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RESUMEN

La epilepsia es una de las patologias cerebrales mas frecuente a nivel mundial, alrededor de 50
millones de personas en el mundo padecen de epilepsia. Un 30% aproximadamente de las personas
con epilepsia, no responden a tratamiento con uno o mds medicamentos ni a cirugia resectiva (ex-
tirpacion del tejido cerebral anormal o epiléptico). Para estos pacientes es imperante, para mejorar
su calidad de vida, el desarrollo de métodos de deteccion y/o prediccién de convulsiones previo
a su inicio, con el fin de tomar acciones de prevencion que protejan al paciente con diagnostico
de epilepsia de posibles dafos a su integridad. Para pacientes con diagndstico de epilepsia y que
responden a tratamiento con medicamentos se abre la posibilidad de administrar las medicinas

anti-epilépticas antes de que se desencadenen posibles convulsiones para evitar su aparicion.

Actualmente el procesamiento de sefiales es una herramienta fundamental de apoyo a profesio-
nales en diferentes dreas del conocimiento. La medicina es una de las dreas donde la comunidad
médica ha aprovechado el gran apoyo diagndstico derivado del procesamiento de sefiales electro-
fisioldgicas. Estas sefiales se obtienen mediante la colocacién de transductores bioeléctricos en
diferentes partes de interés del cuerpo humano, los cuales capturan diversos fendmenos electrofi-
siologicos y los transforman en débiles potenciales bioeléctricos. Estos potenciales se someten a
una etapa de adecuacion donde se amplifican y filtran, para luego ser analizados mediante el uso
del computador. Las sefiales electrofisioldgicas de interés para esta investigacion, serdn las sefiales
derivadas de la actividad eléctrica cerebral, que recibe el nombre de sefiales electroencefalograficas,
y el conjunto de estas sefiales se les denomina electroencefalograma (EEG). El registro de sefiales
EEG pueden ser no invasivo, el cual se obtiene de la superficie del cuero cabelludo, y de tipo in-
vasivo, donde electrodos se insertan directamente sobre puntos de interés médico en el cerebro del

paciente. Esta investigacion estd centrada sobre el anélisis de sefales EEG superficiales.
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Las senales electroencefalogréficas tienen informacién subyacente que pueden estar revelando
la inminencia de convulsiones en pacientes con diagndstico comprobado de epilepsia, pero que
no es evidente con la simple inspeccidn visual del mismo. Para revelar la informacién oculta en el
EEG se ha propuesto una serie de descriptores o rasgos basados en el andlisis matemdtico de dichas
sefales. Esos rasgos pueden ser lineales o no lineales temporales y/o espectrales o una combinacion
de ellos. En esta investigacion se utilizaron los rasgos basados en el diagrama de Poincaré: Las
desviaciones estdndar sobre los ejes principal (SD») y secundario (SD1), su relacion SD,/SD; y la
medida de correlaciéon compleja MCC. La principal fortaleza de estos rasgos es que son robustos
a los outliers, y en el caso de la medida de correlacion compleja, es un rasgo que es funcion de
multiples muestras de retardo, a diferencia de SD, y SD; que son funciones de un retardo de una

muestra solamente.

Para predecir una posible convulsién es necesario identificar un estado pre-crisis o preictal a
partir del andlisis del EEG antes de la convulsion. El estado del EEG antes de una crisis epiléptica
se conoce como estado interictal o “normal”. Cuando se aproxima el inicio de la crisis suceden
cambios subyacentes en el EEG no visibles por inspeccion visual del mismo, que pudieran estar
indicando la inminencia de la convulsion. El periodo de tiempo donde ocurren esos cambios se
conoce como estado preictal. Los cambios experimentados durante el estado preictal en el EEG

son muy variados tanto en morfologia como en duracion, incluso para un mismo paciente.

La discriminacidn del estado preictal a partir de EEG interictal es imprescindible para estimar o
predecir un periodo de tiempo antes de una posible convulsion. La identificacion del estado preictal
del interictal es posible si se detecta un cambio en la distribucion estadistica de los datos entre
dichos estados. Para detectar el cambio de estado interictal al preictal a partir del EEG se propuso
un algoritmo de deteccién de cambios abruptos con apoyo en maquinas de aprendizaje conocidas
como clasificadores de una sola clase. La deteccion de cambio abrupto se logré mediante el cdlculo
de un indice de disimilitud calculado por medio de la geometria que separa los datos de una sola
clase del origen del espacio de rasgos (un plano para el clasificador de una sola clase estandar y

una esfera para el caso del clasificador soportado en la descripcion de datos basado en vectores de
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soporte). También se desarroll6 un indice de disimilitud basado en el histograma de distribucion de
amplitudes de los rasgos. Finalmente se implemento un algoritmo conocido como periodo preictal
Optimo para compararlo con las estimaciones del periodo preictal estimado con los tres métodos de

cambio abrupto.

Las sefiales EEG fueron segmentadas en épocas de 5 segundos no solapadas, las cudles fueron
filtradas y se le extrajeron los rasgos SD1, SD», SD>/SD| y MCC a cada uno de los segmentos de los
18 canales. Luego, esos segmentos por canales fueron concatenados para garantizar en los datos a
procesar en cada época informacidn espacial. Se aplicaron los métodos de deteccién de cambios
abruptos con los dos algoritmos de clasificadores de una sola clase y el método de cambio abrupto
desarrollado con el histograma de distribucion de amplitudes. Los resultados de estos métodos se
compararon contra el algoritmo de periodo preictal 6ptimo. Los resultados mostraron que inde-
pendientemente del método que utilizan los clasificadores de una clase la estimacién del periodo
preictal son idénticas. Se evidenci6 algunas diferencias con el método del periodo preictal optimo.
Tomando en consideracion las estimaciones del periodo preictal con los tres métodos de cambio
abrupto se determin el periodo preictal de cada registro analizado como el promedio de las tres

estimaciones obtenidas.

Finalmente, con los periodos preictales estimados para cada registro del paciente bajo estudio
se entrenaron clasificadores binarios para determinar la clase de cada época de datos antes de la
convulsién. Los épocas correspondientes al periodo preictal se etiquetaron como +1 y aquellos
épocas anteriores al periodo preictal se etiquetaron como —1. Con el fin de obtener un solo modelo
clasificador los modelos entrenados con cada modelo clasificador de cada registro se ensambla-
ron en un solo modelo a través de dos implementaciones del método Adaboost, Adaboost estandar
y Adaboost basado en méaquinas vectores de soporte. Adicionalmente, se generd un nuevo indice
llamado energia de disparo, que es basicamente un proceso de regularizacion de la salida del clasi-
ficador binario para decidir cuando generar una alarma de un posible inicio de convulsidn, y reducir

los falsos positivos.
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ABSTRACT

Epilepsy is one of the most frequent brain pathologies worldwide, around 50 million people in
the world suffer from epilepsy. About 30% of people with epilepsy do not respond to treatment with
one or more medications or resective surgery (removal of abnormal or epileptic brain tissue). For
these patients it is imperative, to improve their quality of life, the development of seizure detection
and / or prediction methods prior to their onset, in order to take preventive actions that protect
the patient with a diagnosis of epilepsy from possible risk of injury. For patients diagnosed with
epilepsy who respond to drug treatment, the possibility of administering anti-epileptic drugs is

opened before possible seizures are triggered to prevent their appearance.

