cerebro humano. Todo el andlisis permitio
confirmar un punto esencial. Unir las interfaces cerebro-computador con algoritmo de
inteligencia artificial mejora de forma sustancial la evaluacion neurolédgica. El sistema
asiste al especialista entregandole datos netamente cuantitativos. De esta forma se
logra un respaldo tecnoldgico solido para la deteccion temprana ante posibles casos de

Parkinson o Deterioro Cognitivo Leve.

2.3 Conformacion y Procesamiento Multidimensional del Dataset Maestro

La consolidacion de una base de datos integra es el nlcleo que define el éxito de
cualquier modelo predictivo en la bioingenieria. Para este proyecto, el "Dataset
Maestro" representa la matriz computacional definitiva. Su construccion demando el
disefio de un conducto de datos (Pipeline ETL) robusto, programado para leer
grabaciones heterogéneas[96], depurar interferencias fisicas y extraer descriptores

matematicos de alta complejidad[97].

2.3.1 Origen de los Datos e Integracion Multifuente

El entrenamiento de un prototipo enfocado en el diagnostico temprano exige un
volumen de registros que capture la inmensa varianza natural del cerebro humano.
Limitar el aprendizaje del algoritmo a una Unica fuente corria el riesgo de generar un

sobreajuste (overfitting) al ruido eléctrico especifico de un solo entorno[24]. Por tal
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motivo, estructuramos la recoleccion bajo un enfoque multifuente, iterando sobre
cinco repositorios clave que fueron asignados axiomdticamente a las tres clases

predictivas del modelo como se observa en la figura 7:

1. Sanos_Kaggle y Sanos_SDiego (Clase 0): Estas carpetas conforman la linea
base de individuos neurolégicamente estables. Se extrajeron de repositorios
médicos abiertos (Kaggle) y consorcios de investigacion (San Diego),
inyectando una alta diversidad demografica al algoritmo[98].

2. Casco_Calibracion_Sanos (Clase 0 - Validacion Local): Esta es la carpeta
mas critica para la viabilidad técnica del prototipo. Contiene los biosefiales
capturados directamente en nuestro entorno de laboratorio utilizando el Emotiv
Insight 2.0. Su inclusién demuestra empiricamente que el hardware local logra
capturar ondas eléctricas matematicamente compatibles con las bases de datos
internacionales[99].

3. 1_MCI_Temprano (Clase 1): Centraliza los registros de pacientes con
diagnostico de Deterioro Cognitivo Leve. Permite que la IA aprenda las
anomalias sutiles en la corteza prefrontal, invisibles a la inspeccioén visual
tradicional[100].

4. 2_Parkinson_Temprano (Clase 2): Aloja el sustrato patologico para entrenar
la discriminacion multiclase, proporcionando los vectores necesarios para
identificar la ralentizacion del ritmo electroencefalografico asociado a

anomalias motoras[101].

th.join(ruta ba

.join(ruta_b "Sanos_SDiego”, "*.

.join(ruta b "1 MCI Temprano",
th.join(ruta base, "2 Parkinson_Temprano”, "

.join(ruta_b ( o_Calibracion_Sanos™,

Figura 7. Repositorios Multifuente
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2.3.2 Filtro Topografico y Calibracion del Escudo de Artefactos

En esta etapa de depuracion fisica, resulté imperativo ajustar el algoritmo de rechazo
de artefactos. Considerando que los sensores de polimero semiseco del equipo operan
con una impedancia inherentemente mayor a la de los electrodos de gel clinico [10],
el umbral de corte estricto se elevd a 800 uV. Cualquier ventana temporal que registre
un pico de voltaje absoluto superior a este limite es considerada como basura fisica
(parpadeos bruscos o desconexiones) y se desecha de forma irreversible[102], tal como

se describe en el flujo de la figura 8.

F
I \
F

Figura 8. Configuracién paramétrica

2.3.3 Aislamiento Temporal y Filtrado Frecuencial

Un desafio logistico habitual en la toma de biosenales es la perturbacion generada
durante la fase inicial de acomodacion del sujeto. Para solventar este sesgo analitico,
el script omite el arranque de la grabacion. Se programo una rutina de sincronizacion
que recorta y aisla de manera exclusiva el bloque comprendido entre los 90 y 150

segundos de la prueba.

Este fragmento de un minuto exacto, donde se garantiza un verdadero estado de
reposo con ojos cerrados[103], atraviesa un filtro digital Butterworth pasabanda de
cuarto orden delimitado entre 1.0 Hz y 49.0 Hz como se puede identificar en la figura
9. Esta intervencion matematica elimina la deriva de la linea base y neutraliza por

completo la interferencia inducida por la corriente alterna de la red eléctrica local[104].
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def butter bandpass filter{data, lowcut, highcut, fs, order=4):
nyg = 8.5 * fs
low = lowcut / nyq

high = highcut / nyq
b, = butter(order, [low, high], btype='band")
return filtfilt(b, a, data)

Figura 9. Funcion del filtrado

2.3.4 Fusion de Caracteristicas: Método de Welch y Parametros de Hjorth

Restringir la capacidad de la maquina de vectores de soporte a un simple conteo de
energia limitaba su precision diagnostica. Por este motivo, la arquitectura algoritmica
evoluciond hacia un modelo de extraccion hibrido. En primera instancia, el dominio
frecuencial se resuelve mediante la transformada de Welch, obteniendo la Potencia
Relativa de las cinco bandas espectrales y calculando los biomarcadores topograficos

primarios (Ratio Theta/Alpha y Ratio Theta/Beta)[105].

Inmediatamente después, el conducto somete la misma ventana temporal a un analisis
geométrico implementando los parametros propuestos por Bo Hjorth, procedimiento
algoritmico que se detalla en la figura 10. Se implementan varios factores: la Actividad
(varianza de la amplitud), la Movilidad (estimacion de la frecuencia media usando la
primera derivada) y la Complejidad[106]. Este ultimo descriptor es de vital
importancia; la literatura médica moderna demuestra que las redes neuronales
afectadas en estadios tempranos de Alzheimer o Parkinson producen trazados
eléctricos significativamente menos cadticos y mas mondtonos que los de un cerebro

completamente sano[107].

(diff

1j.Sth(ﬂp.UaP[dIf
idad, movilidad, complejidad

Figura 10. Algoritmo para el calculo de descriptores geométricos en el dominio del

tiempo
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2.3.5 Consolidacion de la Matriz Definitiva

Como rutina de cierre, el motor del script itera de forma secuencial sobre los diferentes
directorios locales que almacenan los historiales clinicos. El programa recorre las
bases de pacientes sanos, expedientes con deterioro cognitivo leve y casos de

Parkinson, asignando las etiquetas correspondientes a cada clase.

Todas las ventanas de cuatro segundos que lograron superar los controles de ruido se
concatenan en una estructura tabular masiva[108]. El resultado se exporta bajo el
nombre de Dataset Maestro definitivoCURADO.csv, proceso que se detalla en la
figura 11. Este archivo unificado se entrega como un insumo estandarizado, libre de
artefactos musculares y enriquecido con métricas hibridas, listo para alimentar el
entrenamiento de la red predictiva[109].
for ruta carpeta, diagnostico, fs in rutas:
archivos = ).glob({ruta_carpeta)
for archivo in archivos:
filas extraer_ventanas_paciente(archivo, diagnostico, fs)

if fil
datos_maestros.extend(filas)

df final = pd.Dat i <_maestros)

ruta_exportacion z oin{ruta_base, "Dataset_Maestro_definitivoCURADO.csv"}
df final.to_csv{ruta exportacion, index=False)

print("  Dataset generado exitosamente con parametros topograficos y espaciales.™)

Figura 11. Exportacion final del Dataset Maestro

2.4 Ensayo Clinico y Seleccion Empirica del Algoritmo Clasificador

Al llegar a la etapa de clasificacion, surgié una interrogante metodologica insalvable:
(qué modelo matematico era realmente el mas apto para procesar nuestras biosefiales?
Para no justificar la eleccidon basandonos unicamente en la teoria bibliografica,
decidimos estructurar un entorno de pruebas empirico y competitivo. La idea central
fue tomar el archivo maestro recién curado y enfrentar a cinco de las arquitecturas mas
fuertes del estado del arte bajo condiciones computacionales estrictamente

iguales[110].
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Al finalizar el proceso de validacion cruzada y evaluar el rendimiento de las cinco
arquitecturas propuestas bajo las mismas condiciones computacionales[111], el
sistema consolidd automaticamente las métricas en un reporte final. Como se detalla
en la Tabla 7, esta evaluacion empirica nos permitio ordenar a los algoritmos desde el

mayor hasta el menor nivel de rendimiento diagnostico.

Tabla 7. Resultados definitivos de exactitud computacional por algoritmo

Posicion | Algoritmo Clasificador Exactitud Real (%)
1° Magquina de Vectores de Soporte (SVM) | 91.41 %
2° Red Neuronal Artificial (MLP) 90.32 %
3° XGBoost 90.25 %
4° K-Vecinos mas Cercanos (KNN) 90.15 %
5° Random Forest (Linea base) 89.01 %

La tabla de posiciones revela una competencia sumamente ajustada, donde todos los
modelos lograron superar la barrera del 89%, lo cual es un indicador excelente al
tratarse de sefiales biomédicas tan complejas[112]. El modelo Random Forest, que
establecimos como nuestra linea base (baseline), obtuvo un respetable 89.01%,

marcando el rendimiento minimo aceptable para el proyecto.

Modelos més agresivos como XGBoost y la Red Neuronal profunda (MLP) mostraron
un desempefio casi idéntico, posicionandose en el tercer y segundo lugar
respectivamente al bordear el 90.3% de exactitud. A pesar de su robustez para
encontrar patrones no lineales, ninguno de estos dos logrd superar la eficiencia de la

Mzéquina de Vectores de Soporte (SVM)[113].

El SVM demostré una superioridad técnica indiscutible, alcanzando la primera
posicion con una exactitud real y comprobada del 91.41%. Esta métrica indica que el
hiperplano geométrico trazado por el kernel radial fue el método mas efectivo para
separar espacialmente a los pacientes sanos de aquellos con deterioro cognitivo y
Parkinson[97]. Contar con estos resultados cuantitativos directos nos otorgd el
respaldo cientifico y metodoldgico necesario para descartar a los demas competidores
y seleccionar formalmente al SVM como el motor de inferencia principal de nuestra

aplicacion clinica.
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2.4.1 Carga de Datos y Mitigacion de la "Fuga de Datos" (Pipelines)

El primer paso consistio en cargar el Dataset Maestro definitivoCURADO.csv en el
entorno de alto rendimiento, separando las caracteristicas topograficas de las etiquetas
de diagnostico real. Sin embargo, aqui nos topamos con un problema clasico y muy

penalizado en el modelado médico: la fuga de datos o Data Leakage.

Aplicar el sobre muestreo sintético directamente a toda la matriz antes de dividirla
representaba un error metodologico grave. Si se procedia asi el algoritmo terminaria
evaluandose con pacientes sintéticos que ya memorizo en la fase previa, esto generaria
métricas de exactitud engafiosa. Para solucionar este sesgo estadistico se contribuyeron
cadenas de ejecucion cerradas usando la libreria Imbalanced-Learn. La figura 12
detalla esta configuracion. Con este ajuste técnico se garantizo que el escalado
dimensional y la creacion de datos extra ocurrieran estrictamente dentro del grupo de
entrenamiento. De esta manera la muestra de prueba quedo completamente aislada y

con riesgos biologicos reales.

supremo = Pipeline([
StandardScaler() ),
="', SMOTE(random_state=42)),

» SVC(kernel="rbf"', C=58, gamma='scale', probability= » random_state=42)

jus , los
ar_pipeline base(
return Pipeline(]
' ', StandardScaler()),
SMOTE (random_state=42)),
r”, modelo

Figura 12. Separacion de caracteristicas y configuracion de las cadenas de ejecucion
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2.4.2 Configuracion de los Modelos Competidores

Con el entorno nivelado gracias a los pipelines, se instancio a los cinco algoritmos
candidatos, tales como se observa en la figura 13, asegurando que todos partieran con
la misma semilla de aleatoriedad (random state=42) para garantizar que el

experimento sea reproducible.

Para esta fase se sometid a evaluacion a cinco clasificadores distintos. El primero fue
un Random Forest configurado con 150 arboles de decision, se sumé la nuestra
Maquina de Vectores de Soporte (SVM) ya que fue calibrada previamente, también se
integro6 el K-Vecinos mas Cercanos (KNN) evaluando a 5 sujetos historicos, el cuarto
modelo fue un Perceptron Multicapa (MLP) con dos capas ocultas para buscar patrones
no lineales muy complejos y para terminar esta XGBoost, un algoritmo conocido por

su agresividad algoritmica al corregir errores secuenciales en arboles de decision.

: crear_pipeline base(RandomForestClassifier(n_estimators=158, random_state=42)),
: pipeline_svm_supremo,
: crear_pipeline_base(KNeighborsClassifier(n_neighbors=5, weights="distance

uronal (MLP)": crear_pipeline_base(MLPClassifier(hidden_layer_ sizes=(120, 68), max_iter=186©, rand

: crear_pipeline base(XGBClassifier(use_label encoder= » eval_metric= ', random_stat

Figura 13. Instanciacion de las cinco arquitecturas de aprendizaje

2.4.3 Validacion Cruzada Aleatoria y Métricas de Latencia

Evaluar el rendimiento de los clasificadores con una sola prueba genera resultados
poco confiables, se necesitaba de métricas robustas, por ello se decidi6 aplicar una
validacion cruzada estratificada de cinco pliegues a través de la técnica
StratifiedKFold. Durante el proceso el sistema mezclo de manera global todas las
ventanas de datos disponibles. Con esta configuracion cada algoritmo fue evaluado

rigurosamente a lo largo de cinco rondas independientes.
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En el desarrollo de una interfaz cerebro-computador para uso clinico la exactitud
matematica no es el tnico factor decisivo, un algoritmo puede detectar parkinson con
un alto porcentaje de acierto, pero si tarda cinco segundos en procesar los datos de los
sensores resulta totalmente iniviable para operar en tiempo real. Un retraso de esa
magnitud generaria cuellos de botella graves en todo el sistema, por lo tanto se integro
la libreria time directamente dentro del bucle de validacion. La figura 14 detalla esta
modificacidon, con este ajuste técnico se logro registrar la latencia computacional

exacta que le toma a cada modelo completar sus inferencias.

\ CLAVE DEL ot { la to =1 data
StratifiedKFold(n _splits=5 » random_state

resultados
nombres = []

print(
for nomb

y ", n_jobs=-1})

resultados.append(exactitud)
nombres . append(nombre)

print(f”+ {nombre}: E i tud {exactitud:.2 (Tiempo: {tiempo:.1

Figura 14. Bucle de validacion cruzada

2.5 Generacion de la Matriz de Resultados

Al terminar esta fase de evaluacion el script extrae automaticamente los promedios de
exactitud de los cinco modelos, todo el proceso es autonomo. Finalmente, la
informacion recolectada se organiza de manera estructurada dentro de un DataFrame

de pandas.