Currently, signal processing is a fundamental tool to support professionals in different areas of
knowledge. Medicine is one of the areas where the medical community has taken advantage of the
great diagnostic support derived from the processing of electrophysiological signals. These signals
are obtained by placing bioelectric transducers in different parts of interest of the human body,
which capture various electrophysiological phenomena and transform them into weak bioelectrical
potentials. These potentials are preprocessed where they are amplified and filtered, and then analy-
zed using the computer. The electrophysiological signals of interest for this investigation will be the
signals derived from the brain electrical activity, which is called electroencephalographic signals,
and the set of these signals is called electroencephalogram (EEG). The recording of EEG signals
can be noninvasive, which is obtained from the surface of the scalp, and invasive type, where elec-
trodes are inserted directly on points of medical interest in the brain of the patient. This research is

focused on the analysis of surface EEG signals.
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Electroencephalographic signals have underlying information that may be revealing the immi-
nence of seizures in patients with proven diagnosis of epilepsy, but that is not evident with simple
visual inspection of it. To reveal the information hidden in the EEG, a series of descriptors or fea-
tures based on the mathematical analysis of these signals has been proposed. These features can
be linear or nonlinear temporal and/or spectral or a combination of them. In this research we used
the features based on the PoincarA(C) diagram: The standard deviations on the major (SD;) and
the minor (SD) axes, their ratio SD, /S Dy, and the complex correlation measure MCC. The main
strength of these features is that they are robust to outliers, and in the case of the complex correla-
tion measure, it is a feature that is a function of multiple lag correlation of the signal, in contrast to

SD, and SD; that are functions of 1-lag correlation of the signal.

To predict a possible seizure onset it is necessary to identify a pre-crisis or preictal state from
the analysis of the EEG before the seizure onset. The state of the EEG before an epileptic seizure
is known as an interictal or "normal"state. When the onset of the crisis approaches, underlying
changes in the EEG are not visible by visual inspection of the EEG, which could indicate the
imminence of the seizure onset. The period of time where these changes occur is known as the
preictal state. In the preictal state, changes in the EEG, are very varied both in morphology and

duration, even for the same patient.

Preictal state discrimination from interictal EEG is essential to estimate or predict a period of ti-
me before a possible seizure onset. The identification of the preictal state of the interictal is possible
if a change in the statistical distribution of the data between these states is detected. To detect the
change of interictal to preictal state from the EEG, an algorithm for detecting abrupt changes was
proposed with support in learning machines known as one-class classifiers. The detection of abrupt
change was achieved by computing a dissimilarity index calculated by means of the geometry that
separates the one-class data from the origin of the feature space (a hyperplane for the one-class
classifier, and a hypersphere for the case of the classifier based on the support vector data descrip-

tion). A dissimilarity index was also developed based on the amplitude distribution histogram of the
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features. Finally, an algorithm known as the optimal preictal period was implemented to compare

it with estimates of the preictal period obtained with the three methods of abrupt change.

The EEG signals were segmented in non-overlapping epochs of 5 seconds, which were filte-
red and the features SDy, SD», SD,/SD; and MCC were extracted to each of the epochs of the 18
channels of the EEG. Then, those 18 channel epochs were concatenated to guarantee spatial infor-
mation in the data to be processed in each epoch. The learning machine based methods of detection
of abrupt changes and the method of abrupt change developed with the amplitude distribution his-
togram were applied. The results of these methods were compared against the optimal preictal
period algorithm. The results showed that regardless of the method that the machine learning ba-
sed classifier, the estimation of the preictal period was identical. Some differences were evidenced
with respect to the optimal preictal period method. Taking into account the estimates of the preic-
tal period with the three abrupt change methods, the preictal period of each record analyzed was

determined as the average of the three estimates obtained.

Finally, with the estimated preictal periods for each record of the patient under study, binary
classifiers were trained to determine the class of each data epoch before the seizure onset. The
epochs corresponding to the preictal period were labeled 41 and those epochs before the preictal
period were labeled —1. In order to obtain a single classifier model, models trained with each clas-
sifier model of each record were assembled into a single model through two implementations of the
method Adaboost, Adaboost standard and Adaboost based on support vector machines. Additio-
nally, a new index called firing energy was generated, which is basically a process of regularizing
the output of the binary classifier to decide when to generate an alarm of a possible seizure onset,

and to reduce false positives.
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CAPITULO 1
EL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del Problema

La epilepsia es un trastorno del cerebro caracterizado por una actividad continua de convul-
siones epilépticas recurrentes. Una crisis epiléptica se define como las manifestaciones clinicas
transitorias que resultan de un episodio de actividad neuronal epiléptica. La actividad neuronal epi-
léptica es un trastorno especifico, que se caracteriza por la sincronizacién anormal y excitacion
excesiva y/o inhibicion insuficiente, y puede afectar poblaciones de neuronas pequefias o grandes
[1]. La epilepsia la pueden sufrir personas de ambos sexos, de todas las edades, de todas las razas,
de todos los paises, y de todos los estratos socioecondmicos. Su incidencia anual es de alrededor
de 50 a 120 por cada 100.000 habitantes en los paises desarrollados [1], el doble de incidencia que
en el mundo en desarrollo, y en algunas partes hasta 190 por cada 100.000 habitantes [2]. Cerca
de 40 millones de personas en todo el mundo padecen epilepsia; 100 millones la tendrén en algin
momento de su vida. Las convulsiones epilépticas estdn relacionadas u ocurren durante eventos de
sincronizacion de poblaciones neuronales que se expresan en las sefiales EEG. Hay estudios sobre
prediccidn de eventos epilépticos utilizando el anélisis de sefiales EEG obtenidas ya sea de forma

invasiva o no invasiva [3, 4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 11, 12].

Un 30 % aproximadamente de las personas con epilepsia, no responden a tratamiento con uno o
mas medicamentos (epilepsia refractaria [1]) ni a cirugia resectiva (extirpacion del tejido cerebral
anormal o epiléptico). La calidad de vida de estos pacientes se ve extremadamente afectada por la
ocurrencia de las convulsiones aparentemente impredecibles. Por tanto, es importante el desarrollo

de métodos de prediccion de convulsiones epilépticas que pudieran mejorar la calidad de vida de
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estos pacientes (al anticiparse a estos eventos, y tomar acciones que podrian evitar el inicio de la

convulsion).

La importancia de los métodos de prediccion de las convulsiones radica no sélo por su potencial
aplicacion clinica en dispositivos de aviso y uso terapéutico, sino porque representa una gran reto

para aumentar la comprension de los mecanismos subyacentes de la epilepsia.

Las investigaciones sobre la predictibilidad de las convulsiones datan desde la década de 1970.
Recientemente algunos investigadores han desarrollado técnicas de andlisis de series temporales

para identificar el estado preictal o pre-convulsioén [5, 6, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20].

Todos los métodos para prediccidon de convulsiones extraen informacién subyacente de los re-
gistros EEG, conocida como rasgos, en el dominio del tiempo y/o la frecuencia, que pueden develar
la inminencia de una convulsion. Los métodos para detectar el estado preictal se basan sobre el ana-

lisis monocanal o multicanal de los registros electroencefalogrificos (EEG).

Para la prediccion de un evento epiléptico se define un nivel umbral, para un rasgo o la combi-
nacion de un conjunto de rasgos. Este umbral define si no existe un posible advenimiento de crisis
epiléptica (nivel sub-umbral) o si se aproxima una convulsion (nivel supra-umbral), y por tanto se

estd en presencia de un estado preictal [3, 21].

La prediccién de los eventos epilépticos involucra un proceso de clasificacion. Las técnicas de
clasificacion se basan en el uso de diferentes rasgos extraidos del registro EEG a lo largo del tiempo
que pueden ser separados en dos o mas estados, llamados clases. Los estados se pueden definir
como preictal (estado previo justo antes del inicio de la crisis convulsiva), ictal (estado durante la
crisis epiléptica), postictal que corresponde a la sefales obtenidas inmediatamente después de un
evento convulsivo e interictal que corresponde al estado entre eventos epilépticos, periodo durante

el cual no hay sintomas ni se evidencia en el EEG rasgos caracteristicos de crisis epilépticas.



1.2. Objetivo general

Predecir eventos convulsivos mediante el andlisis de sefiales EEG previas al desencadenamiento

de las crisis epilépticas.

1.3. Objetivos especificos

1. Conocer el fenémeno neurofisiolégico de la epilepsia.
2. Detectar las caracteristicas morfoldgicas y espectrales de las sefales EEG.
3. Implementar técnicas de inteligencia artificial:

a. Maquinas de vectores de soporte.
b. Técnicas libre de parametros.
c. Teorfa de la informacion.

d. Otras técnicas de inteligencia artificial.
4. Implementar técnicas de andlisis espectral de sefiales.