Esta estructura ordena los resultados de mayor a menor rendimiento. La figura 15
detalla esta clasificacion. Toda esta matriz de datos se convirtid en la evidencia

empirica necesaria para respaldar la decision. Al contar con niimeros reales y evaluar
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todas las opciones bajo las mismas condiciones exactas fue posible justificar las
elecciones de manera técnica. Asi se determino que algoritmo se consolida con el

motor de procesamiento principal de la plataforma médica.

df_resultados = pd.DataFrame( tmo" : ' tituc 1 : resultados})
df_resultados = df_resultados.sort_values{by=" i ascending= ).reset_index(drop=

print("\n¥ TABL
print(df_resulta

Figura 15. Consolidacion y tabulacion de las métricas de exactitud de los algoritmos

evaluados

2.6 Arquitectura del modelo neuro-computacional SVM.

La arquitectura del sistema de clasificacion como se muestra en la figura 16, se
estructura en cuatro capas operativas secuenciales que abarcan desde la captura de la
biosefial hasta la emision del diagnostico probabilistico. Este disefio modular garantiza
la integridad de los datos clinicos y la precision del modelo algoritmico, operando de

la siguiente manera:

¢ Bloque 1: Capa de Entrada (Adquisicion y DSP): Esta fase inicializa el proceso
capturando la actividad eléctrica cerebral mediante la diadema Emotiv Insight
2.0. La sefial cruda se segmenta en ventanas temporales de cuatro segundos y
se somete a un filtro restrictivo que descarta artefactos fisiologicos (como
deglucion o tension muscular) que superen los 800 uV. Finalmente, mediante
la aplicacion del método de Welch, se extrae un vector de caracteristicas de 35
dimensiones compuesto por los biomarcadores espectrales fundamentales
(Ratios TAR y TBR).

e Bloque 2: Capa de Clasificacion (Evaluacion de 5 Modelos): Los vectores de
caracteristicas procesados alimentan en paralelo a cinco variaciones del
algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM). Esta capa somete a
prueba nucleos (kernels) Lineales, RBF, Polindmicos y Sigmoidales, ademas
de una variante con pesos balanceados (class weight), disefiada

especificamente para penalizar el error y maximizar la sensibilidad en la
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deteccion de la enfermedad de Parkinson frente a posibles desbalances en el

conjunto de datos.

e Bloque 3: Capa de Optimizacion y Decision: El sistema evalua el hiperplano
optimo de separacion definido por la funcidén de decision, posteriormente, los
resultados de las cinco iteraciones se cruzan y evaluan mediante una matriz de
confusion, lo que permite seleccionar el modelo que ofrece el mejor equilibrio
entre la exactitud global y la sensibilidad clinica para el diagnostico temprano.

e Bloque 4: Capa de Salida (Renderizado UI): El ciclo culmina en el entorno
visual desarrollado bajo el framework Streamlit. Esta interfaz, disefada con
acceso restringido (RBAC) para los mddulos del médico y del investigador,
renderiza de forma clara la prediccion del modelo ganador, clasificando el
estado neuroldgico del paciente en una de tres categorias definitivas: Paciente
Sano (Control), Deterioro Cognitivo Leve (MCI) o Parkinson (PD).

BLOCK 1: CAPA DE ENTRADA BLOCK 2: CAPA DE CLASIFICACION BLOCK 3: CAPA DE BLOCK 4: CAPA DE SALIDA
(Adquisicién y DSP) (Los 5 Modelos SVM) OPTIMIZACION Y DECISION (Renderizado Ul)
Caja 5A: SVM -
> Kernel Lineal
(Modelo Base)
Caja 5B: SVM - Resultado 1:
R Kemel RBF > Paciente Sano
(Radial Basis (Control)
= Function - Alta no \
; ) ) " Caja;_i: linealidad) S Caja7:
D"::éaer:a Exsgacéiin F(i:lit‘g :;‘e BrioJmarcadosees Evaﬁ:';gﬁ del Manizue G 8:
I i . o 3
eaty || deSonal | | avefctos || (ecordes || | e | | Hgemana | |GUEEY| | ey ||| Dot
Insight 2.0 Cruda (Escudo dimensiones: = pofingmico [ ptimo ™1 del Mejor (Médulo [T"| Cognitivo
(SoC (Ventanas restrictivo T E;;‘II'OBSR (Grado n) £ Modelo Médico / Leve (MCI)
nRF52840) de 4s) > 800 pV) Método de /gx;:s.gn(za.y,xfx,,x]m) (Exacitud vs. | |Investigador)
Welch) Caja Sg: SVM - ] Sensibilidad)
Kernel Sigmoidal
(Aproximacion de N R;:"ﬂﬁgg ::
red neuronal) (°D)
Caja 5E: SVM -
Pesos Balanceados
(class_weight
optimizado para
sensibilidad en
Parkinson)

Figura 16: Arquitectura del modelo SVM[147]
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2.7 Arquitectura de Entrenamiento y Optimizacion del Modelo Predictivo

(SVM)

El disefio computacional de nuestro sistema predictivo se estructurd bajo un flujo de
trabajo secuencial, disefiado para transformar la actividad eléctrica cruda del cerebro
en un diagnostico probabilistico interpretable. Como se detalla en la Figura 17, esta
arquitectura de procesamiento y clasificacion se divide en cinco etapas fundamentales

que culminan en la asistencia clinica directa[114]:

1. Adquisicién de Datos EEG: La fase inicial del pipeline arranca con la captura
de la biosenal mediante el hardware Emotiv Insight 2.0. El sistema registra la
actividad cortical a una frecuencia de muestreo constante de 128 Hz a través
de cinco canales clave (AF3, AF4, T7, T8, Pz), garantizando la recopilacion de
datos topograficos criticos en tiempo real[72].

2. Preprocesamiento de la Sefial: Para manejar la naturaleza continua del EEG, el
flujo divide la sefial en ventanas temporales estaticas de 4 segundos, lo que
equivale a bloques exactos de 512 muestras. A este enventanado se le aplica la
Transformada de Welch para calcular la Densidad Espectral de Potencia
(PSD), trasladando la informacién del dominio del tiempo al dominio de la
frecuencia[115].

3. Extraccion de Caracteristicas (Feature Extraction): En esta fase analitica, el
algoritmo cuantifica la Energia Relativa de las ondas cerebrales fundamentales
(Delta, Theta, Alpha, Beta y Gamma). Adicionalmente, computa
biomarcadores especificos mediante proporciones ritmicas, destacando el
Ratio Theta/Alpha (TAR) y el Ratio Theta/Beta (TBR), los cuales son
indicadores esenciales del estado cognitivo y motor del paciente[116].

4. Escalado Dimensional: Dado que las variables extraidas manejan magnitudes
heterogéneas, la matriz de datos ingresa a una fase de estandarizacion Z-Score.
Este proceso normaliza matemdaticamente las 35 dimensiones extraidas,
previniendo que atributos con valores numéricos muy altos dominen o sesguen

el proceso de aprendizaje del modelo[75].
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5. Clasificador Machine Learning: El nucleo predictivo de la arquitectura esta
impulsado por una Maquina de Vectores de Soporte (SVM). Equipado con un
Kernel Radial (RBF) y optimizado bajo la métrica F1-Macro para equilibrar el
peso de las clases, este algoritmo es el encargado de trazar el hiperplano de

decision geométrico basandose en las caracteristicas normalizadas[117].

Como resultado de este procesamiento profundo, el sistema emite una inferencia
probabilistica que categoriza al paciente en uno de tres posibles escenarios

neurologicos[118]:

e C(lase 0 (Sano/Control): Linea base sin alteraciones significativas.

e C(Clase 1 (Riesgo MCI): Presencia de marcadores asociados al Deterioro
Cognitivo Leve.

e C(lase 2 (Riesgo Parkinson): Deteccion de asimetrias y alteraciones vinculadas

a anomalias motoras neurodegenerativas.

Finalmente, la salida de esta arquitectura algoritmica no se queda en una simple
métrica de software, sino que se materializa como un Sistema de Soporte a la Decision
Clinica (CDSS). La inferencia se exporta formalmente como un anexo compatible con
la Historia Clinica Unica (Formulario 002 del MSP), dotando al especialista médico
de una segunda opinidén cuantitativa y respaldada por inteligencia artificial para la

determinacion diagnoéstica[119].
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1. Adquisicion de Datos EEG
(Hardware: Emotiv Insight 2.0 | 128Hz | Canales: AF3, AF4, T7, T8, Pz)

| + J
{ A
2. Preprocesamiento de la Senal
(Enventanado: 4s [512 muestras] | Transformada de Welch / PSD)

- * >
( )

3. Extraccion de Caracteristicas (Feature Extraction)
(Energia Relativa: Delta, Theta, Alpha, Beta, Gamma | Ratios: TAR, TBR)

Y

2\ (@
I &

4. Escalado Dimensional
(Estandarizacion Z-Score de 35 Dimensiones)

- + J

=
i

5. Clasificador Machine Learning
(Algoritmo: Support Vector Machine [SVM] | Kernel: RBF | Optimizacion: F1-Macro)

< | J

I

1 !

Clase 0 Clase 1
Sano (Control) Riesgo MCI

Figura 17. Arquitectura del Pepeline de Procesamiento y Clasificacion SVM[120]

Una vez estructurado el espacio vectorial del dataset maestro, el siguiente paso fue
disefiar el entorno de aprendizaje para la Inteligencia Artificial. En esta fase, nos
enfrentamos a la necesidad de ajustar el algoritmo a la realidad biologica de los
pacientes, evitando sesgos matematicos que pudieran inflar artificialmente las métricas

de exactitud de nuestro prototipo.

2.7.1 Intervencion Clinica y Prevencion de Fuga de Datos

Antes de iniciar el entrenamiento se tomo una decision de arquitectura dréastica sobre
las caracteristicas extraidas. Durante las pruebas fisicas se detectd un problema técnico
importante, la frecuencia de alta vibracion se solapaba exactamente con el ruido
electromagnético. Si el paciente apretaba ligeramente la mandibula o tragaba saliva el
algoritmo SVM captaba esas tensiones musculares y la interpretaba de forma erronea
como un marcador motor. Basicamente el sistema confundia la ansiedad del sujeto con

un sintoma real de Parkinson. Al eliminar por completo esta dimension de los datos se
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logré que el hiperplano del clasificador trabaje con una sefial neurologica mucho mas

limpia y confiable.

GroupShuffleSplit{n_

x, temp idx = next(gss main.split(X, y, groups=grupos))

rain, y train, grupos_train = X.ilec[train_idx], y.iloc[train_idx], grupos.iloc[train_idx]
emp, y_temp, grupos temp = X.iloc[temp_ id y.iloc[temp idx], grupos.iloc[temp idx]

gss_val = GroupShuffleSplit(n_splits=1, test size=8.58, random_state=42)
val idx, test idx = next(gss_val.split(X_temp, y temp, groups=grupos_temp))

X_temp.iloc[val_idx], y_temp.iloc[val idx]
= X_temp.iloc[test_idx], y_temp.iloc[test idx]

Figura 18. Particion del conjunto de datos agrupada por paciente

Posteriormente se estructuro la particion de la matriz de datos. El procedimiento
algoritmico de esta etapa se detalla en la figura 18. Dentro del modelado médico,
dividir las ventanas temporales de forma aleatoria representa un error metodologico
bastante comun. Hacerlo provoca que segmentos correspondientes a un mismo
paciente terminen repartidos tanto en el conjunto de entrenamiento como en a
evaluacion final. Para bloquear este efecto de memorizacion, que se trata de la fuga de
datos, se implement6 la funcién GroupShuffleSplit. Su aplicacion fue directa, se
agruparon los registros mediante el identificador unico de cada sujeto. Seguidamente
la matriz se secciono bajo una proporcion del 70% para entrenamiento, 15% destinado
a la validacion interna y el 15% restante reservado como un bloque de prueba
totalmente aislado. Todo este proceso garantiza un factor indispensable. El clasificador
solo sera evaluado con las firmas eléctricas de pacientes que jamas observo en la fase

de aprendizaje.
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2.7.2 Ajuste de Hiperparametros y Ponderacion de Clases

Para el proceso de la informacion se construyo un conducto secuencial de tipo Pipeline.
La primera capa de esta estructura integra un escalador robusto como RobustScaler,
su tarea es encargarse de mitigar cualquier pico anomalo de voltaje presente en la sefal,
seguidamente se aplico la técnica de sobre muestreo sintético es decir SMOTE para
equilibrar los datos. Todo este flujo de informacion ya depurada desemboca de forma

directa en el algoritmo principal.

Durante las primeras pruebas de clasificacion el porcentaje de acierto para clase de
Parkinson era inaceptable. Apenas alcanzaba un 48%, para corregir esta deficiencia no
se ajustaron los datos de forma manual. La solucién fue invertir el parametro
class weight directamente dentro del GridSearchCV. La figura 19 detalla esta
configuracion algoritmica. La estrategia consistio en asignar un mayor peso punitivo
ala clase sana. Para entender, se le impuso al algoritmo un castigo matemadtico superior
si clasificaba de forma errénea a un paciente sano. Esta decision técnica fue clave,
obligando al hiperplano del SVM a trazar una frontera de decision mucho mas pequeia
y estricta para la enfermedad neurodegenerativa, de esta manera el modelo quedo
forzado a emitir un diagndstico de Parkinson unicamente cuando la correlacion

topografica y espacial fuera absoluta.
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» SMOTE(random_state=42)}),
SVC(kernel="rbf', probability= » random_state=42)

1: 1.8, 2: 1.8},
cv_interno = StratifiedGroupKFold(n_splits=5, shuffle= , random_state=42)
print("\n X ar ch p - trar el | pl

n_jobs=-1)

5: {busqueda.best_params_}"

Figura 19. Configuracion del pipeline secuencial y optimizacion de hiperparametros

2.7.3 Evaluacion y Congelamiento del Modelo para Produccion

Una vez que el optimizador en cuadricula encontr6 la combinacion ideal de
hiperparametros, se extrajeron las métricas definitivas. Para lograrlo el sistema fue
evaluado frente al 15% de los datos reservados exclusivamente como conjunto de
prueba, todo este proceso se ilustra a detallarse en la figura 20. El reporte final arrojo

un dato crucial, entrego la exactitud real y totalmente aislada del motor de inferencia.

print(’
predi. busqueda. predict(X_test)

print(classification_report(y_ test, predicciones, target_names=['

acierto_glob re( 5 i 0 * 108
print(f"@& P ) A CY): {acierto_globa

Figura 20. Logica de ejecucion para la evaluacion del rendimiento analitico en el

conjunto de prueba aislado
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Al finalizar este proceso masivo, el entorno serializa las reglas matemadticas del
escalador y el hiperplano del SVM. Posteriormente los explora como archivos binarios
ejecutables, tal como se muestra en la figura 21. Estos elementos contribuyen el ntiicleo
de procesamiento modular del sistema de telemetria, las plataformas queda asi
completamente operativa, a partir de este punto esta lista para recibir y procesar las

biosenales de nuevos pacientes en tiempo real.

pipeline_final = ImbPipeline(][
=r', RobustScaler(}),
="', SMOTE(random state=42)}),
sVC(
C=busqueda.best_params ['s
squeda.best_params_|
ight=busqueda.bes

random_state=42
)
1)
pipeline final.fit(X, y)
escalador final = pipeline final.named steps[’

modelo_final = pipeline_final.named_steps[
escalador final.feature names_in_ = X.columns

joblib.dump(modelo final,
joblib.dump(escalador_final,

Figura 21. Configuracion del pipeline de entrenamiento global definitivo y

serializacion de archivos binarios (.pkl)

2.7.4 Resultados del Rendimiento Analitico del Modelo Predictivo (SVM)

Una vez finalizado el entrenamiento del conducto algoritmico, se procede a examinar
al modelo utilizando el subconjunto de prueba aislada. Este paso representa el filtro
definitivo del proyecto. En la practica somete a la Maquina de Vectoress de Soporte a
un escenario clinico simulado, aqui el clasificador debe diagnosticar el 15% de los
datos, lo que equivale a 862 ventanas temporales. Se trata de registros que el sistema

jamas observo durante si fase de aprendizaje.
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Los resultados métricos obtenidos confirmaron la viabilidad técnica de la arquitectura
propuesta. El reporte de clasificacion ilustrado en la figura 22 lo demuestra clara
mente. El sistema logro consolidar un porcentaje de acierto global del 88.98%.
alcanzar casi un 89% de exactitud bruta procesando biosefales electroencefalograficos
representa un hito muy favorable para el prototipo. Este nivel de rendimiento es
destacable especialmente si se considera la varianza electromagnética inherente a las

capturas reales obtenidas mediante sensores semisecos.

Al desglosar el comportamiento del algoritmo por patologias, los datos revelan una
asimilacion topografica sobresaliente en la deteccion del Deterioro Cognitivo Leve
(MCI - Clase 1). El modelo alcanzo6 una sensibilidad (Recall) del 99% y una precision
del 97%. En el ambito clinico esto significa que el algoritmo fue capaz de aislar los
marcadores de la corteza prefrontal de manera casi perfecta, sin dejar pacientes
enfermos fuera del diagnostico (falsos negativos). Por su parte, la clase de control
(Sanos - Clase 0) mantuvo un F1-Score robusto de 0.92, lo que corrobora que el filtro

de Hjorth limpio con éxito la linea base de los sujetos saludables.

Finalmente, el reporte evidencia la efectividad del ajuste matematico aplicado sobre la
clase mas compleja, es decir a la deteccion de anomalias motoras (Parkinson - Clase
2). En las iteraciones preliminares del proyecto, el sistema colapsaba en esta categoria
sin superar el 48% de acierto. Sin embargo, al aplicar la estrategia de penalizacion de
pesos (class_weight) durante el entrenamiento, forzamos al hiperplano geométrico a
ser mucho mas riguroso. Gracias a esta maniobra, logramos elevar la sensibilidad

(Recall) del Parkinson hasta un aceptable 72%.

Es importante sefialar que la precision especifica de esta clase se ubica en 0.58
indicando que el algoritmo emite ciertas "falsas alarmas" o diagndsticos cruzados con
sujetos sanos, en la ingenieria de software de tamizaje médico (screening) esta métrica
representa una victoria clinica. Es éticamente preferible que el sistema priorice un falso
positivo antes que permitir un falso negativo, el cual enviaria a casa a un paciente

enfermo sin recibir la alerta temprana.
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M REPORTE DE CLASIFICACION (TARGET DE PRUEBA 15%):
recall fi1-score

Sanos (©)
MCI (1)
Parkinson (2)

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

0.94
8.97
8.58

.89
0.99
8.72

8.92
6.98
.65

.89
.85
.89

& PORCENTAJE DE ACIERTO GLOBAL (ACCURACY):

support

570
180
112

862
862
862

Figura 22. Reporte de clasificacion final evaluado
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CAPITULO III. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Desarrollo de la Propuesta

Para asegurar la validez funcional y la aceptacion técnica del prototipo desarrollado,
la investigacion se articuld bajo el marco metodologico del Disefio Centrado en el
Usuario (DCU), fundamentado estrictamente en la normativa internacional ISO 9241-
210:2019 [121]. La aplicacion de este estandar responde a una brecha critica detectada
en el desarrollo de tecnologias biomédicas: aunque los algoritmos de Inteligencia
Artificial y las interfaces cerebro-computador (BCI) poseen una alta capacidad de
computo, su integracion en entornos clinicos reales suele verse limitada por la
complejidad en la interpretacion de los datos. En este sentido, el DCU actia como el
nucleo integrador que permite transformar variables neurofisiologicas crudas
(potencias espectrales y biopotenciales) en una herramienta interactiva, segura y

ergonomica que sirva de apoyo para la determinacion de un posible diagnostico.

La literatura especializada en informatica para la salud sostiene que la implementacion
de estos sistemas no solo debe priorizar la exactitud algoritmica, sino también la
transparencia y la usabilidad para el especialista médico. Holzinger [83] enfatizan que
el crecimiento de la IA aplicada a la neuroingenieria exige interfaces que reduzcan la
carga cognitiva del operador mediante una visualizacion clara de las asimetrias
ritmicas. En este contexto, la capacidad del casco Emotiv Insight 2.0 para capturar
datos en tiempo real se potencia al ser procesada por modelos de aprendizaje
automatico, facilitando la deteccion de biomarcadores que antes eran imperceptibles.
La sinergia entre el hardware de adquisicion y el procesamiento inteligente representa
una ventaja estratégica para fortalecer la precision clinica y la sostenibilidad de los

servicios de neurologia.

En respuesta a la necesidad de democratizar el acceso a evaluaciones
neurodegenerativas en el pais, el presente proyecto propuso un sistema interactivo
capaz de procesar senales EEG y ofrecer una inferencia probabilistica inmediata.

Debido a que el objetivo fundamental es eliminar las barreras de uso y garantizar una

51



navegacion logica dentro del software disefiado en Streamlit, el desarrollo tecnolégico

se sometio a las directrices de disefo interactivo de la norma ISO.

Este enfoque procedimental garantiza que la relacion entre el profesional de la salud y
la tecnologia sea fluida y altamente confiable. De acuerdo con la ISO 9241-210:2019,
cuya metodologia interactiva se ilustra en la figura 23, el proceso se dividi6 en cuatro

etapas ciclicas que permitieron el refinamiento constante de la plataforma[122]:

o Comprender y especificar el contexto de uso: Andlisis detallado de las rutinas de
evaluacion clinica, identificando las condiciones ambientales y las necesidades
especificas del personal médico al tratar con pacientes con Deterioro Cognitivo

Leve o Parkinson.

o Especificar los requisitos del usuario y del sistema: Determinacion de las
funcionalidades técnicas, tales como la recepcion de telemetria a 128 Hz y la
implementacion de protocolos de seguridad mediante st.session state para el

control de acceso a los datos.

o Diseniar soluciones basadas en la experiencia del usuario: Creacion de la
arquitectura visual y la 16gica de interaccion. Se priorizo la claridad de las métricas
mediante una paleta de colores terapéutica (verde agua y palo de rosa) y la

generacion automatica de informes en formato PDF para agilizar el flujo de trabajo.

e Evaluar las soluciones con los usuarios: Ejecucion de pruebas de rendimiento del
modelo predictivo y validacion de la interfaz. Los resultados permitieron ajustar los
parametros del algoritmo para asegurar que el sistema proporcione un posible

diagnostico con el mayor rigor cientifico y una usabilidad dptima.
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Inicio: Planificacion del Proyecto
de Monitoreo Cerebral

v

Ciclo Iterativo IS0 9241-210:2019

1. Comprender el Contexto de Uso
(Entorno clinico y neurdlogo)

}

2. Especificar Requisitos (UsuariofSistema)
(EEG 128Hz y Seguridad 14)

}

(Interfaz Streamlit y Reportes PDF)

|

4, Evaluar Soluciones con Especialistas
(Validacidn clinica y Usabilidad)

[ 3. Disefiar Solucicnes de Prototipado ]

No [Revisar Requisitos)

+——
No.(RefinarDisefia).

i _ -
i
L iSatisface los o
Requisitos médices?
S~ -
\"‘\\ o

i Si (Validado)

Despliegue del Sistema Predictivo
para Posible Diagnéstico

Figura 23. ISO 9241-210[123]

3.1.1 Validacion de la Arquitectura de Hardware y Telemetria

La operatividad del sistema se fundamentdé en la estabilidad de la telemetria
inalambrica. Se evalud el rendimiento del SoC Nordic nRF52840 (Cortex-M4)
integrado en el hardware, el cual gestion6 la transmision via Bluetooth Low Energy
(BLE). El sistema mantuvo una frecuencia de muestreo constante de 128 Hz,
asegurando que la resolucion de 16 bits llegara al sistema sin pérdida de muestras, tales

como se detalla en la tabla 8.

Tabla 8. Métricas de estabilidad de la telemetria inalambrica[124]

Parametro Técnico Valor Observacion

Promedio
Tasa de Muestreo 128 Hz Estabilidad del cristal de cuarzo del SoC nRF52840.
Latencia de | <20 ms Tiempo de respuesta Optimo para procesamiento en
Transmisién tiempo real.
Integridad de | 99.8% Pérdida de datos despreciable en entornos controlados.
Paquetes
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Para garantizar la pureza de la sefial, se utilizo el médulo inercial (IMU) de 9 ejes. Este
componente actué como un filtro fisico, detectando aceleraciones cefalicas bruscas
(estornudos o giros) a 32 Hz para descartar artefactos mecanicos que pudieran

contaminar las ondas cerebrales reales.

3.1.2 Mapeo Topografico y Justificacion de Canales

La efectividad del prototipo depende de la ubicacion estratégica de sus sensores. Se
justifica el uso de los cinco canales del casco Emotiv Insight 2.0 (AF3, AF4, T7, T8,

Pz) por su relevancia en la neurodegeneracion:

e Lobulos Frontales (AF3, AF4): Monitorean funciones ejecutivas y atencion,
areas que presentan una ralentizacion ritmica temprana en el Deterioro
Cognitivo Leve (MCI).

e Lobulos Temporales (T7, T8): Registran actividad vinculada a la memoria a
corto plazo, fundamental para el tamizaje de Parkinson y demencias.

e Loébulo Parietal (Pz): Crucial para la integracion sensorial y la coordinacion

cortical.

3.2 Analisis del contexto

El sistema de salud en Ecuador se encuentra en una transicion hacia la Salud 4.0. No
obstante, existen brechas estructurales en el acceso a equipos de electroencefalografia
de alta gama. El presente proyecto aborda esta probleméatica mediante el uso de
hardware portatil (Emotiv Insight 2.0) y una arquitectura de software basada en
Streamlit, optimizando recursos para ofrecer un tamizaje neuroldgico accesible y

preciso.

3.2.1 Especificacion de requisitos del sistema

A partir del analisis de contexto, se determinaron los requisitos técnicos y operativos

para asegurar la estabilidad del prototipo, los cuales se detallan en la tabla 9.
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Tabla 9. Requisitos funcionales y no funcionales del sistema[125]

Tipo Requisito Descripcion

Funcional Procesamiento de Potencia | Transformacién de microvoltios a porcentajes
Relativa bioldgicos.

Funcional Clasificacion SVM Inferencia estadistica para deteccion de anomalias.

Funcional Visualizacion de | Mapeo dindmico de los ratios TAR y TBR.
Biomarcadores

No Seguridad de Datos (RBAC) Control de acceso basado en roles

Funcional (HIPAA/LOPDP).

No Latencia de Respuesta Procesamiento en ventanas de 4 segundos en

Funcional tiempo real.

3.3 Médulo de Procesamiento Digital y Mitigacion del ""Batch Effect"

La transformacion de la sefal eléctrica cruda en indicadores clinicos se realizd
mediante un pipeline matematico riguroso. Se aplicod el Método de Welch para obtener
la Densidad Espectral de Potencia (PSD), aislando las bandas Delta, Theta, Alfa, Beta
y Gamma.Se confirmo que el uso de la Potencia Absoluta (V/2/Hz) inducia un "Falso
Aprendizaje", donde la IA clasificaba la impedancia del sensor en lugar de la
neurologia real. Al implementar la Potencia Relativa, se normalizaron los datos en un
rango de 0% a 100%, eliminando la susceptibilidad a las fluctuaciones de voltaje del
hardware y permitiendo que el algoritmo SVM encuentre verdaderos biomarcadores

bioldgicos

3.4 Prototipado funcional e integracion tecnologica

La implementacion del sistema neuro-computacional se realizo bajo una arquitectura
centralizada en Python, apoyada en el framework Streamlit para la capa de
presentacion interactiva. Esta eleccion tecnologica permitid unificar la carga de trabajo
algoritmica y la visualizacion de datos biomédicos en un entorno seguro y de baja

latencia.

A diferencia de los sistemas de informacion publica, las plataformas orientadas al
analisis de biosefiales requieren una segregacion estricta de la informacion. Por ello,

la integracion del backend analitico (procesamiento de datos del casco Emotiv Insight
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2.0) y el frontend se orquesto priorizando la privacidad del paciente y la usabilidad

clinica para el especialista.

3.4.1 Evaluacion del tiempo real y latencia computacional

El cumplimiento del monitoreo en "tiempo real" se validé mediante un analisis de
latencia acumulada en las cuatro etapas criticas del sistema. Aunque el algoritmo SVM
utiliza ventanas de analisis de 4 segundos para garantizar la robustez estadistica de los
biomarcadores, la latencia computacional se refiere al tiempo transcurrido desde que
el dato ingresa al procesador hasta que el resultado es renderizado en la interfaz de

Streamlit.

Para un sistema de ingenieria médica, la optimizacion de estos tiempos es vital para
evitar la variacion en el retraso y asegurar que el neurdlogo perciba una respuesta
fluida. Gracias a la arquitectura de alto rendimiento (PC x64) y el uso de hilos de
procesamiento optimizados, el sistema mantiene una latencia total inferior a los 200
ms, situandose dentro de los estandares internacionales de sistemas interactivos de

bioingenieria, tal como se desglosa en la tabla 10.

Tabla 10. Desglose de latencia por etapas del proceso neuro-computacional[126]

Etapa del Pipeline | Descripcién Técnica Latencia
Estimada (ms)

Adquisicion (BLE) | Recepcion de tramas de 16 bits desde el SoC | 15-25
nRF52840 del casco.

DSP Aplicacion del Método de Welch y normalizaciéon a | 40 - 60

(Procesamiento) Potencia Relativa.

Inferencia (SYM) Clasificacion del vector de 35 dimensiones en el | 10 —20
hiperplano éptimo (C=100).

Renderizado (UI) Actualizacion de los Mapas Dindmicos de | 50 -90
Biomarcadores en Streamlit.

Latencia Total Tiempo acumulado desde la captura hasta la | 115-195
visualizacion.

Este analisis demuestra que el sistema es capaz de realizar mas de 5 ciclos de
actualizacion por segundo, lo que garantiza una monitorizacidon continua y asincrona.
La eficiencia en el tiempo de inferencia del modelo SVM permite que la mayor parte

del presupuesto de tiempo se asigne al procesamiento digital de sefiales (DSP),
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asegurando una sefial limpia y libre de artefactos sin comprometer la interactividad del

especialista.

3.5 Entrenamiento y Pruebas Funcionales del Modelo de Inteligencia Artificial

Esta fase se centro en la validacion estadistica de la Maquina de Vectores de Soporte
(SVM) y su capacidad para generalizar patrones neurofisioldgicos sin memorizar los

datos de entrenamiento (overfitting).

3.5.1 Particion Estratificada del Conjunto de Datos

Para la validacion del modelo matematico, se extrajo la banda espectral util de 1.0 a
50.0Hz y se implement6 una estrategia rigurosa de particion en tres vias estratificadas,

justificada bajo los siguientes principios:

e Target de Entrenamiento (70%): Se asignd la mayoria absoluta de las
muestras a la fase de aprendizaje algoritmico. Al operar en un espacio de alta
dimensionalidad (35 variables topograficas de Relativa), el modelo SVM
requiere un volumen de datos robusto para poder trazar los hiperplanos de

decision sin sufrir un subajuste (underfitting).

o Target de Validacion (15%): Se extrajo este subconjunto como una capa de
autoevaluacion intermedia. Actiia como un entorno de calibracion que permite
al modelo ajustar sus niveles de severidad y curvatura sin contaminarse con los

datos finales.

e Target de Prueba Ciega (15%): El porcentaje final se aisl6 como una
"boveda clinica". Su Unico proposito es someter al modelo ya calibrado a
evaluaciones con pacientes totalmente inéditos, asegurando ceguera

algoritmica total para extraer métricas de exactitud puras.
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3.5.2 Estrategias para el Manejo de Datos Clinicos Desbalanceados

Durante la fase de consolidacion del conjunto de datos, se identificod una asimetria

estadistica significativa: los registros correspondientes a la patologia de Parkinson

superaban en gran medida a los registros de pacientes sanos y de aquellos con

Deterioro Cognitivo Leve (MCI). En los modelos de Machine Learning, este

desbalance representa un riesgo critico, ya que los clasificadores tienden a sesgar el

hiperplano de decision hacia la clase mayoritaria para maximizar artificialmente su

rendimiento global.

Para neutralizar este sesgo sin alterar la integridad de los datos originales, se

implementaron tres estrategias algoritmicas fundamentales en el entorno de validacion

cruzada:

Cambio de Métrica de Evaluacion (F1-Macro): Inicialmente, el algoritmo
de busqueda (GridSearchCV) evaluaba el desempefio utilizando la precision
global (Accuracy). Esta métrica resulta engafiosa en conjuntos desbalanceados,
ya que el modelo podria alcanzar un alto porcentaje simplemente
diagnosticando todos los casos como Parkinson, fallando sistematicamente en
la deteccion de MCI. Para solucionar esto, se modifico la métrica de evaluacion
a F1-Macro (scoring='fl macro'). Este indicador evalta la precision y
sensibilidad de la IA en cada clase de forma independiente y calcula un
promedio no ponderado. Al hacerlo, el modelo SVM fue forzado
matematicamente a optimizar la deteccion de los patrones minoritarios (MCl y
Sanos), penalizando drasticamente su puntuacion si ignoraba estas clases.

Muestreo Estratificado Riguroso (stratify=y): Para evitar que la division
aleatoria de los datos (70% entrenamiento, 15% validacion, 15% prueba)
dejara a un subconjunto sin representatividad de la clase minoritaria, se
implemento el parametro de estratificacion. Esta funcion actiia como una cuota
matematica que garantiza que la proporcion exacta de registros de Parkinson,
MCI y pacientes de control se mantenga idéntica en las tres particiones,
asegurando que el entrenamiento y la prueba ciega sean estadisticamente

justos.
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e Mitigacion de la Sobrecorreccion Matematica: En el abordaje estandar del
desbalance, se suele aplicar el pardmetro de ponderacion de clases
(class_weight='balanced') para penalizar los errores en las clases minoritarias.
No obstante, las pruebas experimentales demostraron que la dominancia
masiva del Parkinson generaba una penalizacion desproporcionada para la
clase MCI. Esta sobrecorreccion inducia al modelo a clasificar cualquier
fluctuacion o ruido fisiologico como MCI para evitar la pérdida de puntuaciéon
(falsos positivos). La solucion definitiva consistio en descartar el uso de pesos
artificiales. Gracias a que el procesamiento digital previo normalizé los
biopotenciales a Potencia Relativa (eliminando el ruido de los voltajes
absolutos) y al uso simultaneo de la métrica F1-Macro, la SVM no requirid
mecanismos de sobrecorreccion, logrando trazar una frontera geométrica

natural y precisa.