5. Aplicar las medidas de cambio de actividad cerebral a una base de datos constituida por

grupos de sefiales electroencefalogrificas normales y epilépticas.

6. Cuantificar los cambios de la actividad cerebral mediante las técnicas de inteligencia artifi-

cial.

7. Desarrollar un modelo para la prediccion de crisis epilépticas a partir de las sefiales electro-

encefalogréficas, utilizando las técnicas de inteligencia artificial.

8. Validar el modelo de prediccion.
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1.4. Justificacion

La epilepsia es una enfermedad con una alta incidencia tanto en paises desarrollados como en
paises en vias de desarrollo (aproximadamente 5% de la poblaciéon mundial la sufre o la sufrird).
Alrededor del 25% de las personas que sufren epilepsia no existe ningun tratamiento farmacoldgi-
co ni cirugia para controlar sus efectos. Por ser una enfermedad de alto impacto mundial, que la
puede sufrir cualquier persona durante su vida, es importante contar con un método o técnica que
permita predecir un posible evento convulsivo evitando asi el desencadenamiento de convulsiones

en aquellos pacientes que sufren dicha enfermedad.

1.5. Alcance

El alcance de la investigacion lo constituye la poblacién mundial de pacientes epilépticos, es
decir aproximadamente 5% de la poblacién mundial, y se basard en el estudio de sefiales electroen-
cefalograficas, obtenidas de la base de datos de EEG superficial (CHB-MIT Scalp EEG Database)
de PysioNet, disponible en http://www.physionet.org/pn6/chbmit/.

1.6. Materiales y Métodos

Para la consecucion del objetivo general planteado, se procederd al andlisis de sefiales EEG
provenientes de bancos de datos validados disponibles en Internet, tales como los disponibles en
la pagina web del MIT, http://www.physionet.org/pn6/chbmit/. El anélisis de las sefales EEG com-
prende la aplicacion de técnicas de andlisis tales como modelos auto-regresivos, estimacion de
densidad espectral de potencia, técnicas de descomposicion de sefiales no lineales, técnicas de in-
teligencia artificial, entre otras, con nuevos modelos soportados en estructuras de software del drea
del computo emergente, con el objetivo final de lograr un modelo confiable en la prediccion de la

convulsion o crisis epiléptica.



CAPITULO 11
FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Origen de la actividad eléctrica cerebral

El origen de los potenciales cerebrales se basa en las propiedades intrinsecas electrofisioldgicas
del sistema nervioso. La actividad eléctrica generada por un gran nimero de neuronas se registra

como un electroencefalograma (EEG) en la superficie del cuero cabelludo.

Las sefiales eléctricas se crean cuando las cargas eléctricas se mueven a través de las mem-
branas neuronales del sistema nervioso central. La funcién neuronal se mantiene normalmente por
gradientes i6nicos establecidos por las membranas neuronales. Un potencial de reposo (difusién) de
membrana existe normalmente a través de la salida de iones con carga positiva (potasio) mantenien-
do un equilibrio electroquimico de -75 mV. Con la despolarizacién, se produce un flujo entrante
de iones positivos (sodio y/o calcio) que supera el estado normal de reposo electroquimico. La
apertura de los canales dentro de la bicapa lipidica es a través de un mecanismo dependiente del
voltaje, y el cierre es dependiente del tiempo. La conduccion autopropagada a porciones adyacentes
de las membranas de las células nerviosas resultan en un potencial de accién cuando el umbral de

despolarizacion se supera [22].

2.1.1. Circuitos talamo-corticales

El tdlamo es una importante estacion de relevo y centro de integracion de las sefiales provenien-
tes de las neuronas sensoriales, a excepcion de las sefiales olfatorias [23], que se proyectan hacia

areas corticales especificas a través de las ramificaciones talamocorticales [24]. El tdlamo también
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recibe informacion desde los sistemas cerebeloso, extrapiramidal y reticular, que posteriormente

proyecta hacia la corteza cerebral.

El tdlamo y el sistema talamocortical participan en conjunto durante la generacion de crisis
epilépticas generalizadas [25]. Esto se debe a una relacién sindptica excitatoria reciproca entre el
tdlamo y la corteza cerebral. El circuito sindptico basico simplificado que conforma al sistema

talamocortical se muestra en la figura 2.1.

Corteza cerebral

Figura 2.1. El circuito sinédptico basico simplificado. P: Neurona piramidal; TC: Neurona de relevo
talamica; NRT: Nucleo reticular talamico

La figura 2.1 muestra las principales poblaciones neuronales y conexiones de los circuitos ta-
lamocorticales. Las células piramidales de la corteza y las neuronas de relevo talamicas (TC) se
conectan reciprocamente por medio de sinapsis excitatorias. Tanto las células piramidales como
las neuronas TC excitan a las neurona GABAérgicas del nucleo reticular taldmico (NRT). El NRT
actia como inhibidor de las neuronas de relevo TC e involucra receptores GABAs y GABAg y
conductancias de KT dependientes de la amplitud y de Ca®". Al ocurrir la hiperpolarizacién se
desactiva la corriente de calcio de umbral bajo produciendo una despolarizacién y potenciales de
accion. En condiciones normales, existen ciclos tdlamo-corticales que mantienen activada la corte-
za cerebral (consciencia) y pueden ser especificas para algin drea (atencién visual, auditiva, tactil,
motora, etc.). En oscilaciones andmalas debido a epilepsia, las descargas resultantes excitan al NRT

continuando asf el ciclo de oscilaciones generando los complejos punta-onda.



2.1.2. Dipolo de la neurona gigantopiramidal de Betz

Las células de Betz son grandes neuronas piramidales ubicadas en la quinta capa de la materia
gris en la toda la corteza. Fueron descubiertas por Vladimir Alekseyevich Betz, quien las describi6

en su trabajo publicado en 1874 [26].

Los potenciales de campo se producen por la activacion sincrénica de sinapsis quimicas en un
gran nimero de células piramidales de la corteza cerebral anatdmicamente alineadas. Mientras ma-
yor sea el nimero de sinapsis en una célula piramidal y/o cuanto mayor sea el nimero de células
piramidales post-sindpticas espacialmente alineadas activadas sincronicamente, mayor es el poten-
cial de campo. El mecanismo celular por el cual se generan los potenciales de campo se muestra en

la figura 2.2 [27].

Sinapsis _ pendrita

=01 Apical Dipolo
Equivalente
PPSE de la Pico de la
Poblacién Poblacién
Cuerpo
mv__
t(ms) Celular +

Axon

Figura 2.2. Dipolo asociado a la célula piramidal de Betz

La activacidn de las sinapsis quimicas en las dendritas distales de las células piramidales (parte
superior) causa una rafaga de iones positivos que se desplaza desde el fluido extracelular en la den-
drita apical. Esto deja una negatividad local de corta duracion en el liquido extracelular alrededor
de las sinapsis (traza de voltaje superior). El producto es un potencial campo de sentido negativo
conocido como un potencial post-sindptico excitatorio (PPSE) de una poblacién de neuronas. La
positividad intracelular producida por esta entrada de iones a la dendrita esencialmente tiene que

ir a alguna parte, por lo que para completar el circuito, los iones positivos fluyen fuera de la célula
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piramidal en el cuerpo de la célula (parte inferior). Esta salida produce un PPSE haciendo positivo
el liquido extracelular cerca del cuerpo celular (traza de voltaje inferior). Si el voltaje transitorio
en el cuerpo de la célula es lo suficientemente grande como para producir un potencial de accién
para disparar en el segmento inicial del ax6n, un “pico poblacional” relativamente pequeio y breve

también aparece en el medio de la poblacién PPSE [27][28].

2.1.3. Circuitos gabaérgicos intracorticales

Dentro de los nucleos taldmicos hay importantes poblaciones de neuronas que conforman cir-
cuitos locales, y estas neuronas son generalmente gabaérgicas. El ndcleo reticular talimico propor-
ciona una proyeccion inhibidora amplia y potente hacia adelante y hacia atrds sobre las neuronas de
relevo del tdlamo dorsal, y esta conexion inhibitoria intrataldmica es de importancia fundamental

en la capacidad de generacion del ritmo del sistema tdlamo-cortical [25][29].

Las neuronas gabaérgicas de los circuitos locales modulan la fuerza de entrada aferente hacia
el tdlamo. Estas neuronas participan en una forma distinta de arreglo sindptico en las cuales las
dendritas de las interneuronas actiian como elementos pre y post sindpticos en un gran conjunto
sindptico cubierto por glia que contiene también el gran terminal sensorial aferente, los apéndices
dendriticos de las neuronas de relevo y los terminales inhibidores convencionales (sinapsis 8-10,
figura 2.3). La dendrita interneurona recibe la entrada sindptica excitatoria desde el terminal senso-
rial aferente (sinapsis 9,figura 2.3), que también proporciona entrada excitatoria sobre la dendrita
neuronal de relevo taldmico vecino (sinapsis 8,figura 2.3). La dendrita interneurona también forma
una conexidn sindptica inhibitoria con la dendrita neuronal de relevo taldmico (sinapsis 10, figura
2.3). Esta disposicion sindptica se ha denominado una triada sindptica. Una de las funciones pri-
marias de estas especializaciones sindpticas en el tdlamo es acortar la duracidén de la excitacion
aferente de las neuronas taldmico de relevo a través de un truncamiento rdpido del PPSE senso-
rial antes de que pueda alcanzar al soma de la neurona relevo talamico y alli transducidas en un

potencial de accidn de salida a la corteza [25].
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Figura 2.3. Circuito tdlamo-cortical basico

2.2. Actividad eléctrica encefalica normal, sincronizada, desin-

cronizada

La actividad eléctrica encefélica normal se debe a los voltajes generados por la excitacion si-
ndptica tdlamo-cortical de las dendritas de neuronas piramidales de la corteza cerebral, estas células
piramidales representan entre un 80 % y 85 % de la masa cerebral. La contribucidn eléctrica de una
sola neurona es muy pequeiia, por tanto para generar una sefial eléctrica apreciable se deben activar
muchas células piramidales. La amplitud de la sefial de voltaje generada depende de la sincroniza-
cion de la actividad neuronal. Cuando se excita simultdneamente (sincronizadamente) a un grupo
de neuronas los pequefios voltajes eléctricos se suman generando una sefial eléctrica conjunta de
mayor amplitud y regular. En caso de una excitacion neuronal no simultianea y dispersa en el tiempo
(desincronizada), la suma de las sefales individuales generadas por las neuronas es de baja ampli-

tud e irregular [30]. La figura 2.4 muestra a un grupo de células piramidales de la corteza cerebral.
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Figura 2.4. Actividad eléctrica de neuronas piramidales

En la figura 2.4 se observa la sefial resultante de la excitacién no sincronizada (superior derecha) y

sincronizada (inferior derecha) de seis neuronas piramidales.

2.3. Meétodos de registro: EEG

Muchos de los estudios experimentales y tedricos de la conectividad funcional cerebral para la
estimacién de la distribucion de los generadores eléctricos neuronales en el cerebro de los seres
humanos sanos requieren técnicas no invasivas, como la electroencefalografia (EEG), la magneto-
encefalografia (MEG). Los EEG y MEG proporcionan una medida directa de la actividad cortical
con alta resolucién temporal (< 1 ms), pero con una resolucion espacial (1-10 cm) limitada por la
ubicacion de los sensores en el cuero cabelludo, [28][31]. Las mediciones magnetoencefalografi-
cas (MEG) o electroencefalograficas (EEG) se usan para producir mapas espacio-temporales de
la actividad neuronal, asi como medidas de la conectividad funcional entre las regiones cerebrales
activas [32]. La figura 2.5 muestra un esquema de la ubicacion de los sensores para el registro de

las senales EEG/MEG.
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Figura 2.5. Esquema para el registro de la actividad eléctrica cerebral
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Figura 2.6. Primer registro encefalografico realizado por Hans Berger

2.3.1. El Electroencefalograma

El primer registro eléctrico de la actividad cerebral humana fue hecho por el psiquiatra Hans

Berger en el afio 1924, quién lo llam¢ electroencefalograma, ver figura 2.6.

El electroencefalograma es un registro de las oscilaciones de los potenciales eléctricos gene-
rados por fuentes de micro corrientes cerebrales y registradas con electrodos ubicados sobre la

superficie del craneo [33][34]. La figura 2.7 muestra un arreglo tipico para el registro del EEG.
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Figura 2.7. Fuentes de microcorrientes debido a los potenciales de accién y sindpticos en el cerebro
humano, y las sefiales EEG sobre dreas de varios centimetros cuadrados de corteza cerebral

La actividad eléctrica cerebral puede ser medida sobre la superficie del crdaneo (electroencefa-
lograma superficial), con rangos de amplitudes que pueden llegar aproximadamente a los 350 uV,
y directamente sobre la superficie del cerebro (electroencefalograma profundo o electrocortigrama,
ECoG), con rangos de amplitudes que oscilan alrededor de 1 a 2 mV. El rango de frecuencias de

las ondas cerebrales va desde 1 Hz hasta los 50 Hz aproximadamente, ver figura 2.8 [35].

A Amplitud

ﬁ
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Figura 2.8. Espectro en frecuencia de un EEG normal
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Los EEG tienen o pueden tener ciertas componentes, producto de un estimulo externo (eléctrico,
auditivo, visual, etc.), llamados potenciales evocados. Los potenciales evocados son fluctuaciones
de voltajes inducidos en el cerebro como la suma de un gran niimero de potenciales de accion gene-
rados por la accién sincronizante de un estimulo externo [36]. Los potenciales evocados son ttiles
para el diagnostico de ciertos niveles de impedimentos fisicos como, por ejemplo, la deteccién de

lesiones corticales, subcorticales y de nucleos especificos de las vias sensoriales o motoras.

Las senales EEG se pueden clasificar en los siguientes tipos o ritmos [37], ver figura 2.9:

Delta (d): El rango de frecuencias estd entre los 0,5 y 4 Hz, se observan en infantes y adultos

dormidos. Este ritmo puede llegara tener amplitudes hasta 350 uV.

Theta (0): El rango de frecuencias estd entre los 4 y 8 Hz, se observan en nifios y adultos dormi-

dos.

Alfa (a): El rango de frecuencias alfa estd entre los 8 y 13 Hz, se observan principalmente en
la regién occipital. Estas ondas se observan cuando la persona estd despierta, con los 0jos
cerrados y sin actividad de pensamiento. Las amplitudes de este ritmo pueden estar entre

loas 30 y 90 uV.

Beta (B): El rango de frecuencias beta estd entre los 13 y 30 Hz, se observan en los 16bulos
parietales y frontal. Estas ondas corresponden a la actividad de una persona despierta. Sus

amplitudes son menores a 50 uV.

Gamma (Y): El rango va entre los 30 y 70 Hz, es muy dificil de registrar con electrodos externos.
En registros profundos intracorticales (electrocortigramas, ECoG) las frecuencias de estas
ondas pueden llegar hasta los 100 Hz. La actividad gamma est4 relacionada con la atencion,

la vigilia, la percepcion sensorial y el movimiento [38] [39].

La sefial EEG esté estrechamente relacionada con el nivel de conciencia de la persona y de su

edad [37]. A medida que la actividad cerebral aumenta, las frecuencias de la sefial EEG se desplazan
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a rangos mayores y las amplitudes de dicha sefial son de menor amplitud (ondas betas). Cuando
los ojos estdn cerrados prevalecen las ondas alfas. Cuando la persona duerme la frecuencia del
EEG disminuye. En la etapa de suefio profundo las sefiales EEG son lentas (ondas delta) y de gran
amplitud. Durante cierta fase del suefo, llamada etapa MOR (Movimiento Répido de los Ojos),
ocurren rapidos movimientos de los ojos y la persona suefia durante esta etapa. Cuando ocurre la
muerte cerebral no se evidencia ningtn tipo de actividad en el EEG. La figura 2.10 muestra los

diferentes estados de conciencia en un EEG.