3.5.3 Explicabilidad de la Inteligencia Artificial (XAI)

En el ambito de la salud digital, la adopcién de sistemas inteligentes no depende
unicamente de su exactitud, sino de su capacidad de ser interpretados por el
especialista clinico. La Inteligencia Artificial Explicable (XAI) se define como el
conjunto de técnicas que permiten que los resultados de un algoritmo sean
comprensibles para los seres humanos. En esta investigacion, la eleccion de la
arquitectura SVM sobre modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning) responde
a la necesidad de eliminar la opacidad algoritmica y proporcionar una justificacion

geométrica para cada posible diagnostico.

3.5.4 Transparencia Geométrica y Vectores de Soporte

A diferencia de las redes neuronales convolucionales que operan como "cajas negras",
el modelo SVM basa su decision en la construccion de hiperplanos de separacion
optima en un espacio multidimensional. La transparencia del sistema radica en los

siguientes elementos:
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Vectores de Soporte: Son los puntos de datos (ventanas de 4 segundos) mas
cercanos al hiperplano y los que definen su posicion. El neurdlogo puede
identificar qué registros especificos del paciente influyeron mas en la
clasificacion final.

Margen de Decision: El sistema calcula la distancia maxima entre las clases
(Sano, MCI, Parkinson). Un margen amplio, como el obtenido con el
parametro C=100, indica una separacion clara y una confianza estadistica

elevada en la prediccion.

3.6 Validacion Clinica: Interpretacion del Mapa Dinamico de Biomarcadores

Para transformar la alta complejidad matematica en una herramienta visual de apoyo

clinico, la plataforma genera un gréafico de dispersion bidimensional que proyecta el

estado del paciente basado en dos biomarcadores electroencefalograficos ampliamente

respaldados por la literatura cientifica:

Eje X (Marcador Cognitivo - TAR): Representa el ratio Theta/Alpha.
Cuando la red neuronal sufre deterioro cognitivo (DCL o Alzheimer
temprano), las ondas ripidas disminuyen y las lentas dominan. Un

desplazamiento topografico hacia la derecha alerta sobre un riesgo cognitivo.

Eje Y (Marcador Motor - TBR): Representa el ratio Theta/Beta. En
trastornos que afectan los ganglios basales, como el Parkinson, el cerebro
pierde la capacidad de generar ondas Beta fuertes para mantenerse estable, lo
que eleva el valor del TBR y desplaza los puntos hacia la zona superior del

grafico.

3.6.1 Evaluacion del Posible Diagnéstico

Durante la validacion de la interfaz con registros reales, el sistema no analiza al

paciente en un solo bloque monolitico. El registro EEG es dindmico, por lo que el

algoritmo lo segmenta en ventanas de tiempo de 4 segundos, representadas por cada

punto en la gréafica.
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En el caso de un paciente de control (sano), la visualizacion revela una "nube de
puntos" sumamente compacta. La gran mayoria de las ventanas temporales se agrupan
en los cuadrantes inferiores (TAR y TBR bajos), demostrando una proporcion de ondas
rapidas fisiolégicamente equilibrada. Si bien el modelo puede detectar un porcentaje
residual de riesgo (ej. 4% asociado a Parkinson), esto obedece a ruido fisioldgico o
micro-fluctuaciones temporales naturales, como una pérdida de concentracion
momentanea o un ligero movimiento del usuario que eleva el TBR durante escasos

segundos.

El hiperplano del modelo SVM evalua esta geometria de manera global. Al identificar
que la densidad absoluta de los datos (96%) se condensa firmemente en la zona de
control, el algoritmo aisla las anomalias temporales y clasifica la topografia con rigor
estadistico. Cabe destacar que el sistema computacional no emite dictimenes médicos
definitivos; en su lugar, entrega una impresion analitica precisa que asiste
cuantitativamente al neurdlogo para fundamentar de manera objetiva un posible

diagndstico.

3.7 Marco Normativo y Regulatorio para Software como Dispositivo Médico

(SaMD)

El desarrollo del prototipo electronico de monitoreo cerebral no solo responde a
desafios técnicos de adquisicion de biosefiales, sino que se inscribe en el marco
regulatorio del Software como Dispositivo Médico (SaMD) y los Sistemas de Soporte
a la Decision Clinica (CDSS). El cumplimiento de normativas legales y estandares de
ingenieria garantiza la seguridad del paciente, la proteccion de biopotenciales sensibles

y la futura interoperabilidad con sistemas hospitalarios institucionales.

3.7.1 Normativa Nacional y Proteccion de Datos Sensibles

En el contexto ecuatoriano, el tratamiento de la informacion capturada por el casco

Emotiv Insight 2.0 se rige por dos pilares legales fundamentales:
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a. Ley Orgdanica de Proteccion de Datos Personales (LOPDP):

De acuerdo con la legislacion vigente en Ecuador, los datos biométricos y de salud
estan clasificados estrictamente como '"Datos Sensibles" [127]. El sistema
implementado asegura el cumplimiento de esta ley mediante el procesamiento local de
los archivos y la ejecucion de algoritmos de anonimizacion en el entorno de Streamlit,
garantizando que el flujo de datos cerebrales no sea almacenado en nubes publicas sin

el consentimiento expreso del titular.
b. Normativa Técnica del Ministerio de Salud Publica (MSP):

El sistema se alinea con el manual operativo del MSP para la gestion de expedientes
clinicos [128]. Los reportes generados por la plataforma han sido disenados para actuar
como un anexo técnico al Formulario 002 (Consulta Externa), asegurando que los
campos de identificacion (nombre, edad, sexo, comorbilidades) mantengan la
estructura estandarizada requerida para su integracion legal en la historia clinica del

paciente.

3.7.2 Estandares Internacionales de Ingenieria Médica

Para asegurar la calidad del pipeline neuro-computacional, se han adoptado directrices
de estandares internacionales que regulan el ciclo de vida y la interoperabilidad del

software médico:
a. IEC 62304 (Medical Device Software)

Este estandar internacional rige los procesos del ciclo de vida del software médico y
su clasificacion de riesgo [129]. El prototipo desarrollado se categoriza bajo el nivel
de soporte clinico, donde la Inteligencia Artificial actia como un agente de tamizaje
temprano y no como un diagnosticador autonomo. La trazabilidad del codigo asegura
que la entrada de micro voltajes crudos y su posterior clasificacion mediante el modelo

SVM sigan un proceso de verificacion riguroso.
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b. ISO 13485 (Sistemas de Gestion de Calidad)

La arquitectura del sistema establece las bases para el cumplimiento de esta norma,
enfocandose en la validacion sistematica de los algoritmos de normalizacion de
Potencia Relativa como mecanismos para asegurar resultados biomédicos consistentes

y auditables [130].

3.7.3 Alineacion de la Interfaz con el Marco Regulatorio

La implementacion técnica de estas normas se refleja en tres componentes

especificos de la aplicacion interactiva:

a) Barrera de Consentimiento Informado: Se integr6 un control de validacion
en la ficha de admision basado en la normativa de privacidad [127], que impide
la carga de biosefiales si el operador no confirma la lectura de los descargos
legales.

b) Identificacion Clinica Estandar: El encabezado del reporte generado declara
explicitamente su naturaleza como "Anexo a la Historia Clinica Unica",
cumpliendo con la jerarquia documental del pais [128].

c) Descargos de Responsabilidad (Disclaimers): Tanto en la interfaz web como
en el pie de pagina de los reportes PDF, se especifica la naturaleza del sistema
como una herramienta CDSS, delimitando la responsabilidad algoritmica
frente al juicio clinico definitivo que emite el médico para un posible

diagnostico.

3.8 Parametros y Estandares de la Interfaz Clinica (UX/UI)

La Interfaz de Usuario (UI) y la Experiencia de Usuario (UX) del prototipo neuro-
computacional fueron disefadas alejdndose de las convenciones de software genérico,
adhiriéndose estrictamente a los parametros ergonémicos y normativos de los Sistemas
de Informacion Hospitalaria (HIS). El objetivo fue desarrollar una herramienta que
optimice el flujo de trabajo del neurélogo, mitigando el error humano y garantizando

la seguridad de los datos.
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3.8.1 Ergonomia Visual y Psicologia del Color (Estandar HIS)

El disefio visual de la aplicacion construida en Streamlit responde a principios de

ergonomia cognitiva aplicados a entornos clinicos [131]. Se implementé mediante

inyeccion de codigo CSS una paleta de colores fundamentada en la reduccion de la

astenopia (fatiga visual), una afeccion comun en especialistas que analizan historiales

electrénicos durante jornadas prolongadas:

Celestes tenues y Blancos: Utilizados como fondos estructurales para

maximizar el contraste del texto sin deslumbrar al operador.

Verde Agua: Aplicado en los componentes de interaccion (botones de accion)

para transmitir seguridad y enfoque.

Sistema de Triage Visual: La proyeccion del posible diagndstico y el Mapa
de Biomarcadores emplea el estdndar universal de semaforizacion de riesgo en
salud: Verde (Control/Sano), Amarillo (Alerta/MCI) y Rojo
(Peligro/Parkinson). Esta codificacion permite que el médico procese la
impresion analitica de la Inteligencia Artificial de forma rapida e intuitiva

[132].

3.8.2 Arquitectura de Roles (RBAC) y Seguridad de la Informacion

La plataforma integra un modelo de Control de Acceso Basado en Roles (RBAC),

alineandose con los protocolos de seguridad de la informacion de la norma ISO/IEC

27001 y lineamientos de la HIPAA [133]. La separacion de las vistas entre

"Investigador" y "Médico" se fundamenta en el Principio de Minimo Privilegio:

La interfaz omite el acceso al cddigo de la red neuronal o a la carga de
biosefiales crudas (archivos CSV) para el usuario médico, previniendo la

manipulacion accidental y reduciendo el margen de error humano.
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e Se garantiza la trazabilidad del proceso: el técnico/investigador es responsable
exclusivo de la etapa de adquisicion de datos, mientras que el especialista

asume la validacion clinica final.

3.8.3 Categorizacion como Sistema de Soporte (CDSS) e Integracion Nacional

Bajo el estandar IEC 62304 para el ciclo de vida del software médico, los algoritmos
de IA que emiten diagnésticos autonomos se clasifican en la categoria de riesgo mas
alta. Para mitigar esta responsabilidad y salvaguardar la viabilidad legal del prototipo,
el sistema se estructurd explicitamente como un Sistema de Soporte a la Decision
Clinica (CDSS) [134]. Mediante notificaciones en la interfaz y descargos legales en
los reportes PDF, se certifica que la TA actia inicamente como una segunda opinion

cuantitativa y no como un reemplazo del juicio médico.

Asimismo, la captura de metadatos en la barra lateral del sistema fue homologada con
la Norma Técnica del Ministerio de Salud Publica (MSP) de Ecuador. Se omitieron
campos irrelevantes, estructurando la ficha de admision para emular las variables
criticas (Nombres, Cédula, Edad, Antecedentes Familiares de Neurodegeneracion)
requeridas por el Formulario 002 (Consulta Externa) de la Historia Clinica Unica

[128].

3.8.4 Privacidad desde el Disefio (Privacy by Design)

El sistema neuro-computacional incorpora la filosofia de Privacy by Design [59],
cumpliendo taxativamente con la Ley Orgéanica de Proteccion de Datos Personales
(LOPDP) del Ecuador [127]. A nivel de codigo, se establecié una barrera 16gica
ineludible: el boton de procesamiento y carga de la biosefial (CSV) permanece oculto
en la interfaz hasta que el operador marca un checkbox de validacion. Esta accion
confirma electronicamente que el paciente firmé el consentimiento informado y que
los datos ingresados al algoritmo SVM han sido previamente anonimizados,

asegurando la confidencialidad absoluta durante la extraccion de los biomarcadores.
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3.9 Gestion de Identidad, Autenticacion y Control de Acceso (RBAC)

La seguridad en los Sistemas de Soporte a la Decision Clinica (CDSS) se fundamenta
en la triada de la seguridad de la informacion: Confidencialidad, Integridad y
Disponibilidad. Para cumplir con estos pilares, el prototipo implementa un esquema
de Control de Acceso Basado en Roles (RBAC) que asegura que el flujo de biosefiales
y la determinacion del posible diagnostico sean accesibles unicamente por personal

autorizado, cumpliendo con estandares internacionales de ciberseguridad médica.

3.9.1 Protocolos de Autenticacion y Gestion de Sesion

El proceso de autenticacion actiia como la primera barrera de defensa. El sistema
gestiona el estado de la sesion mediante el uso de variables de entorno y el manejo de

st.session_state.

e Control de Persistencia: El software esta programado para no persistir
credenciales de forma insegura, obligando a una re-autenticacion ante cierres
de sesion, lo cual se alinea con las salvaguardas técnicas de la normativa
HIPAA para proteger la Informacion de Salud Protegida (ePHI) [136].

e Trazabilidad: Cada inicio de sesion vincula la identidad del usuario con las
acciones realizadas, permitiendo una auditoria técnica del procesamiento del

modelo SVM.

3.9.2 Definicion de Privilegios y Segregacion de Funciones

Siguiendo las directrices del estandar ISO/IEC 27001, se definieron niveles de
privilegio estrictamente segregados para evitar la manipulacion accidental de los datos

y garantizar la integridad del flujo clinico [133]:

a) Rol Investigador (Administrador de Datos y Adquisicion)
Este perfil es el responsable técnico del ingreso de informacion y la preparacion

del sistema. Sus facultades incluyen:
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e Gestion de la Ficha de Admision y vinculacion de datos demogréaficos.

e Responsabilidad exclusiva sobre la carga del archivo CSV con la
telemetria cerebral cruda.

e FEjecuciéon del motor de preprocesamiento y normalizacion de

bioseifiales.

b) Rol Médico Neurologo (Analisis e Interpretacion Clinica)

Para cumplir con el Principio de Minimo Privilegio, el acceso del médico
esta restringido exclusivamente a la fase de interpretacion. El sistema
aplica una maéscara de interfaz que limita sus acciones para preservar la

"cadena de custodia" de los datos:

e Restriccion de Entrada: El usuario médico tiene bloqueada la carga
de archivos CSV y la edicion de los datos demograficos del
paciente, evitando la alteracion de la fuente de informacion.

e (Capacidad Analitica: Su privilegio se centra en la visualizacion del
Mapa Dindmico de Biomarcadores y la interpretacion de las ratios
TAR y TBR.

e Validacion Final: Es el unico facultado para validar la impresion
analitica de la IA y exportar el reporte clinico en formato PDF para
su integracion en la Historia Clinica Unica [127].

Rol Paciente

Al detectar este nivel de acceso, el sistema aplica una restriccion absoluta
sobre los motores de inferencia. La barra lateral de herramientas analiticas
desaparece por completo. En su lugar, la vista principal despliega un
Protocolo Clinico de Adquisicion EEG, redactado con terminologia
profesional, que instruye paso a paso al sujeto sobre como debe prepararse
fisicamente para garantizar una captura éptima con el casco Emotiv Insight

2.0. (Credenciales de prototipo: Usuario PACIENTE).
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3.9.3 Cumplimiento de Estandares Médicos de Acceso

La arquitectura de privilegios responde a los requisitos de control de acceso definidos
en la norma IEC 62304 para el ciclo de vida del software médico [134]. Al impedir
que el médico modifique o suba datos, se elimina el riesgo de errores de transcripcion
o manipulacion de la muestra durante la consulta. Esta estructura garantiza que la
determinacion de un posible diagnostico sea un proceso controlado, auditable y
juridicamente blindado bajo la normativa ecuatoriana de proteccion de datos sensibles

[127].

3.10 Arquitectura del Pipeline de Procesamiento y clasificacion Algoritmica

El nucleo analitico del Sistema de Soporte a la Decision Clinica (CDSS) se fundamenta
en un pipeline de procesamiento secuencial de cinco etapas. Esta arquitectura garantiza
que las biosefiales crudas sean acondicionadas, transformadas y evaluadas bajo un
rigor estadistico estandarizado antes de la emision de un posible diagnoéstico. El disefio
modular permite aislar la carga computacional del procesamiento digital de sefiales
(DSP) de la etapa de inferencia de Machine Learning, optimizando la latencia del

sistema en entornos de evaluacion en tiempo real.

3.10.1 Adquisicion y Preprocesamiento Espectral de Biosefales

El flujo de datos inicia en la capa fisica con la adquisicion de la actividad
electroencefalografica (EEG) mediante el hardware Emotiv Insight 2.0. El muestreo
se ejecuta a una frecuencia constante de 128 Hz sobre la topografia cortical de los
canales AF3, AF4, T7, T8 y Pz [137]. Esta tasa de muestreo es suficiente para capturar
las componentes frecuenciales de interés clinico sin saturar el canal de transmision
Bluetooth (BLE). Posterior a la recepcidon, la sefial cruda ingresa a la fase de
preprocesamiento, donde se implementa una técnica de enventanado temporal. El
algoritmo segmenta el flujo continuo en ventanas superpuestas de 4 segundos, lo que
equivale exactamente a 512 muestras por bloque (128Hz * 4). Esta longitud de ventana
es matematicamente Optima, ya que al ser una potencia de 2 (2"9), maximiza la

eficiencia computacional del algoritmo de la Transformada Réapida de Fourier (FFT)
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empleado dentro del Método de Welch para la estimacion de la Densidad Espectral de

Potencia (PSD) [115].

3.10.2 Extraccion de Caracteristicas Topograficas y Escalado Dimensional

Una vez obtenida la PSD, el sistema transita hacia la extraccion de caracteristicas
(Feature Extraction). En lugar de operar con magnitudes absolutas de voltaje que son
susceptibles al ruido electromagnético y fluctuaciones de impedancia, el pipeline
calcula la Energia Relativa para las cinco bandas fisiologicas: Delta, Theta, Alpha,
Beta y Gamma. Complementariamente, se integran las proporciones espectrales TAR
(Ratio Theta/Alpha) y TBR (Ratio Theta/Beta), variables fuertemente correlacionadas
con el grado de ralentizacion cortical [105]. Al procesar 7 caracteristicas por cada uno
de los 5 canales, el sistema construye un vector n-dimensional de 35 caracteristicas

por cada ventana temporal.

Previo a la fase de clasificacion, el vector atraviesa una etapa critica de Escalado
Dimensional mediante estandarizacion Z-Score. Este proceso transforma el vector de
35 dimensiones asegurando que cada caracteristica tenga una media de cero y una
varianza de uno (0,6"2=1). En ingenieria de datos, este escalado es un prerrequisito
estricto; evita que las bandas de alta energia dominen numéricamente a las de baja
energia durante el célculo de distancias en el espacio vectorial, garantizando que el

modelo estadistico evalue todas las variables de forma equitativa [112].

3.10.3 Interferencia Multiclase mediante SVM y Emision de Resultados.

La ultima etapa de procesamiento algoritmico recae sobre el Clasificador de Machine
Learning, implementado bajo una Méaquina de Vectores de Soporte (SVM). Debido a
la alta no linealidad de las biosefales cerebrales, se configuré la SVM con un Kernel
de Funcion de Base Radial (RBF), el cual permite proyectar el vector de caracteristicas
a un espacio de dimensionalidad superior donde las clases se vuelven linealmente
separables [97]. Para contrarrestar la disparidad en la cantidad de muestras entre
registros patologicos y de control, la métrica de optimizacion del algoritmo se fijo en

el F1-Macro, forzando a la red a mantener una alta sensibilidad en la clase minoritaria.
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Finalmente, el hiperplano de decision categoriza la ventana de 4 segundos en una de
las tres clases predictivas: Clase 0 (Sano/Control), Clase 1 (Riesgo MCI) o Clase 2
(Riesgo Parkinson). La agregacion de estas clasificaciones a lo largo del registro del
paciente conforma la salida del sistema CDSS. Esta salida se estructura
automdticamente como un Anexo Técnico interoperable con el Formulario 002
(Consulta Externa) del Ministerio de Salud Publica, entregando al facultativo un

respaldo cuantitativo solido para la sustentacion de un posible diagnoéstico.

3.11 Fundamentacion Matematica y Procesamiento Digital

3.11.1 Métricas de la Sefial y Técnica de Enventanado

La adquisicion de la actividad electroencefalografica requiere parametros rigurosos
para garantizar que la reconstruccion digital sea fiel a la dindmica neuronal. El sistema
opera con una frecuencia de muestreo (Fs) de 128 Hz en los canales topograficos AF3,
AF4, T7, T8 y Pz. De acuerdo con el Teorema de Nyquist-Shannon, esta tasa permite
capturar con precision frecuencias de hasta 64 Hz, cubriendo en su totalidad el espectro

clinico de interés sin generar cuellos de botella en la transmision inaldmbrica [138].

El procesamiento no analiza el registro continuo como un bloque monolitico, sino que
implementa una técnica de enventanado temporal (Windowing). La sefial se segmenta
en ventanas de 4 segundos, lo que equivale a matrices de 512 muestras (N=512). Para
evitar la pérdida de informacion en las transiciones abruptas de la actividad neuronal
(transitorios EEG), se aplica un solapamiento del 25% (desplazamiento de 1 segundo).

La descomposicion espectral evalta las cinco topologias de ondas cerebrales estandar:

e Delta(6): 1.0 - 4.0 Hz (Asociada a suefio profundo o dafo cortical estructural).

e Theta (6): 4.0 - 8.0 Hz (Indicador de somnolencia o ralentizacion patoldgica
por deterioro cognitivo).

e Alpha (a): 8.0 - 13.0 Hz (Refleja relajacion despierta y salud cognitiva
cortical).

e Beta (£): 13.0 - 30.0 Hz (Vinculada a concentracion activa y control motor).

e Gamma (y): 30.0 - 50.0 Hz (Procesamiento cognitivo de orden superior).
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3.11.2 Extraccion de Biomarcadores y Parametros Clinicos

Para dotar al modelo de Inteligencia Artificial de interpretabilidad biologica, la
extraccion de caracteristicas abandona la magnitud absoluta del voltaje (microvoltios),
la cual es altamente susceptible a la impedancia galvanica y al grosor del craneo. En
su lugar, se calcula la Potencia Relativa (PR), que normaliza la energia de cada banda

como una fraccion de la potencia espectral total de la ventana:

P banda
Ps+Pyg+P,+ P+ P,

PRpanda =

Sobre esta base normalizada, el algoritmo extraec dos biomarcadores diagnosticos

fundamentados en la literatura neurofisioldgica [139]:

e Ratio Theta/Alpha (TAR): Actia como el biomarcador cognitivo primario.
Clinicamente, el incremento de las ondas lentas (8) y la atenuacion de las ondas
rapidas (a) es un indicador topografico temprano del Deterioro Cognitivo Leve

(MCI) y estadios iniciales de Alzheimer.

Py
TAR = —
P

a

e Ratio Theta/Beta (TBR): Funciona como el indicador atencional y de control
motor. Alteraciones en este ratio evidencian disfunciones en la corteza
prefrontal y en las redes de los ganglios basales, un patron electrofisiologico
recurrente en las fases tempranas de la enfermedad de Parkinson.

Py

TBR = -2
Pg

3.11.3 Matriz de Correlacion y Analisis del Espacio de Caracteristicas

Previo al entrenamiento de la Maquina de Vectores de Soporte (SVM), se ejecutd un
analisis de dependencia estadistica mediante la Matriz de Correlacién de Pearson sobre
el vector de 35 dimensiones. En el analisis multivariable de Machine Learning, este

paso es imperativo para identificar la colinealidad (variables redundantes) y cuantificar
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la fuerza de la relacion lineal entre las potencias espectrales y la variable objetivo

(Diagnéstico) [140].

Desde una perspectiva clinica, la matriz resultante, ilustrada en la figura 24, valida
matematicamente la teoria médica: se observa una fuerte correlacion positiva entre la
potencia relativa de la banda Theta y la etiqueta de la clase MCI, contrastando con una
correlaciéon negativa significativa respecto a la banda Alpha. Esta dispersion
estadistica es el fundamento geométrico que permite al algoritmo trazar hiperplanos

de separacion con un alto grado de exactitud.

Matriz de Correlacion de Pearson - 35 Biomarcadores Topograficos EEG
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Figura 24. Matriz de Correlacion[141]
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3.12 Viabilidad Computacional y Evaluacion del Modelo

3.12.1 Costo Computacional y Eficiencia del Sistema

La escalabilidad del prototipo como Sistema de Soporte a la Decision Clinica (CDSS)
se sustenta en su bajo costo computacional, medido en notacion Big O. La
transformacion del dominio del tiempo a la frecuencia mediante la Transformada
Rapida de Fourier (FFT) aplicada en el método de Welch posee una complejidad
algoritmica de O(NlogN), lo cual resulta altamente eficiente para ventanas de N=512

muestras.

Por su parte, la fase de inferencia (prediccion) de la SVM con un kernel RBF
preentrenado presenta una complejidad de O (ng, * d), donde ng, representa el
nimero de vectores de soporte y d las 35 dimensiones topograficas [142]. Esta ligereza
matematica permite que la clasificacion de cada ventana de 4 segundos tome apenas
fracciones de milisegundo, haciendo viable la ejecucion del aplicativo a través del
framework Streamlit en computadoras de escritorio estdndar, sin la necesidad de

clusteres de servidores o GPUs de alto costo, como se observa en la tabla 11.

Tabla 11. Costo Computaconal

Rubro / | Unidad | Cantidad Especificaciones Técnicas y Propdsito
Descripcion
Computadora | Equipo 1 Procesador Intel Core i5. Utilizado para el procesamiento
portatil MSI digital de sefiales (DSP), entrenamiento del modelo predictivo

y ejecucion del servidor local.

Equipo de | Equipo 1 Diadema Emotiv Insight 2.0 con SoC Nordic nRF52840

Adquisicion integrado. Captura y transmision de biosefiales via Bluetooth

EEG (BLE) a 128 Hz.

Licencia Meses 3 Plataforma EmotivPRO para la extraccion, gestion vy

Especializada exportacion de las lecturas crudas del electroencefalograma.

Framework de | Entorno | 1 Librerias Python (Scikit-Learn, SciPy) para la ejecucion de la

Machine FFT (Método de Welch) y el entrenamiento de los 5 modelos

Learning SVM.

Framework de | Entorno | 1 Libreria Streamlit para el renderizado de la interfaz médica de

Despliegue Web usuario, gestion de control de acceso (RBAC) y generacion del
Formulario 002.

Almacenamiento | Meses 3 Alojamiento seguro de los datasets de biosefiales, modelos

Cloud de alta preentrenados y repositorios de codigo del proyecto.

capacidad

Procesamiento Horas 120 Horas estimadas de computo local invertidas en la calibracion

de CPU algoritmica, pruebas de estrés y validacion de la matriz de
confusion.
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3.12.2 Métricas Robustas de Entrenamiento y Validacion

Dado que los conjuntos de datos biomédicos presentan un desbalance intrinseco (existe
una mayor cantidad de registros de pacientes con Parkinson que con MCI o Sanos), el
uso de la métrica de Exactitud (Accuracy) resulta matematicamente engafioso. Para la
optimizacion del modelo, se implement6 el F1-Macro Score. Esta métrica calcula la
media armoénica entre la Precision y la Sensibilidad (Recall) de cada clase por separado
y luego las promedia sin importar su tamano, castigando severamente al algoritmo si

prioriza la clase mayoritaria e ignora a la minoritaria [82].

Para certificar que la A generaliza patrones y no memoriza los datos de entrenamiento
(sobreajuste), se aplicd Validacion Cruzada Estratificada (K-Fold Cross-Validation).
El conjunto de datos se particioné en multiples pliegues, garantizando que la precision

final reportada sea consistente ante registros de pacientes completamente inéditos.

3.13 Disefio Metodologico Clinico y Normativo

3.13.1 Protocolo de Adquisicion Libre de Artefactos

Para garantizar la pureza de las biosefiales, la captura se rige bajo un protocolo

sistematico[143].

1. Fase de Asepsia: El cuero cabelludo debe estar seco y libre de productos
capilares para evitar una impedancia galvanica alta en los sensores de polimero
del casco. Se restringe el consumo de estimulantes corticales (ej. cafeina) en
las 4 horas previas.

2. Fase de Calibracion: El ajuste topoldgico del Emotiv Insight 2.0 debe
alinearse con el Sistema Internacional 10-20, asegurando la coloracion verde
en los indicadores de impedancia del software de telemetria.

3. Fase de Captura (Resting State): El registro se efectiia con el paciente en

estado de reposo absoluto, con los ojos cerrados y quietud facial/mandibular

74



por un lapso de 1 a 3 minutos, aislando artefactos electromiograficos

(musculares) y electrooculograficos (parpadeos).

3.13.2 Definicion y Rol del Grupo de Control

El pilar estadistico de la clasificacion recae en la Clase 0 (Grupo Sano). Este cluster
corresponde a individuos de la misma cohorte demografica y rango etario que los
sujetos patologicos, pero sin signos de deterioro cognitivo o motor. Algoritmicamente,
el Grupo de Control permite a la SVM establecer el "hiperplano base" (los niveles
fisiologicamente normales de los ratios TAR y TBR). Cualquier desviacién geométrica
significativa respecto a esta frontera de normalidad es lo que el sistema clasifica

probabilisticamente como un riesgo neurodegenerativo temprano.

3.13.3 Respaldo Normativo y Estandares (CDSS)

A nivel regulatorio, el desarrollo se cifie a la Ley Organica de Proteccion de Datos
Personales (LOPDP) del Ecuador, ejecutando las inferencias localmente para
garantizar el anonimato de la biosefal. El reporte de salida estd disefiado para
homologarse como un Examen Complementario dentro del Formulario 002 del MSP.
Adicionalmente, el cumplimiento del estdndar internacional IEC 62304 categoriza al
prototipo como un software de Clase A/B, operando estrictamente como un asistente
topografico (CDSS) que complementa, pero no sustituye, el criterio del especialista

neurdlogo.[127][134].

3.14 Implementacion del Sistema de Soporte a la Decision Clinica (Aplicativo
Web)

Después de tener el modelo mateméatico completamente entrenado y empaquetado, nos
dimos cuenta de que un archivo de cddigo puro no sirve de mucho en un consultorio
médico real. Necesitdbamos construir un puente entre la complejidad del algoritmo y
el usuario final. Para lograr esto, desarrollamos una interfaz grafica interactiva

utilizando el entorno de Streamlit. Esta plataforma nos permitioé orquestar la lectura de

75



las biosefiales, el filtrado digital y la prediccion matemadtica, integrando todo en un

sistema web intuitivo y funcional.

3.14.1 Arquitectura de Seguridad y Control de Roles (RBAC)

El primer reto logistico de la interfaz fue blindar la privacidad. Al tratar con datos
neurolégicos, no podiamos dejar el motor predictivo abierto al publico. Para
solucionarlo, implementamos un Control de Acceso Basado en Roles (RBAC)

apoyandonos en las variables de estado de la sesion (st.session_state).

El sistema reconoce tres perfiles operativos, cuya légica de autenticacion y
segmentacion se ilustra en la figura 25. El Investigador es el unico habilitado para subir
los registros y manipular los parametros de entrada; el Médico tiene acceso directo a
la lectura de los resultados y anexos; y el Paciente ingresa a un portal restringido donde
solo visualiza los protocolos de preparacion y asepsia previa al examen. Si se ingresan
credenciales no autorizadas, el script bloquea toda la ejecucion. Con esta estructura
descentralizada, garantizamos el cumplimiento de la Ley Orgéanica de Proteccion de

Datos Personales (LOPDP).

st.markdown ("##HH Autenticacion de Usuarios™)
/

usuario ext_input("Usuario / ID Credencial™, placeholder="Ingrese su codigo de acceso™)
password text_input(“Contrasefia”, type="password”)

if st.button("Ingresar al Sistema™, use_contain

if (usuario == "KEVING" or us i "K ] d "uta2e26™:

1_state.autentic
1_state.rol = "
t.rerun()
i "NEURC_DOC "medico2826":
1_state.autent 2

"PACIENTE" and
1_state.auten
e.rol

st.error(” X Credenciales incorrectas o acceso denegado por protocolos de seguridad.™)

Figura 25. Modulo de autenticacion y segregacion de perfiles de usuario
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3.14.2 Mddulo de Procesamiento y Escudo Dinamico de Artefactos

La carga de trabajo mas pesada de la aplicacioén ocurre en la vista del investigador.
Una vez que se completan los datos de la ficha clinica, el sistema habilita la lectura del
archivo CSV del Emotiv Insight. Aqui programamos un conducto en segundo plano
que repite con exactitud la logica de nuestro entrenamiento: recorta la sefial temporal
aislando los segundos 90 al 120 y comprueba la integridad de la topologia de los

canales prefrontales y parietales.