Beta (3) 13- 30 Hz MMWWWWMMM

Frontal y parietal
Occipital

Theta (6) 4- 8 Hz

Nifios, adultos
durmiendo

Delta (6 ) 0.5- 4Hz

Infantes, adultos

durmiendo

Espigas

Epilepsia- 3Hz
Petit Mal 200

V[uv]
100

T T - 1
0 1 2 3 Tiempo [s] 4

Figura 2.9. Senales EEGs mostrando diferentes estados de actividad cerebral

El registro de sefiales EEG se realizan basado en el sistema internacional 10-20. En este sistema
se colocan 21 electrodos sobre la superficie del craneo, ver figura 2.11. Las posiciones se determi-
nan como sigue: Los puntos de referencias son nasion, el cual estd ubicado en la depresion de la
cara por encima de la nariz al nivel de los o0jos; y el inion ubicado en la base posterior del craneo.

Los electrodos se colocan dividiendo las distancias en intervalos de 10% y 20 %.
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Figura 2.10. EEGs mostrando los distintos niveles de conciencia cerebral

Ademais del sistema 10-20 la Sociedad de Electroencefalografia Americana propuso el sistema
10-10 [40], en el cual se colocan electrodos adicionales en posiciones intermedias entre electrodos
separados a un 20% del sistema 10-20, es decir, la ubicacion entre todos los electrodos, en este

sistema, estan a intervalos del 10 %.

Los electrodos, para el registro de EEG, pueden ser bipolares o unipolares. En el primer caso se
registra la diferencia de potencial entre dos electrodos. En el segundo caso se registra el potencial
de un electrodo con respecto a un punto o electrodo de referencia o el promedio de todos los

electrodos, ver figura 2.12.

Los electrodos se fabrican de una gran variedad de materiales como acero indxidable, plata,
oro, plata banada en oro y Ag/AgCl [41]. Debido a que se usa un electrolito de interface entre el

electrodo y la superficie del craneo, se generan unos potenciales de desbalance DC que dependen
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Inion 10%

Figura 2.11. Sistema internacional 10-20 visto desde la izquierda y desde arriba de la cabeza.
Nomenclatura: A = Lébulo del oido, C = central, Pg = nasofaringeo, P = parietal, F = frontal, Fp =
frontal polar, O = occipital

vA

—_—
Tiempo(Seg.)

.

Tiempo(Seg.)

Figura 2.12. Registros de EEG con electrodos bipolares (Izq.) y unipolares (Der.)

fuertemente de las propiedades electroquimicas de los metales usados, por lo tanto, es fuertemente

recomendado no usar electrodos construidos con diferentes materiales para el registro de EEG.

El electrodo usado mds comtin es el de Ag/AgCl, el cual se estabiliza rdpidamente y mantiene
potenciales estables independientemente del tejido biolégico, tiene, ademads, una baja variabilidad
del desbalance DC. Estos electrodos poseen una baja impedancia que reduce el acoplamiento de

ruido capacitivo del ambiente y ayudan a aumentar la relacion sefal-ruido.



17
2.4. Formato de Registro de Senales de EEG

El formato de datos europeo (del inglés European Data Format: EDF) es un formato de ar-
chivo estdndar disefiado para el intercambio y almacenamiento de series temporales bioldgicas,
especificamente registros de electroencefalografia y de suefio. EDF es un formato abierto y no pro-
pietario que surge de la necesidad de disponer de un formato tinico de almacenamiento de datos
que facilitara el intercambio de datos sobre el suefio para aplicar diferentes algoritmos y comparar
los resultados de los andlisis de manera independiente. El formato EDF fue desarrollado por los
investigadores participantes del Congreso internacional del suefio en Copenhague en el afio 1987.
En el afio 1990 finalmente se acordd el formato EDF y en el afio 1992 se public6. El EDF alma-
cena los datos multicanal, permitiendo diferentes frecuencias de muestreo para cada sefial [42]. El
formato EDF se convirtié en el estdndar para los registro de EEG y polisomnografia (del inglés

PolySomnoGraphy: PSG) en equipos comerciales y laboratorios (http://www.edfplus.info/).

El formato de un archivo EDF contiene una seccién de cabecera con informacién general (iden-
tificacion del paciente, hora de inicio del registro, longitud de los datos, etc.) y las caracteristicas
técnicas de cada seal (calibracion, frecuencia de muestreo, filtrado, dimensién fisica, etc.), codifi-

cados como caracteres ASCII.

En 2003 [43] proponen una nueva version del formato EDF denominada EDF+ debido a las
limitaciones del formato original. Las debilidades principales del formato EDF son la no compa-
tibilidad con el registro de eventos y anotaciones y la imposibilidad de manejar registros con inte-
rrupciones como se hace en estudio de electromiografia, electroneurografia y potenciales evocados

(del inglés ENMGEP: ElectroNeurography, ElectroMyoGraphy and Evoked Potential).

El nuevo formato EDF+ es compatible con el formato anterior, pero permite registrar datos para
estudios de ENMGEP en forma discontinua manteniendo todas las demads especificaciones de EDF
sin cambio. EDF+ tiene la posibilidad de hacer anotaciones con fecha y hora para el almacena-

miento de eventos tales como anotaciones de texto, estimulos, sefales promediadas, paraimetros de
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electrocardiograma, apneas, etc. [43]. Otras mejoras del EDF+ incluyen el uso de nombres estandar

de los electrodos.

2.5. Epilepsia

La epilepsia es un trastorno crénico del cerebro que afecta a las personas de todas las edades en
todos los paises del mundo y se caracteriza por convulsiones recurrentes. Alrededor de 50 millones
de personas a nivel mundial tienen epilepsia [44]. Cerca del 80% de las personas con epilepsia
viven en paises en vias de desarrollo [44] y el 5 % (del total mundial) de los pacientes con epilepsia

son de Latinoamérica y el Caribe [45].

2.5.1. Origen del término epilepsia

Hipdcrates fue el primero en considerar que la epilepsia no era debida a fuerzas sobrenaturales
sino mds bien a un proceso organico del cerebro, [46]. El fue primero en sugerir la etiologia de la
epilepsia a una disfuncién cerebral, resaltando el rol de la herencia en la enfermedad [47][48]. En
[48] se describe un poco de la historia de la epilepsia desde la antigiiedad (incluso desde antes de

Hipdcrates) hasta el siglo veinte.

El término epilepsia proviene del latin epilepsia. El prefijo epi significa sobre o encima de,
y lepsis significa coger, tomar o agarrar, es decir, epilepsia significa ser tomado desde arriba.
Este nombre se debe a que en la antigiiedad se creia que la epilepsia era producto de fuerzas

sobrenaturales que se apoderaban de la persona.

2.5.2. Definicion de la Epilepsia

John H. Jackson, por medio del estudio y andlisis detallado de casos individuales, asevero lo

siguiente «Cientificamente, deberia considerar las epilepsias sobre la hipotesis de que el paroxismo
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de cada uno de ellas depende de una repentina descarga temporal excesiva de alguna regién alta-
mente inestable de la corteza cerebra», [49]. Jackson, por tanto, establecid la definicion moderna de
la epilepsia como «una descarga ocasional, excesiva y desordenada del tejido nervioso». También
enfatizé la descripcion clinica de las crisis que condujo al concepto de epilepsia focal y su posterior

propagacion a otras células [50].

La epilepsia es un sintoma de disfuncién neurolégica. Las formas de epilepsia pueden ser cla-
sificadas en tres maneras: por el tipo de crisis, sindrome o por la localizacién anatémica del inicio
de la crisis. Las causas pueden ser subdivididas en categorias genética y de desarrollo, y adquiridas

[1].

Segun [50] la epilepsia es un sintoma complejo producido por una variedad de procesos pa-
toldgicos en el cerebro. Se caracteriza por descargas ocasionales, excesivas y desordenada de las
neuronas. Las descargas ocasionales de las neuronas pueden ocurrir cuando el umbral para dispa-
rarla se reduce mads alld de la capacidad que poseen los mecanismos de estabilizacién de umbral de
membrana intrinseco para evitar dichos disparos no deseados. La epilepsia se puede detectar por
medio de las manifestaciones clinicas, por medio de los registros encefalograficos, o por medio de

ambos.