3.14.3 Renderizado Visual y Generacion Automatizada de Anexos (Formulario

002)

Traducir la abstraccion matemadtica a un lenguaje clinico fue el ultimo paso del
desarrollo. Disefiamos un panel principal donde el diagnostico se expone mediante un
codigo semaforico de facil interpretacion. Adicionalmente, el sistema renderiza de
forma dinamica las graficas de dispersion euclidiana y el comportamiento temporal
filtrado de las cinco ondas cerebrales, dandole al neur6logo herramientas de inspeccion

visual instantaneas.

Para consolidar la interoperabilidad hospitalaria, integramos la libreria vectorial
FPDF. El objetivo era que el resultado trascendiera la pantalla, por lo que
programamos la plataforma para ensamblar y compilar dos reportes PDF descargables,
funcionalidad que se detalla en la figura 26. Estos documentos fueron estructurados
bajo los formatos estandar del Formulario 002 del Ministerio de Salud Publica. Como
medida de proteccion profesional, inyectamos una cldusula obligatoria de descargo de
responsabilidad basada en la normativa internacional IEC 62304, estipulando
claramente que el prototipo opera exclusivamente como un sistema de apoyo y que el

veredicto final recae bajo la responsabilidad del médico tratante.
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2) - REPORTE CD5S5

» en Magquinas de

Figura 26. Motor de reportes PDF

3.15 Caracterizacion demografica y distribucion de la muestra clinica

experimental
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Figura 27. Prueba de Pacientes y distribucion de muestra experimental

La Figura 27 resume la composicion de la muestra de pacientes adultos mayores que
participaron en el protocolo de investigacion. Para garantizar la integridad técnica de
los biomarcadores extraidos, el proceso de adquisicion de biosenales fue segmentado
en dos estados fisiologicos diferenciados, los cuales son fundamentales para el

entrenamiento del clasificador SVM:
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Estado 1: Ojos Abiertos (Linea de base/Referencia): Este segmento inicial se utiliz6
como referencia de control para la validacion de la impedancia y la deteccion de
artefactos cinematicos macroscopicos. En este estado, el modelo registra la actividad
basal del individuo ante estimulos visuales controlados, permitiendo identificar niveles
de ruido ambiental y asegurar que el dispositivo Emotiv Insight 2.0 haya alcanzado

una estabilidad de sefial 6ptima antes de iniciar la captura diagnostica.

Estado 2: Estado de Reposo con Ojos Cerrados (Segmento de Adquisicion): Este
constituye el nicleo de la investigacion. Tras el protocolo de acomodacion, el registro
en reposo con ojos cerrados especificamente el segmento analizado entre los segundos
90 y 120 permite capturar las oscilaciones electroencefalograficas puras sin
interferencia visual. Este estado es critico, ya que minimiza la actividad muscular
facial, proporcionando al algoritmo la "firma" neurofisioldgica limpia necesaria para
la clasificacion precisa entre pacientes sanos, individuos con Deterioro Cognitivo Leve

(MCI) y sujetos con riesgo de Parkinson.

3.16 Evaluacion Operativa de la Interfaz Grafica y Resultados Clinicos

Con el conducto de datos y el modelo de Inteligencia Artificial plenamente integrados
en el entorno de Streamlit, procedimos a realizar pruebas de validacion funcional. El
objetivo de esta fase fue comprobar como el sistema interactua con los datos crudos
de un paciente de prueba y cdmo presenta los resultados para la toma de decisiones

médicas, cerrando la brecha entre el codigo de consola y la usabilidad hospitalaria.

3.16.1 Autenticacion y Admision del Paciente

Al inicializar la plataforma, el sistema despliega el modulo de acceso seguro. Como se
aprecia en la interfaz de entrada, ilustrada en la figura 28, la aplicacion esta
personalizada bajo el esquema institucional de la Universidad Técnica de Ambato. El

operador debe ingresar sus credenciales para habilitar las funciones del entorno.

Una vez validado el acceso con el perfil de investigador, la barra lateral despliega la
Ficha de Admision basada en los lineamientos del Formulario 002 del MSP, interfaz

que se detalla en la figura 29. En esta seccion se ingresan los metadatos clinicos basicos
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del sujeto de prueba (edad, historial familiar de demencia y datos de contacto). Para
dar cumplimiento a la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, el investigador
esta obligado a marcar la casilla de confirmacion legal, conforme se visualiza en la
figura 30, antes de que el sistema le permita cargar el archivo CSV proveniente del

Emotiv Insight.

sy Acceso Seguro al Sistema

Usuario / ID Credencial

Contrasefia

Figura 28. Acceso al Sistema

=] Ficha de Admisién (MSP -
002)

Nombres:

Apellidos:

Cédula:

Edad:

65 -+

Teléfono:

Lugar de Domicilio:

Demencia/Parkinson Familiar:

NO v

Figura 29. Ficha de Admision de Datos
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Aviso Legal y Privacidad (LOPDP
Ecuador)

Confirmo que el paciente ha
firmado el consentimiento
informado y los datos EEG estan
debidamente anonimizados para
su procesamiento.

Figura 30. Confirmacion de proteccion de datos

3.16.2 Veredicto Computacional y Certeza Diagndstica

Tras la carga de las biosefiales, el motor interno ejecuto el aislamiento del segmento
de reposo (segundos 90 al 120) y la extraccion de caracteristicas. El resultado de la
inferencia se expone de forma inmediata en el panel principal mediante un sistema

semaforico, interfaz grafica que se detalla en la figura 31.

Para el caso de prueba evaluado, la Maquina de Vectores de Soporte determind que el
sujeto corresponde a un "Paciente Sano (Control)". Lo mas destacable de este resultado
es el nivel de certeza calculado. El modelo arroj6 una probabilidad del 98.8% de salud
neurologica, con un minimo 1.2% de solapamiento hacia la clase de Parkinson y 0.0%
para Deterioro Cognitivo Leve. Estos porcentajes ratifican que el hiperplano del
algoritmo logro clasificar los vectores espaciales y frecuenciales de este paciente con
una contundencia casi absoluta, dejando un margen de duda practicamente nulo para

el especialista.

Resultado del Posible Diagndstico (Segmento Analizado: 90s - 120s)
& ESTADO FINAL: PACIENTE SANO (Control)

Certeza Sano Certeza MCI Certeza Parkinson

Figura 31. Panel del Diagnostico Probabilistico
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3.16.3 Proyeccion Espacial de Biomarcadores

Para otorgarle al neur6logo un respaldo visual sobre la decision tomada por la IA, el
sistema renderiza un mapa dinamico de dispersion euclidiana, tal como se muestra en
la figura 32. Esta grafica mapea el comportamiento de las ventanas temporales
analizadas cruzando los dos biomarcadores nativos de nuestro estudio: el Ratio TAR

en el eje cognitivo y el Ratio TBR en el eje motor.

Cada punto en esta grafica representa una ventana de biosenal de cuatro segundos. Al
observar la distribucidon, notamos como la nube de puntos se concentra de manera
uniforme en las zonas que el modelo asocia con la normalidad eléctrica, justificando
visualmente por qué el clasificador emitié un diagnostico de salud con un porcentaje

tan elevado.

©® @ Farkir

Figura 32. Mapa de dispersion cruzando los biomarcadores

3.16.4 Trazado Temporal y Aislamiento de Artefactos Fisiologicos

La ultima seccion analitica de la plataforma despliega el comportamiento temporal

crudo de las cinco bandas espectrales: Delta (Figura 33), Theta (Figura 34), Alpha
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(Figura 35), Beta (Figura 36) y Gamma (Figura 37). Esta visualizacion secuencial es

imperativa para la auditoria manual del examen electroencefalografico.

Al inspeccionar minuciosamente las fluctuaciones en las graficas de este paciente de
prueba, logramos evidenciar un fenémeno fisico de gran relevancia para nuestra
validacion técnica. Justo entre el segundo 107 y 108 de la captura, existe un pico
altisimo y repentino de voltaje que se dispara simultineamente en todas las bandas
cerebrales. Este tipo de alteraciones abruptas no corresponden a un patrén neuronal
legitimo. En la neurofisiologia practica, estas perturbaciones ocurren cuando el sujeto
traga saliva de forma fuerte, realiza un movimiento ocular brusco o aprieta

involuntariamente la mandibula.

Los musculos faciales y del cuello generan descargas electromiografias masivas que
contaminan la conductividad de los sensores de polimero semiseco. Es exactamente
en este punto donde nuestro disefio algoritmico demuestra su eficacia. Gracias a que
implementamos el escudo restrictivo de 800 microvoltios en el motor de extraccion, el
sistema es capaz de detectar este pico anomalo de deglucion o tension, procediendo a
desechar automaticamente esa ventana especifica. De esta manera, evitamos que dicha
perturbacion contamine el célculo del SVM y provoque un falso diagndstico de

anomalia motora.

1.0nda Delta (1-4 Hz)

Figura 33. Onda Delta
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2.0nda Theta (4 - 8 Hz)

50

90 92 94 9% 98 100 102 104 106 108 110 112 114 116 118 120

Figura 34. Onda Theta

3.0ndaAlpha (8 - 13 Hz)

50

90 92 94 9 98 100 102 104 106 108 110 112 114 116 118 120

Figura 35. Onda Alpha

4. 0Onda Beta (13 - 30 Hz)

=50

90 92 94 96 98 100 102 104 106 108 110 112 114 116 118 120

Figura 36. Onda Beta

5.0nda Gamma (30 - 50 Hz)

90 92 94 96 98 100 102 104 106 108 110 12 114 116 118 120

Figura 37. Onda Gamma
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3.16.5 Analisis de Densidad Espectral y Proporcionalidad de Ondas

Una vez que el algoritmo limpia la sefial temporal, el sistema extrae la energia global
promedio y la desglosa en una tabla porcentual para incluirla en el reporte médico,
estructura que se muestra en la figura 38. Esto le permite al especialista ver
rapidamente como esta distribuida la actividad eléctrica en el cerebro del paciente

durante el estado de reposo.

Al revisar los resultados generados en nuestro caso de prueba, la plataforma cuantifico
que la onda Delta abarca un 54.61% de la densidad espectral, seguida por Beta con un
16.28%, Theta con 12.54%, Alpha con 8.58% y finalmente Gamma con un 7.98%.
Entregar estos valores ya normalizados al 100% es una gran ventaja del aplicativo, ya
que el neurdlogo no tiene que lidiar con microvoltios crudos o matrices complejas,
sino que recibe un balance porcentual directo que le ayuda a corroborar la decision

tomada por el clasificador.

+ Dispositivo: Emotiv Insight 2.0 (Sensores de polimero semiseco)
» Segmento Evaluado: Ojos Cerrados (90s - 120s) | Fs: 128 Hz

« Topologia de Canales: AF3, AF4, T7, T8, Pz

54.61% 12.54% 8.58% 16.28% 7.98%

Figura 38. Tabla de densidad espectral de potencia
3.16.6 Trazado Crudo y Evidencia Visual de Artefactos Fisiologicos
Un aspecto fundamental que logramos evidenciar al contrastar los resultados de
nuestra plataforma con la lectura nativa del hardware es la significativa cantidad de

ruido fisico que contamina la biosefial. Al observar el trazado crudo exportado

directamente desde la interfaz del Emotiv Insight y su grafico de potencia de bandas,
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tal como se ilustra en la Figura 39, se justifica empiricamente la necesidad de

programar filtros restrictivos en el codigo algoritmico.

En la captura del trazado general, se nota una tendencia relativamente estable en los
canales AF3, Pz y AF4. Sin embargo, hay un comportamiento completamente erratico
y lleno de picos altos en el canal T8 (linea verde), y en menor medida en el T7. Estas
fluctuaciones abruptas no son actividad neuronal. En la practica, cuando el paciente
traga saliva con fuerza, mueve los 0jos bruscamente o aprieta los dientes, los mtsculos

maseteros y faciales generan una descarga electromiografica fortisima.

Como los electrodos T7 y T8 estan ubicados justo por encima de las orejas, absorben
todo este ruido muscular y lo grafican como si fuera un pico cerebral. Mostrar esta
imagen en los resultados justifica de manera irrefutable nuestra decision técnica de
aplicar una poda topografica y utilizar el escudo dinamico de 800 pV, ya que si
dejabamos pasar esas fluctuaciones por deglucion, la Inteligencia Artificial se iba a

confundir y habria emitido un diagnostico totalmente falso.

REPORTE GRAFICO DE FLUCTUACIONES TEMPORALES (90s - 120s)

Paciente: | Identidad: | Frecuencia de Muestreo: 128 Hz

Trazado EEG (Ojos Cerrados: 90s - 120s) - Paciente:

Delta (1-4 Hz)

Theta (4-8 Hz)
o
£

=50

Alpha (8-13 Hz)
=

Gamma (30-50 Hz) Beta (13-30 Hz)

Figura 39. Trazado crudo nativo del dispositivo
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Asimismo, al analizar el grafico de potencia de bandas (Band power) nativo del
dispositivo, se evidencia una representacion espectral limitada. Como se expone en la
Figura 40, la interfaz de fabrica del Emotiv Insight agrupa las frecuencias en Theta,
Alpha, Low Beta, High Beta y Gamma, mostrando valores absolutos de baja amplitud
que resultan dificiles de interpretar clinicamente a simple vista. Ademas, esta
visualizacion omite el desglose claro de la onda Delta, la cual, como demostr6 nuestro
modelo, representa mas del 50% de la densidad espectral en estado de reposo. Esta
carencia grafica e interpretativa del software de fabrica justifica aun mas el desarrollo
de nuestra arquitectura computacional, la cual no solo filtra los artefactos fisicos
previamente mencionados, sino que recalcula estas potencias y las presenta como

porcentajes bioldgicos normalizados y listos para el tamizaje médico.

Figura 40. Grafico de Potencia de las ondas

3.16.7 Impresion Computacional de Riesgo y Descargo Legal

El ciclo de la herramienta culmina con la impresiéon computacional del diagnoéstico.
En la seccion final del reporte PDF, el sistema toma el veredicto del modelo SVM y
lo traduce a una frase de lectura directa. Para este paciente especifico, el sistema
imprimi6 exitosamente que el analisis temprano no revela marcadores topograficos

asociados a Deterioro Cognitivo ni Parkinson.

Junto a este veredicto, programamos la inyeccion obligatoria de un bloque de descargo
de responsabilidad médica y legal, seccion que se muestra en la Figura 41. Al
desarrollar tecnologia para la salud, nos apegamos a la normativa internacional IEC
62304 para software médico. Este parrafo deja completamente claro, tanto para el
paciente como para el hospital, que nuestro desarrollo es estrictamente un Sistema de

Apoyo ala Decision Clinica (CDSS). La Inteligencia Artificial entrega una correlacion
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matematica de riesgo, pero nunca reemplaza el diagnostico final, el cual debe ser

emitido y firmado por el especialista que revisa este anexo.

Su analisis temprano no revela marcadores topograficos asociados a Deterioro Cognitivo (ALZHEIMER) ni Parkinson.

DESCARGO DE RESPONSABILIDAD MEDICA Y LEGAL (IEC 62304 - Software de Soporte): Este reporte ha sido generado por un
Sistema de Apoyo a la Decisién Clinica (CDSS). Los resultados muestran correlaciones topogréficas de riesgo basadas en
Inteligencia Artificial y NO constituyen un diagnéstico médico definitivo. El diagnostico final debe ser emitido por un
especialista calificado como examen complementario anexo a la Historia Clinica Unica. Los datos han sido procesados
garantizando la privacidad bajo la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales (LOPDP).

Figura 41. Impresion del veredicto final y cldusula de proteccion legal

En la figura 42 se puede observar el reporte clinico del paciente haciendo énfasis en

los resultados clinicos.

1. Datos del Paciente

Fecha de Evaluacion: 2026-08-01 17:12:25
Pacients:

Identidad (C.I):

Antecedentes Familiares: NO

2. Parametros Tecnicos de Adquisicion

Dispositive: Emotiv Insight 2.0 (Sensores de polimero semiseco)
Fase Evaluada: Ojos Cerrados (80s - 120s) |Fs: 128 Hz
Topologia de Canales (Sistema 10-20); AF3, AF4, T7, T8, Pz

3. Analisis de Densidad Espectral de Potencia (PSD)

Defta (1.04Hz) | Theta(4-8Hz) | Alpha (8-13Hz) | Beta(13-30Hz) |Gamma (30-50Hz)

24 24% 1671% 2351% 33.26% 220%

4. Impresion Computacional de Riesgo
Resultado de la Red: Su andlisis revela marcadores topograficos atipicos motores asociados a riesgo de
Parkinson.

Firma del Paciente (C.1: ) Firma del Medico | Operador Tecnico

Figura 42. Reporte Clinico del paciente
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3.17 Analisis de resultados

El desempefio global del Prototipo Electronico de Monitoreo Cerebral alcanzo una
exactitud del 94.16% sobre la muestra de 120 pacientes geriatricos, demostrando una
alta capacidad de la Maquina de Vectores de Soporte (SVM) para generalizar patrones
topograficos y discriminar biosefales. Para evaluar la sensibilidad y especificidad del
sistema ante cada patologia, se analizaron de manera aislada las matrices de confusion

dicotémicas (One-vs-Rest), obteniendo las siguientes inferencias clinicas:

3.17.1 Matriz de Confusion de Pacientes Sanos

El algoritmo evidenci6 una alta especificidad y un excelente Valor Predictivo Negativo
en la identificacion de pacientes sin alteraciones neurodegenerativas. De la muestra
control de 67 individuos, el modelo clasifico correctamente a 64, logrando aislar
exitosamente el ruido de fondo inherente a la adquisicion con electrodos semisecos.
Los 3 errores detectados (pacientes sanos clasificados con algiin nivel de riesgo)
representan un margen de desviacion conservador y seguro; en un entorno de tamizaje
primario preventivo, el sistema prioriza la sensibilidad clinica, prefiriendo emitir una
alerta temprana justificable antes que omitir a un paciente potencialmente enfermo

como se puede identificar en la figura 43.

Sanos (Control)

No tiene

Si tiene

Diagndstico Médico Real

No tiene Si tiene

Prediccion del Prototipo IA

Figura 43. Matriz de confusion de pacientes sanos[88]
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3.17.2 Matriz de Confusion de Pacientes con deterioro cognitivo leve

La matriz correspondiente a la clase MCI demuestra la precision del modelo para
detectar variaciones tempranas en la densidad espectral como se observa en la figura
44 (ralentizacion de las bandas Alpha y Theta). El sistema identifico acertadamente a
23 de los 25 pacientes con esta condicion. La presencia minima de falsos negativos es
coherente con el estado del arte médico, dado que el Deterioro Cognitivo Leve presenta
firmas electroencefalograficas sumamente sutiles que, en ciertos segmentos
temporales, pueden compartir fronteras geométricas en el espacio vectorial con el

envejecimiento cognitivo natural del adulto mayor.

MCI (Riesgo Alzheimer)

© No tiene FP

[}

o 2

=]

o

T

0

=

=]

(V]

2

17

2

g Si tiene FN vP

[ 2 23
No tiene Si tiene

Prediccion del Prototipo 1A

Figura 44. Matriz de confusion de pacientes con MCI[88]

3.17.3 Matriz de Confusion de Pacientes con Riesgo de Parkinson

La deteccion de firmas neurologicas asociadas al Parkinson constituye el mayor
desafio técnico del prototipo debido a la interferencia fisica. El hiperplano del SVM
aislo con éxito a 26 de los 28 pacientes reales. Sin embargo, la matriz refleja 3 falsos
positivos (sujetos diagnosticados computacionalmente con Parkinson que la

evaluacion médica descartd). Este fenomeno se fundamenta en la vulnerabilidad

92



topografica del dispositivo ante artefactos miogénicos (EMG); las micro-
contracciones del musculo masetero o temporal del paciente generan armoénicos de alta
frecuencia que el modelo matematico puede interpretar como temblor motor. Esta
observacion corrobora empiricamente la rigurosidad requerida en el protocolo de
inmovilidad facial durante la adquisicion de los datos que se puede identificar en la

figura 45.

Riesgo de Parkinson

© No tiene FP
[
e 3
o
o
=
‘0
=
-]
(Y]
=
7]
2
5 FN
- Si tiene
a 2
No tiene Si tiene

Prediccidén del Prototipo IA

Figura 45. Matriz de confusion de pacientes con Riesgo de Parkinson[88]

3.17.4 Interpretacion de Resultados

Si bien el prototipo electronico fue disefiado bajo el objetivo general de detectar
enfermedades neurodegenerativas, la fase de entrenamiento, validacion y prueba
computacional se delimité estratégicamente a la clasificacion del Deterioro Cognitivo
Leve (MCI - fase prodromica del Alzheimer) y la enfermedad de Parkinson en etapas
tempranas. Esta delimitacion no obedece a una limitacion del hardware, sino a un
disefio metodoldgico basado en la caracterizacion de los polos opuestos del espectro

neurodegenerativo.
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Desde una perspectiva clinica y de procesamiento de sefales, el MCI y el Parkinson
representan las dos alteraciones corticales mas prevalentes y topograficamente
distintas: el MCI afecta predominantemente las funciones ejecutivas y de memoria
(polo cognitivo, observable en los canales frontales AF3 y AF4 mediante el ratio
TAR), mientras que el Parkinson afecta la planificacion y ejecucion del movimiento

(polo motor, con alteraciones ritmicas observables mediante el ratio TBR).

La interpretacion del alto rendimiento del modelo SVM (F1-Macro Score superior a
0.9) confirma que el algoritmo no solo aprendié a detectar un cerebro 'enfermo', sino
que es capaz de trazar un hiperplano multidimensional que separa matematicamente
una anomalia neurodegenerativa cognitiva de una anomalia neurodegenerativa motora.
Por lo tanto, al probar el prototipo con estos dos extremos fisiologicos, se valida y
justifica su capacidad tecnologica como una herramienta de tamizaje generalizable
para el monitoreo de enfermedades neurodegenerativas mediante biomarcadores

espectrales.

Los hallazgos obtenidos durante la fase de validacion clinica en adultos mayores de 60
a 80 afios confirman la hipotesis de que es posible democratizar el acceso al pre-
diagndstico neuroldgico utilizando interfaces cerebro-computadora (BCI) de nueva
generacion. La exactitud global del 94.16% alcanzada por el algoritmo de Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM) permite extraer tres interpretaciones fundamentales

sobre la viabilidad del sistema:

3.17.5 Viabilidad Tecnologica y Potenciacion del Hardware

El uso de dispositivos BCI portatiles y no invasivos, como el Emotiv Insight 2.0,
representa una evolucién significativa hacia el tamizaje neurologico accesible y de
rapida implementacion. Los resultados demuestran que los biosensores de polimero
semiseco de este equipo poseen una sensibilidad excepcional para captar la micro-
actividad eléctrica cortical. Al integrar la alta tasa de adquisicion del hardware con la
extraccion de un espacio vectorial denso (35 variables topograficas que incluyen
potencias absolutas y ratios clinicos) y un preprocesamiento basado en rangos
intercuartilicos, el sistema logra potenciar la fidelidad de la sefial original. Esto

demuestra que la arquitectura algoritmica propuesta es capaz de maximizar las
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prestaciones de los equipos BCI modernos para extraer biomarcadores precisos y

confiables.

3.17.6 Eficacia como Herramienta de Tamizaje Preventivo

En el ambito de la salud publica, un Sistema de Soporte a la Decision Clinica (CDSS)
debe poseer una alta capacidad para descartar sujetos sanos y evitar la saturacion del
sistema médico con falsas alarmas. La interpretacion de los resultados refleja un Valor
Predictivo Negativo sobresaliente en la clase control. El prototipo electronico
demostré ser altamente competente para identificar el envejecimiento cognitivo
normal, diferenciandolo matematicamente de las ralentizaciones de onda tipicas del
Deterioro Cognitivo Leve (MCI) y de las alteraciones motoras asociadas al Parkinson

temprano.

3.18 Validacion de Resultados

El rendimiento general de la Maquina de Vectores de Soporte (SVM) fue evaluado
sobre una muestra estratificada de 120 pacientes adultos mayores (67 sujetos de
control, 25 con Deterioro Cognitivo Leve y 28 con riesgo de Parkinson). Al procesar
el espacio vectorial de 35 dimensiones extraidas de las sefiales topograficas, el
algoritmo logré clasificar correctamente a 113 individuos, lo que se traduce en una

Exactitud Global del 94.16%.

Este indice confirma la robustez del modelo multiclase frente a la variabilidad
bioeléctrica humana. La implementacién de un escalador robusto basado en rangos
intercuartilicos y el balanceo sintético permitieron al sistema mitigar el sesgo de
dominio generado por el ruido electromiografico del hardware, logrando un equilibrio
altamente competitivo para un sistema de tamizaje no invasivo. Para comprender el
comportamiento especifico de la red ante cada patologia, se aislaron los resultados
mediante matrices de confusion dicotémicas (One-vs-Rest), evaluando la exactitud, la

precision y el sesgo clinico.
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3.18.1 Validacion de Resultados: Estado Sano

- Exactitud
Exactitud = VP +VN
XAt =y p Y FP+ FN + VN
Exactitud = 64 + 51
X = o ¥ 2+3+51
Exactitud = 115 = 0.9583
xactitud = 50 -0
- Precision
prosician — VP
resicion = VP T FP
Presicién = —o.
resicion A 12 0.9696
- Sesgo
FP FN
Sesgo =

FP+VN FN+VP

2 3
2+51 3+64

Sesgo =

Sesgo = 0.0377 — 0.0447 = —0.0070

El sistema demostré una precision excepcional del 96.96% para identificar
electroencefalogramas libres de anomalias neurodegenerativas. El sesgo de -0.0070

indica que el algoritmo es sumamente neutral y no tiende a sobre-diagnosticar
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erroneamente a los pacientes sanos, consolidando su viabilidad para descartar casos en

un entorno de salud primaria preventivo.

3.18.2 Validacion de Resultados: Pacientes con MCI

- Exactitud
Exactitud = VP + VN
X = VP T FP+ FN + VN
Exactitud = 23+ 93
Xt = 3y 2+2+93
Exactit d—116—0966
xactitud = 50 -0
- Precision
Presicién — 45
resicion = VP L FP
icion = = 0.9200
Presicion 312
- Sesgo
FP FN
Sesgo =

FP+VN FN+VP

2 2
2+93 2+123

Sesgo =

Sesgo = 0.0210 — 0.0800 = —0.0590
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La exactitud del 96.66% y la precision del 92.00% evidencian que el modelo es
altamente competente en la identificacion de ralentizaciones espectrales sutiles
caracteristicas del deterioro cognitivo. El sesgo levemente negativo de -0.0590 refleja
una configuracion de umbral conservadora; el modelo requiere evidencia espectral
contundente antes de etiquetar a un paciente con MCI, protegiéndolo de falsas alarmas

originadas por el cansancio normal del adulto mayor.

3.18.3 Validacion de Resultados: Pacientes con rieso de Parkinson

- Exactitud
I VP + VN
XA = U T FP + FN + VN
i — 26189
X = e T 3+2+89
Exactitud = = = 0.9583
xactitu —120— .
- Precision
Presicién — VP
resicion = VP T FP
Presicion = —2— — 0.8965
TeSlClon—26+3— .
- Sesgo

FP FN
FP+VN FN+VP

Sesgo =

3 2
3+89 2+26

Sesgo =
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Sesgo = 0.0326 — 0.0714 = —0.0388

Alcanzar una precision del 89.65% en la deteccién de anomalias motoras mediante
sensores semisecos representa un hito técnico para el prototipo. Los 3 falsos positivos
detectados justifican el ligero sesgo asimétrico de la métrica; fisiolégicamente, el
modelo interpreta ciertos armonicos de alta frecuencia (ruido electromiografico por
tension facial) como actividad motora patologica. No obstante, el sesgo global de -
0.0388 mantiene la integridad estadistica del sistema, demostrando que los margenes
de decision del clasificador SVM son lo suficientemente estrictos para operar como un

filtro clinico complementario altamente confiable.

3.18.4 Presupuesto

El desarrollo del “PROTOTIPO ELECTRONICO DE MONITOREO CEREBRAL
EN TIEMPO REAL CON ENFOQUE EN LA DETECCION TEMPRANA DE
ENFERMEDADES NEURODEGENERATIVAS MEDIANTE TECNICAS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL” cuenta con un presupuesto elaborado a partir del
costo de los dispositivos biomédicos y electronicos utilizados, asi como del disefio

l6gico y despliegue del sistema.

Ademés, se cuantificé el tiempo invertido en la construccion del prototipo, calculado
con base en la remuneracion técnica referencial establecida por el Ministerio de
Trabajo del Ecuador para un Ingeniero en Telecomunicaciones. Para estas
estimaciones, se consider6 una jornada de 5 dias laborales por semana y un total de 21
dias laborables al mes. Con estos parametros, se emplea la siguiente ecuacion para

determinar el salario por hora correspondiente:

) Salario,,
Salariog = ———
Dias;qy

_ 858
Salarioy = 51 [dolares]
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Salario; = 40.86 [dolares]

Seguidamente, se realiza el calculo del salario por hora considerando una jornada

laboral de & horas diarias:

Salari Salario,giq
alarioygora = ———
Horaslaborales

40.86 dolares
8 horas

Salarioyyorq =

Salarioyrq = $5.11

El costo total asociado al disefio del proyecto se calcul6 considerando una dedicacion
de 3 horas diarias durante 20 dias por un periodo de 2 meses por cada investigador
(Kevin Renato Gamboa Cornejo y Kevin Isrrael Zamora Lozada), alcanzando un total
de 120 horas de trabajo por persona (240 horas en total). Durante este tiempo se
llevaron a cabo actividades de investigacion, disefio de la arquitectura de red,
entrenamiento del modelo SVM, calibraciéon de la diadema y validacion de las

bioseifiales.

Presupuestogiseno = HOTAStrapajo * Salarioxperg

Presupuestogiseno = 240 * 5.11

Presupuestogisen, = $1226.4

En la Tabla 12, se observa el presupuesto total del proyecto de investigacion con todos

los elementos utilizados.
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Tabla 12. Recursos economicos

o . Valor Valor Total
Ne. Concepto Cantidad Unitario USD | USD
1 Equipo de Adquisicion de sefiales | 1 $550 $550
EEG
2 Microcontrolador 1 $15 $15
3 Modulos de  comunicacion | 3 $20 $60
inalambrica
4 Fuente de alimentacion y baterias | 1 $20 $20
5 Cableado y conectores 1 $10 $10
6 Material de oficina Varios - $50
7 Transporte para pruebas | 50 $2 $100
experimentales
8 Licencia de Software 3 $150 $450
9 Alimentacion 80 2.50 $200
Sub-Total $1455
Imprevistos (10%) $145.5
Total $1600.5

El proyecto sera financiado en su totalidad por los investigadores mediante recursos
propios, complementado con el apoyo logistico e institucional del laboratorio de la
Universidad Técnica de Ambato. Este modelo de gestion asegura la viabilidad técnica
de la investigacion, cubriendo integramente la adquisicion de los insumos biomédicos,
la implementaciéon del prototipo telemétrico y la realizacion de las pruebas

experimentales para la recoleccion de datos clinicos.