La Liga Internacional contra la Epilepsia (ILAE de sus siglas en inglés, International League
Against Epilepsy) define a la epilepsia como “Una condicién crénica del cerebro caracterizada
por una propension duradera en el tiempo para generar crisis epilépticas, y por las consecuencias

neurobioldgicas, cognitivas, psicoldgicas, y sociales de esta condicién” [51].
2.6. Definicion de la Crisis Epiléptica
Una crisis epiléptica se define como una manifestacion clinica transitoria que resulta de un

episodio de actividad neuronal epiléptica. La actividad neuronal epiléptica es una disfuncién espe-

cifica, caracterizada por una sincronizacion anormal, excitacion excesiva y/o inhibicién inadecuada
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(debida a un desbalance entre neurotransmisores excitadores e inhibidores), y puede afectar grandes
0 pequeias poblaciones de neuronas [1]. Durante una crisis epiléptica las manifestaciones clinicas
son repentinas, transitorias y usualmente de corta duracién. Los sintomas dependen de la region
del cerebro involucrada y de la intensidad de la descarga. Pueden ocurrir alteraciones motoras,

psiquicas, sensoriales, etc., con alteracién o no de la conciencia o la atencion.

2.7. Definicion de Estado Epiléptico

El estado epiléptico o status epilepticus es una condicion en la cual la crisis epiléptica es conti-
nua, o son repetidas sin recuperacion, por un periodo de 30 minutos o més [52][53]. No obstante,
existen diferentes criterios de duracién minima, que varia entre los diez minutos y sesenta minutos

de duracion, para establecer o definir que el paciente presenta un estado epiléptico.

En [46] se define al estado epiléptico como una falla de los mecanismos de supresion de la crisis
epiléptica homeostatica responsable de la terminacién de dicha crisis. Los mecanismos envueltos
en el inicio y difusién de los distintos tipos de estados epilépticos son, por lo general, similares a

los eventos ictales (periodo durante el cual tiene lugar la crisis epiléptica) autolimitados.

2.8. Etapas de una Crisis Epiléptica

En todo proceso de generacion de crisis epiléptica existen diversos factores en el desencadena-
miento de dicha crisis. La epileptogénesis, es el mecanismo por el cual se adquiere la condicion de
epilepsia y/o se generan las crisis epilépticas. Las partes componentes de una crisis epiléptica son

[50][54]1[55]1[56]:

a) Aura: Sintomas clinicos experimentados en pacientes con epilepsia, inmediatamente antes de la
crisis epiléptica. El aura representa una actividad epiléptica que se genera en partes del cerebro

y produce sintomas de sensaciones fisicas o psiquicas.
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Estado interictal: Es el intervalo entre crisis epilépticas. Este estado es un periodo de relativa
calma, durante el cual las perturbaciones fisiopatoldgicas persisten, por tanto, hay una predis-
posicion a la re-ocurrencia espontdnea de la crisis epiléptica. Durante este estado existe algin

mecanismo activo que suprime las crisis y las mantiene ausente temporalmente.

Descarga ictal: El inicio de la crisis epiléptica es una transicién funcional desde el estado
interictal; ocurren una variedad de procesos que dependen de la fisiopatologia subyacente y del
tipo de manifestacion ictal. El inicio de la crisis se caracteriza por un incremento en la excitacion
y la sincronia de las descargas neuronales, y por una disminucién de los mecanismos supresores

de la crisis.

El estado ictal refleja una variedad de mecanismos neuronales patolégicos que involucran di-
ferentes patrones de eventos excitatorios e inhibitorios, diferentes procesos de sincronizacion,
diferentes regiones cerebrales y rutas de propagacion de la crisis en el cerebro. La transiciéon

desde el estado interictal al estado ictal depende notablemente del tipo de crisis.

Terminacion del estado ictal: Es un proceso de finalizacion o desaparicién de la crisis que
involucra tanto a mecanismos neuronales activos como pasivos. Dicho proceso de terminacién

depende del tipo de crisis epiléptica y de la fisiopatologia subyacente.

Periodo postictal: Este periodo puede estar asociado a disfunciones neuronales breves o pro-
longadas que pueden ir desde déficits neuroldgicos focales hasta estados de coma. Los déficits
postictales son una consecuencia de los mecanismos neuronales que actian para finalizar la

Crisis.

2.9. C(lasificacion de las Crisis Epilépticas

Segun la Liga Internacional contra la Epilepsia [57], la epilepsia se puede dividir de la siguiente

manera:
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I.- Parcial (focal, local), crisis convulsivas
II.- Las convulsiones generalizadas (convulsiva y no convulsiva)

II1.- Convulsiones epilépticas no clasificadas

.- Epilepsia Parcial (focal, local), crisis convulsivas

A. Crisis parciales simples
1. Con signos motores
2. Con sintomas sensoriales o somato-sensoriales especiales
3. Con sintomas o signos autonémicos
4. Con sintomas psiquicos
B. Cirisis parciales complejas
1. Con inicio parcial simple seguida por la alteracion de la conciencia
2. Con alteracién de la conciencia en el inicio

C. Cirisis parciales secundariamente a la evolucion de las crisis generalizadas (t6nico-clonicas,

tonicas o clénicas)

1. Simples crisis parciales que evoluciona a crisis generalizadas
2. Convulsiones parciales complejas que evoluciona a crisis generalizadas

3. Crisis parciales simples evolucién de las crisis parciales complejas que evoluciona a

crisis generalizada
IL.- Epilepsia con convulsiones generalizadas (convulsiva y no convulsiva)

A. Ausencia convulsiones (Petit Mal)

1. Ausencia convulsiones

2. Cirisis de ausencia atipica
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B. Convulsiones mioclénicas

C. Convulsiones clénicas

D. Convulsiones ténicas

E. Convulsiones ténico-clénicas (conocida como Gran Mal)

F. Convulsiones atdnicas (ataques astaticos: pérdida del equilibrio)

La diferencia fundamental entre las crisis parciales simples y complejas es que durante la pre-
sencia de la primera el nivel de conciencia no se altera [50, 53]. Durante las crisis parciales com-

plejas puede suceder una alteracion parcial o completa de la conciencia.

Durante las crisis de ausencia hay alteracion de la conciencia con interrupcion de la actividad y
con mirada perdida de la persona. También se presentan movimientos clénicos como parpadeos y

movimientos bucales como masticacion.

Las crisis mioclonicas se presentan como contracciones musculares bruscas y breves, por lo
general, sin pérdida de la conciencia. También pueden ser simétricas, asimétricas, arritmicas o

arritmicas.

Las crisis ténicas consisten en un aumento subito y sostenido del tono muscular, puede estar

acompafada de una pérdida parcial o completa de la conciencia.

Las crisis atonicas se presentan como una pérdida repentina del tono muscular. Puede estar
limitado a un grupo de musculos (cuellos, manos, rodillas, etc.) o a todos los musculos del cuello

lo que puede ocasionar una caida del paciente.

Las crisis cldnicas se presentan como un bajo tono muscular (hipotonia) o un espasmo breve y

generalizado con pérdida parcial o total de la conciencia.

Las crisis generalizadas ténico-clénicas presentan una fase ténica donde hay un aumento brus-
co del tono muscular con pérdida de la conciencia. Luego la persona presenta sacudidas ritmicas

simétricas y generalizadas (fase clonica). Durante la crisis la persona puede presentar incontinencia.
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2.10. Meétodos de Prediccion de las Crisis Epilépticas

La prediccion o anticipacion de una crisis convulsiva, es de gran interés en las comunidades
de neurociencia. Su importancia radica no so6lo por su potencial aplicacion clinica en dispositivos
de aviso y uso terapéutico, sino porque representa una gran reto para aumentar la comprension
de los mecanismos subyacentes de la epilepsia [58]. Desde la década de 1970 las investigaciones
sobre la predictibilidad de las convulsiones han avanzado a partir de descripciones preliminares de
los precursores de las crisis, a los estudios controlados que aplican algoritmos de prediccion en

registros de EEG de multiples dias continuos [3].

2.10.1. Medidas usadas para caracterizar series de tiempo electroencefalo-

graficas

Los andlisis univariados de series de tiempo se refieren a métodos de andlisis de una sola ob-
servacion (una sola sefial) registrada secuencialmente con incrementos de tiempo iguales [4]. El
andlisis multivariado de series temporales son andlisis de series de tiempo que constan de mds de
una observacion registrada secuencialmente en el tiempo. El andlisis multivariado se utiliza cuando

se quiere comprender la interaccion entre los diferentes componentes del sistema en consideracion

[4].

2.10.1.1. Medidas lineales univariadas

Momentos estadisticos: Los momentos estadisticos caracterizan la distribucién de amplitud de
una serie de tiempo {x;} = x1,x2,...,xy. El segundo momento es la varianza, el tercer momento
es la asimetria (del inglés skewness). El cuarto momento es la curtosis (del inglés kurtosis). La
asimetria es cero para distribuciones simétricas de amplitud y distintos de cero para distribuciones
asimétricas. La curtosis mide el apuntalamiento (del inglés peakedness) y/o la planitud de la distri-

bucién de amplitud.
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Potencia de la banda espectral: Los diferentes rangos de frecuencia del espectro de potencia
{er} =er1,es2,...ep, del EEG, dependen de los diferentes procesos fisiologicos y patologicos. El
conjunto de bandas espectrales de potencia en el andlisis de EEG clésica son delta (3), theta (),

alfa (o), beta (B), y gamma (y). La potencia relativa contenida en estas bandas se definen como:
Delta (3): 6, = 113):4;%).,5& ef
Theta (): ©, = 3 X375, ¢f
Alfa (00): 0 = $ X5 ey

Beta (B): B, = %Z}O:qém ef

Gamma (y): ¥, = % Z}g)s%%z efs

donde P es la potencia total de la senal.

Frecuencia de limite espectral: El limite espectral de una sefial es una medida de la frecuencia
subyacente de un EEG, se calcula por medio de su andlisis espectral de potencia [59]. En una sefial
tipica de EEG, la mayor parte de la energia estd contenida dentro de la banda de frecuencia de 0 a
40 Hz [60]. La frecuencia de limite espectral se define como la frecuencia minima, menor o igual
a 40 Hz, que contiene hasta cierto porcentaje (50 %, 90 %, 95 %, etc.) de la potencia espectral de la
sefal [3][61]. En [60] se define a la frecuencia de limite espectral como la frecuencia maxima que

contiene la mayor cantidad energia de la sefal. Frecuencia de limite espectral del 50 %:
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Energia acumulada: Litt [62] comprobé mediante el andlisis del EEG que para distintos pacien-
tes, la energia acumulada durante los periodos basales o de referencia fueron muy similares y la
energia acumulada en los registros previos a la convulsién superaron claramente estos puntos de
referencia dentro de los 50 minutos antes del inicio de las crisis. La energia acumulada [62] de la
sefal de EEG se calcula mediante la integracién de la potencia de la sefal usando una secuencia
de ventanas deslizantes. La potencia media de una sefal viene dada por la varianza, por lo que
la energia acumulada por la ventana de tiempo n-ésima se obtiene sumando acumulativamente la

varianza de todas las ventanas pasadas.

Energfa acumulada: EA(n) = Y}_, o3,

donde G]% es la varianza de la k-€sima ventana.

Funcion de autocorrelaciéon: La funcion de correlacion cuantifica que tan similar es una sefal
de su version desplazada en el tiempo [63]. La funcidn de autocorrelacion de una serie temporal es

[3, 61, 63]:

FAC(7) = m Zﬁi_ltxixi,T,
donde T es un retardo de tiempo entre las muestras de la sefial, T =0,...,N — 1, 62 denota la
varianza de la senal. La funcién de autocorrelacion es par y varfa entre —1 y 1 con FAC(0) = 1.
Para series temporales no periddicas la funcién de autocorrelacion decae desde FAC(0) con valores
crecientes de T, y oscila alrededor de cero para valores de T grandes. A medida que el decaimiento
inicial de la funcidn de autocorrelacion sea lento mayor sera la autocorrelacion de la serie temporal.
Por lo tanto, ([3] establece que el primer cruce por cero (Tg) define la fuerza de la autocorrelaciéon

lineal de la senal.

Parametros Hjorth: Es un método que describe con pardmetros cuantitativos las caracteristicas
generales de un EEG. Estos pardmetros basados en la varianza son la actividad, la movilidad y la
complejidad [64]. Estos pardmetros se basan en el tiempo, pero se pueden derivar también de los

momentos estadisticos de la potencia espectral [64]. La actividad es proporcional a la varianza de
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la sefal. La movilidad se define como la varianza de las pendientes de la EEG normalizada por la
varianza de la distribucion de amplitud de la serie de tiempo. La complejidad cuantifica la varianza
de la rata de cambios de pendiente con respecto a una curva sinusoidal ideal. En el dominio de la
frecuencia, la actividad, la movilidad y la complejidad puede ser estimadas a partir de los momentos

estadisticos de orden cero (my), segundo (m3) y cuarto (m4) del espectro de potencia [65]:
Actividad de Hjorth: hy = my,

Movilidad de Hjorth: iy = /Z—g = /%’

Complejidad de Hjorth: hc = \/ m_m \/ .

my m,

Modelacién autoregresiva: El modelo univariado lineal mas general para modelar series tempo-
rales es el modelo autorregresivo de promedio movil (del inglés Auto Regressive Moving Average:
ARMA). El modelo ARMA estd compuesto por tres procesos de modelo lineal (i) un proceso alea-
torio puro (ruido blanco), (ii) un proceso autorregresivo (del inglés Auto Regressive: AR)y, (iii) un

proceso de promedio mévil (del inglés Moving Average: MA). Un proceso de AR se define por:

Xi=) aixi_|+€; (2.4)

p
=1

esta ecuacion establece que el i-€simo valor de la serie de tiempo es una combinacion lineal de sus
p valores pasados y de un proceso aleatorio puro €;. El ruido €; se modela como un proceso MA

para tomar en cuenta posibles autocorrelaciones.
q
g =) bigi (2.5)
I=1

esta ecuacion establece que el i-€simo valor del ruido es una combinacion lineal de sus g valores

pasados. Por tanto, un modelo ARMA es:

P q
xi=Y axi+ Y bigiy, (2.6)
=1 I=1
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donde los coeficientes a; y by se determinan por ajuste de los datos, usando algun criterio de opti-

mizacion.

Transformada Wavelet: El analisis multi-resolucion, basado en la transforma Wavelet discreta,
permite la descomposicidn tiempo-frecuencia de la sefial en diferentes bandas o rangos de frecuen-
cia [5, 66]. La transformada Wavelet permite analizar sefiales no estacionarias y detectar posibles
fendmenos transitorios en dichas sefiales [66]. En [5] proponen la energia de diferentes bandas
frecuenciales del EEG como rasgos para la deteccion de eventos epilépticos. Para una sefial EEG
muestreada a una frecuencia de 256 Hz, el nimero de niveles de descomposicion para obtener las
cinco bandas espectrales (delta, theta, alfa, beta'y gamma) es justamente 5. Cada nivel de descom-
posicion de la senal esta compuesto de dos espectros conocidos como aproximacion (A) y detalle
(D). La aproximacion representa el espectro entre 0 Hz y la mitad de la frecuencia de la composi-
cidén espectral total del nivel anterior. El detalle representa el espectro entre la mitad y la frecuencia
maxima de la composicion espectral total del nivel anterior. La figura 2.13 muestra un ejemplo de
una senal muestreada a 256 Hz y su descomposicién en cinco niveles. Como se observa en la figura
2.13, la coincidencia entre los espectros de los niveles resultantes y los correspondientes espectros
de los ritmos no es exacta, en el caso de los espectros de los ritmos alfa (o), beta () y gamma ()
Con la descomposicion multi-resolucion se obtienen cincos rasgos correspondientes a la energia
promedio de los coeficientes de cada uno de los niveles [67]. La wavelet madre Daubechies orden

4 ha demostrado ser la mds adecuada para el andlisis de sefiales EEG epilépticas [66, 67, 68].