101



CAPITULO IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 Conclusiones

En correspondencia con el objetivo general y los tres objetivos especificos planteados
en esta investigacion, los resultados obtenidos permiten concluir que el prototipo
electronico neuro-computacional desarrollado constituye una solucion de ingenieria
viable, estable y alineada con los estandares modernos de la instrumentacion
biomédica, el procesamiento digital de sefiales (DSP) y el aprendizaje automatico

aplicados a la salud digital.

e El andlisis de la realidad tecnoldgica en el sistema de salud ecuatoriano
evidencid brechas estructurales significativas en el acceso a instrumentacion
de tamizaje neuroldgico temprano. Se determiné que los métodos diagndsticos
convencionales dependen de evaluaciones multimodales que combinan
electromiografias (EMQ) para el registro de alteraciones neuromusculares y
motoras (clasicas del Parkinson), en conjunto con electroencefalografos
clinicos de alta densidad (sistemas de 32 a 64 canales) para el andlisis
cognitivo. Si bien estos equipos ofrecen una resolucion 6ptima, imponen altos
costos operativos, exigen entornos de examinacion estrictamente controlados
para evitar la contaminacion de las sefiales por ruido eléctrico o ambiental, y
resultan de dificil acceso para adultos mayores con limitaciones de movilidad.
Este diagnostico justifico desde la ingenieria la necesidad de validar una
arquitectura basada en BCI portatil (Emotiv Insight 2.0 de 5 canales) acoplada
a algoritmos de procesamiento digital, demostrando que es posible
democratizar el prediagnostico neuroldgico centralizando la deteccion de
marcadores motores y cognitivos en un solo dispositivo.

e E] disefio del prototipo electronico de monitoreo cerebral se materializd
integrando la diadema Emotiv Insight 2.0 como hardware de adquisicion,
acoplada a un robusto pipeline de procesamiento digital. El registro de las
biosenales crudas fue acondicionado mediante enventanado temporal y el
M¢étodo de Welch, extrayendo la energia espectral pura de las cinco bandas
corticales. A partir de estos datos, se logré determinar patrones clinicos

asociados a enfermedades neurodegenerativas calculando los biomarcadores

102



TAR y TBR. La identificacion de estos patrones se consolid6 al entrenar un
modelo de Inteligencia Artificial basado en Méaquinas de Vectores de Soporte
(SVM) con Kernel RBF. Al procesar las 35 dimensiones extraidas, el algoritmo
trazo fronteras de decision precisas que aislaron las firmas electromagnéticas
del Deterioro Cognitivo Leve (MCI) y Parkinson, logrando un F1-Macro Score
de 0.991 y confirmando la viabilidad del prototipo para procesar sefales y
detectar estados de riesgo con alta fiabilidad predictiva.

e La implementacion de la interfaz de visualizacion se completd estructurando
un entorno interactivo que opera funcionalmente como un Sistema de Soporte
a la Decision Clinica (CDSS). La arquitectura fue disefiada para renderizar de
manera fluida y en tiempo real el trazado de las ondas cerebrales y el mapeo
de los biomarcadores. Al integrar la TA, la interfaz traduce los calculos en
niveles de certeza porcentual, logrando emitir un posible diagnostico estable.
Adicionalmente, el entorno demostré un estricto cumplimiento normativo
clinico e informatico: garantiza la segregacion de accesos mediante control
basado en roles (RBAC), asegura el anonimato del paciente bajo la Ley
Organica de Proteccion de Datos Personales (LOPDP) y genera reportes
estructurados automatizados, cumpliendo integramente el objetivo de entregar
una herramienta visual de apoyo diagndstico segura y aplicable en

consultorios.

4.2 Recomendaciones

e Se recomienda migrar el motor analitico de la plataforma hacia una arquitectura
contenerizada mediante Docker y orquestada con Kubernetes en un entorno de nube
hibrida. Esto permitird desacoplar el frontend de Streamlit del backend de
inferencia, facilitando el despliegue futuro de arquitecturas de aprendizaje profundo
(Deep Learning), tales como Redes Neuronales Convolucionales de Grafo
(GCNN), capaces de modelar la conectividad funcional espaciotemporal del

cerebro ante mayores volimenes de datos clinicos.
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e Para futuras iteraciones del prototipo fisico, es aconsejable explorar la integracion
de interfaces BCI basadas en electrodos activos de polimero conductor blando,
complementados con un circuito de inyeccion de corriente de referencia en el
hardware de borde. Esto con el fin de reducir drésticamente los tiempos de
preparacion del paciente y minimizar la susceptibilidad de la impedancia galvanica
ante variaciones de sudoracion o densidad capilar en poblaciones de la tercera edad,
asegurando una relacién senal a ruido (SNR) superior desde la capa fisica.

e Implementar protocolos de recoleccion continua de biosefiales en alianza con
centros gerontoldgicos y unidades neuroldgicas del pais para robustecer la
representatividad estadistica de la clase minoritaria (MCI). Asimismo, se sugiere
programar rutinas de reentrenamiento automatizado con técnicas de validacion
cruzada estratificada de 10 pliegues (k=10) y explorar métodos de ensamble
predictivo para maximizar la resiliencia algoritmica ante desbalances extremos en
la distribucion de datos reales.

e Estandarizar la capa de salida del sistema integrando de forma nativa los protocolos
de comunicacion HL7 FHIR (Fast Healthcare Interoperability Resources). Esto
permitird que el posible diagnostico y las métricas topograficas generadas por la
aplicacion sean consumidas y almacenadas automaticamente por los Sistemas de
Informacion Hospitalaria (HIS) del Ministerio de Salud Publica o entidades
privadas, asegurando una trazabilidad completa dentro de la Historia Clinica Unica

digital.
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ANEXOS

Anexo A. Explicacion de la Unidad de Procesamiento y Digitalizacion de Sefiales.

El procesamiento interno de las biosenales es gestionado por un microprocesador de
32 bits basado en la arquitectura ARM Cortex-M4. Este componente actiia como el
nucleo de Procesamiento Digital de Sefiales (DSP) del equipo de adquisicion. Su
funcién principal consiste en recibir los impulsos bioeléctricos analdgicos captados
por los electrodos de polimero semiseco en las topologias frontal, temporal y parietal
(AF3, AF4, T7, T8 y Pz), ejecutar la conversion analdgico-digital (ADC) de alta
velocidad y empaquetar los registros de electroencefalografia (EEG). La capacidad de
computo de este procesador garantiza que las microfluctuaciones corticales se
traduzcan sin pérdida de resolucion antes de ser canalizadas hacia el algoritmo de
Inteligencia Artificial para la extraccion del espacio vectorial continuo de 35

dimensiones, este es el proceso que realiza el microprocesador de la figura 46.

B loscaoe )
B ARM® Cortex® - M4

Figura 46. Nucleo ARM Cortex-M4[144]
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Anexo B. Identificacion del Sistema en Chip (SoC) de Transmision Inaldmbrica

Para garantizar un entorno de telemetria ininterrumpido y no invasivo para el paciente
adulto mayor, la arquitectura incorpora el Sistema en Chip (SoC) Nordic nRF52840 el
cual se visualiza en la figura 47. Este circuito integrado de ultra bajo consumo
administra el protocolo de comunicaciéon Bluetooth 5.0 Low Energy (BLE). Su
implementacidon dentro del prototipo es critica para establecer un enlace de datos
robusto entre la diadema sensora y la estacion de procesamiento computacional. Al
mantener una latencia minima y asegurar la integridad de los paquetes transmitidos,
este transceptor de radiofrecuencia permite que la aplicacion de software aisle, reciba
y analice con exactitud matematica el segmento temporal de relajacion clinica
establecido (del segundo 90 al 120), el cual es indispensable para el trazado del
hiperplano en la Méaquina de Vectores de Soporte (SVM).

Nordic nRF52840-DK
Important parts on the board

JTAG header | Bluetooth Chip
e nRF52840
[LED1 LED2
LED3 LED4
USB
micro
Power Programmer Reset Direct USB wired Button 1 Button 2
Switch chip PCA10056 Switch to nRF52840 Button 3 Button 4

Figura 47. Nucleo ARM Cortex-M4[145]
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Anexo C. Explicacion de la Unidad de Medicion Inercial para Mitigacion de

Artefactos

El control de las anomalias cinematicas durante la evaluacion topografica se encuentra
respaldado a nivel de hardware por el sensor TDK ICM-20948 que se visualiza en la
figura 48, una Unidad de Medicion Inercial (IMU) de 9 ejes que integra un
acelerdmetro, un giroscopio y un magnetoémetro tridimensionales. En el contexto de la
deteccion de patologias neuromotoras, la funcion de este microchip es trascendental
para el manejo del ruido electromiografico (EMG) y cinematico. Dado que los
movimientos cervicales y las contracciones de la musculatura facial generan
armonicos de alta frecuencia que pueden inducir falsos positivos de Parkinson
temprano, el rastreo espacial de este chip justifica fisicamente la implementacion
algoritmica del escudo de rechazo fijado en 800 puV. Las variaciones posicionales
abruptas registradas por el sensor inercial alteran drasticamente la amplitud de la sefal,
proporcionando la justificacion técnica para que el software descarte de forma

automatica las ventanas temporales contaminadas por el movimiento del sujeto.

Figura 48. TDK InvenSense ICM-20948[146]
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Anexo D. Protocolo de colocacién ajuste y calibracion del Casco

Este apartado expone el registro fotografico del trabajo de campo con los pacientes
adultos mayores. Se ilustra el despliegue fisico del sistema, abarcando la colocacion,
ajuste y calibracion de impedancia de los sensores semisecos del dispositivo BCI
Emotiv Insight 2.0. Asimismo, se evidencia el estricto cumplimiento del protocolo
clinico de inmovilidad y relajacién, fundamental para la mitigaciéon de artefactos
electromiograficos (EMG) durante la telemetria. Cabe destacar que el registro visual
garantiza la total anonimizacion de los sujetos de prueba, en estricto cumplimiento con

la normativa ética y la Ley Orgénica de Proteccion de Datos Personales.

© tresin0 s2680 = a8 x

Fitting your headset

correctly
l

How to ensure
Contact Quality?

100%

Figura D1. Posicionamiento anatomico y alineacion topografica del dispositivo

Emotiv Insight 2.0
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Figura D2. Proceso de colocacion y calibracion de impedancia del dispositivo BCI

Emotiv Insight 2.0.

Figura D3. Proceso de colocacion y calibracion de impedancia del dispositivo BCI

Emotiv Insight 2.0.
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Figura D5. Aplicacion estricta del protocolo de inmovilidad para mitigacion de

artefactos miogénicos.
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Anexo E. Fase Clinica y Adquisicion de Biosenales

Este anexo documenta la arquitectura del lado del usuario final a través de la interfaz
grafica desarrollada. Las capturas de pantalla detallan el flujo operativo integral de la
plataforma médica: desde los protocolos de autenticacion y las instrucciones de
preparacion, hasta la visualizacion matematica del procesamiento de las biosefales
(densidad espectral de potencia y mapeo de biomarcadores). Finalmente, se demuestra
la operatividad del modelo de Inteligencia Artificial (SVM) mediante la emision del

pre-diagndstico de riesgo y la generacion automatizada del reporte clinico exportable.

Neuro-Monitoreo Emotiv - a8 x

Deploy 3

o' Acceso Seguro al Sistema

Usuario / ID Credencial

Figura E1. Interfaz de autenticacion y control de acceso basado en roles

(Investigador / Médico / Paciente ).
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¥ Portal del Paciente - Preparacion Clinica

Bienvenido al sistema de preparacion para el examen neuro-computacional. Por favor, lea detenidamente el siguiente protocolo clinico

estandarizado antes de iniciar la sesién de monitoreo con el especialista.

Para garantizar la correcta adquisicion de sus biosefiales (EEG), es indispensable cumplir con los siguientes lineamientos antes de

presentarse al consultorio:

« Higiene Capilar: El cabello debe estar limpio y completamente seco. Evite estrictamente el uso de geles, fijadores,
acondicionadores sin enjuague o aceites capilares, ya que estos actlian como aislantes eléctricos y bloquean la sefial de los
sensores.

« Estimulantes: Absténgase de consumir bebidas con alto contenido de cafeina o energizantes al menos 4 horas antes del
examen para evitar alteraciones en los ritmos Beta.

» Descanso: Procure haber mantenido un ciclo regular de suefio la noche anterior a la prueba.

Figura E2. Fase 1 del Protocolo de preparacion e instrucciones clinicas en el portal

del paciente.

El especialista procedera a colocar el dispositivo Emotiv Insight 2.0 en su cabeza.

» Elcasco cuenta con sensores de polimero semiseco. Sentird una ligera presion en las sienes, |a frente y |a parte posterior del
craneo.

* Esposible que el especialista humedezca ligeramente los electrodos con una solucién salina para mejorar la conductividad.

* Durante los primeros 30 segundos, el sistema calibrara la impedancia (calidad de contacto). Se le solicitard mantenerse

quieto mientras los indicadores del software alcanzan el color verde 6ptimo.

Este es el momento critico del examen de tamizaje, el cual dura aproximadamente de 1 a 3 minutos.

» Postura: Siéntese en una posicién cémoda, con la espalda recta y las manos apoyadas sobre sus muslos.

« Inmovilidad Facial: Es vital evitar parpadear repetidamente, tragar saliva o apretar la mandibula. Los mUsculos faciales

generan "artefactos miogénicos" que contaminan la sefial eléctrica del cerebro.
« Estado de Relajacién: Cierre los ojos suavemente cuando el especialista se lo indigue. Respire de forma calmada y natural.

Intente dejar la mente en blanco, evitando calculos mentales o evocar pensamientos estresantes.

Figura E3. Fase 2 y 3 del Protocolo de preparacion e instrucciones clinicas en el

portal del paciente.
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Fase 4: Finalizacion y Reporte

Una vez concluido el tiempo estipulado, el especialista retirara el dispositivo. La Inteligencia Artificial procesara los datos
adquiridos y generara un reporte de Posible Diagnéstico Computacional de manera inmediata. El especialista discutird los

resultados obtenidos con usted.

. Sitiene alguna duda sobre este protocolo, por favor consiiltelo con su médico neurdlogo o el investigador a cargo antes de

iniciar la colocacién del equipo.

Estimado paciente: Queremos garantizarle que toda la informacién recopilada durante este examen neuro-computacional sera
tratada con absoluta confidencialidad, respeto y rigor ético. En estricto cumplimiento con la Ley Orgdnica de Proteccién de Datos
Personales (LOPDP), sus registros electroencefalograficos (EEG) y su informacién de identidad seran completamente anénimos y

resguardados bajo protocolos de encriptacion de alta seguridad.

Figura E4. Fase 4 del Protocolo de preparacion e instrucciones clinicas en el portal

del paciente.

Archivo EEG detectado. Listo para analisis topografico de alta dimensionalidad.

Iniciar Analisis Neuro-Computacional

v Procesando biosefiales bajo protocolos seguros de la IEC 62304...

Cargando cerebro de IA (SVM)

Inspeccionando formato e importando traza continua...

Aislando fase de relajacién pura con ojos cerrados (Segundos 90 al 120)...
@ Longitud total del registro detectada: 132 segundos.

Aislando fase de relajacién pura (Segundos 90 al 120)...

Aplicando filtrado espectral...

Se recuperaron 26 ventanas limpias para el diagndstico.

Figura E5. Analisis Neuro-Computacional.
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& Neuro-Monitoreo Emotiv = a X

F stop  Deploy

2 Usuario Activo: Investigador

n de los 2 ratios principales por

[El Ficha de Admisién (MSP -
002)

Nombres:

TBR Promedio (Motor)

CLEMENCIA

Apellidos:
GUEVARA ALTAMIRANO 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

TAR Promedio (Cognitivo)

Cédula: Posible Diagnéstico IA
e € va ©® sano
NO DISPONIBLE

Edad:

66 i

Teléfono:

Visualizacién de las fluctuaciones filtradas en estado de relajacion estricta

‘ 0998767854 |

Figura E6. Interfaz de configuracion técnica y supervision algoritmica para el perfil

de investigador

. Neuro-Menitoreo Emotiv - o x

& stop Deploy

2 Usuario Activo: Medico

@ Sistema Neuro-Computacional (SVM) -
Cumplimiento MSP
U Panel de Diagnéstico

¥ Paciente cargado en el

sistema. Resultado del Posible Diagndstico (Segmento Analizado: 90s - 120s)
Paciente: CLEMENCIA GUEVARA @ ESTADO FINAL: PACIENTE SANO (Control)
ALTAMIRANO
Certeza Sano Certeza MCI Certeza Parkinson

C.1: NO DISPONIBLE

Edad: 66 afios

Figura E7. Interfaz de visualizacion de resultados y soporte a la decision clinica para

el perfil de médico neuro6logo.
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ANEXO A LA HISTORIA CLINICA (FORMULARIO 002) - REPORTE CDSS

Sietema de Soporte a la Decicion Clinica bacado en Maquinaz de Vectorec de Soporte (SVM)

1. Datos del Paciente

Fecha de Evaluacion: 2026-06-02 11:57:22
Paciente: N 001

Identidad (C.I): NO DISPONIBLE
Antecedentes Familiares: NO

2. Parametros Tecnicos de Adquisicion

Dispositivo: Emotiv Insight 2.0 (Sensores de polimero semiseco)
Fase Evaluada: Ojos Cerrados (90s - 120s) | Fs: 128 Hz
Topologia de Canales (Sistema 10-20): AF3, AF4, 77, T8, Pz

3. Analisis de Densidad Espectral de Potencia (PSD)

Delta (1.0-4Hz) Theta (4-8Hz) Alpha (8-13Hz) | Beta (13-30Hz) |Gamma (30-SOHz)

7797% 14.61% 221% 4.03% 1.17%

4. Impresion Computacional de Riesgo
Resultado de la Red: Su analisis temprano no revela marcadores topograficos asociados a Deterioro
Cognitivo (ALZHEIMER) ni Parkinson.

Firma del Paciente (C.I: NO DISPONIBLE) Firma del Medico / Operador Tecnico

Figura ES. Anexo generado a la Historia Clinica Unica
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