2.10.1.2. Medidas no lineales univariadas

Longitud de linea: Es una version simplificada de la dimensién fractal [69]. La longitud de
linea se define como la sumatoria de las diferencias absolutas entre todas las muestras consecutivas
dentro de una ventana deslizante [69, 70]. Este rasgo se ha reportado como exitoso al detectar

convulsiones epilépticas [9]. Si la longitud de la ventana deslizante es N, entonces la longitud de
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Sefial Original
[0-128 Hz]

- g
- ~

| A1 D1
| [0-64 Hz) [64-128 Hz]
L 2z Espectro gamma
[0-32 Hz] [32-64 Hz] () > 30Hz

A3 D3 Espectro beta
[0-16 Hz] [16-32 Hz] (6): 13-30 Hz

A4 D4 Espectro alfa
[0-8 Hz] [8-16 Hz] (a): 8-13 Hz
A5 D5 Espectro theta
[0-4 Hz] [4-8 Hz] (6):4-8 Hz

Espectro delta
(9): 0-4 Hz

Figura 2.13. Descomposicion multi-resolucion de una sefal en cinco niveles y su espectro equiva-
lente de los ritmos del EEG

linea promedio se define como:
1 n
Li(n) =~ Y, (k) —x(k=1)]), (2.7)
k=n—N+1

La longitud de linea es proporcional a la amplitud de la secuencia y a la frecuencia de la sefial

[9, 69].

Energia de Teager: Es una medida de energia de la sefial introducida por Kaiser [71, 72]. Esta
energia es equivalente a la suma de las energias potencial y cinética de un sistema masa-resorte. La

energia de Teager promedio dentro de una ventana deslizante de longitud N se define como

1 ! 1 L
TE(n) = N k_ngv+3‘1’[x(n)] =y k_n§V+3x2(n) —x(n—1)x(n+1), (2.8)

La energia de Teager se caracteriza por seguir los cambios rdpidos en la energia de la sefial. La

ventaja de esta medida es que modela la energia del sistema no lineal que genero la sefial. En [10]
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la energia de Teager fue uno de los rasgos mds prominentes en la deteccidn de las convulsiones

epilépticas.

Energia promedio: Esta medida es la energia promedio de la sefial dentro de una ventana desli-
zante. La energia promedio ha sido propuesto como un rasgo utilizado en la deteccion de eventos

epilépticos [7]. Para una ventana deslizante de longitud N, la energia promedio se define como:

ME(n) = i x?(k), (2.9)

Descriptores basados en el diagrama de Poincaré: El mapa de Poincaré es una representacion
bidimensional de un fluyjo multidimensional de un sistema no lineal [73]. El mapa de Poincaré
puede ser interpretado como un sistema dindmico discreto con un espacio de estado que es una di-
mension menor que el sistema dindmico continuo original [74]. El diagrama de Poincaré se obtiene

al graficar una serie de tiempo x| versus su version retrasada una muestra, x.

Los descriptores SD1 y SD; representan la desviacion estdndar de la nube datos sobre los ejes
secundario (eje menor) y primario (eje mayor) del diagrama de Poincaré, respectivamente. Los

descriptores se definen como:

SDy = +/Var(py), SD, =+/Var(p,), (2.10)

donde Var(p;) es la varianza de p; parai = 1,2,y

Xk — Xkt Xk Xkt

— = 2.11
D1 7 ) N (2.11)

donde Xk = X1,X2,° " s XAN—1 Y Xk+1 = X2,X3,° " , XN.

El descriptor SD representa la variabilidad de corto plazo y SD; representa la variabilidad de

largo plazo de la serie de tiempo [15].
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En [15] también proponen un descriptor no lineal como resultado de la relacién SD, /SD;:

Rsp = SD»/SD, (2.12)

El descriptor Rgp es una medida del grado de aleatoriedad de la sefal [15]. Un alto valor de Rsp en

el transcurso del tiempo indica un mayor nivel de aleatoriedad de la sefal.

Medida de correlaciéon compleja: Los descriptores estandar SD; y SD; son estadisticos lineales
y, por lo tanto, las medidas no cuantifican directamente las variaciones temporales no lineales de
la serie temporal contenida en el diagrama de Poincaré [75]. Debido a que los descriptores SD; y
SD, se basan sobre la existencia de un patron unico o cluster, al ser aplicados a conjuntos de datos
que forman multiples patrones, estos descriptores conducen a resultados que son mezclas de los

diferentes patrones [75].

Los autores en [75] proponen el descriptor medida de correlacion compleja, (MCC) que captura
la informacion temporal y es una funcién de correlacion de retardo multiple, a diferencia de los

descriptores SD1, SD> y Rsp que son funciones de la correlacion de retardo de una muestra.

El descriptor MCC propuesto se calcula dentro de una ventana que incorpora la informacion
temporal de la sefial. La ventana mévil comprende tres puntos consecutivos a partir del diagrama
de Poincaré. Luego se calcula el drea del tridngulo formado por estos tres puntos. Esta drea mide la

variacion temporal de los puntos en la ventana.

El signo del area (A) del tridngulo indica el comportamiento dindmico de la serie de tiempo:

A =0 Los puntos son colineales
A >0 Orientacion en sentido horario de los puntos

A <0 Orientacién en sentido antihorario de los puntos

Para un diagrama de Poincaré de N puntos, la MCC para una i-€sima ventana deslizante de tres
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puntos a(xy,y1),b(x2,y2) y ¢(x3,y3) y con solapamiento de dos puntos es [75]:

1 N-2
MCC(m) = N2 Zi |A®D)| (2.13)

donde |A(i)]| es el valor absoluto de la i-ésima drea calculada usando el siguiente determinante:

x1 1 1
A= |x yo 1|,
x3 y3 1

m es el retardo, y C, es una constante de normalizacion definida como C, = nSD1SD», y repre-

senta el drea de la elipse ajustada al diagrama de Poincaré [75].

Los autores en [75] demuestran que la MCC es funcién de la autocorrelacién con retardos
O0,m—2,m—1,m+1y m+2. Para el caso del diagrama de Poincaré donde m = 1 la MCC es

funcidn de la autocorrelacion con retardos —1,0,2 y 3.

Medidas basada sobre la suma de correlacion: La suma de correlacién, llamada por [76] como
integral de correlacién, para una coleccién de puntos x; = x(i- ), (i=1,2,3,...,N, t; es el periodo
de muestreo), en el espacio vectorial es la fraccion de todos los posibles pares de puntos mas cerca-
nos que una distancia dada €, utilizando una medida de norma particular || e || (distancia euclidiana,
etc.) para medir esta distancia [77]. La suma de correlacion es una estimacion de la densidad de

probabilidad local en el espacio de estado [3].

La suma de correlacion es [76]:

= mz Y O(e—lxi—xl)
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donde O es la funcién escalén unitario o de Heaviside, @(x) =0six =0y O(x) = 1 parax > 0,
m es la dimension de incrustamiento (del inglés embedding dimension). La sumatoria cuenta los

pares de puntos (x;,x;) cuya distancia es menor que €.

Dimension de correlacién: La dimension de correlacion es una estimacion de la dimension de
un atractor. La dimensién de correlacién cuantifica la auto-similitud o complejidad de un obje-
to geométrico en el espacio de estados [77] para un rango limitado de € conocido como region
de cuasi-escalamiento [3]. La dimension de correlacion permite estimar el nimero de grados de

libertad activos [3, 76].

La dimension de correlacion se define como [3]:
lim lim d(g),

N—+4o00€—+o0

donde d(€) es la pendiente local de la suma de correlacién calculada como:

~ dInC(e)

En [78] hacen un andlisis de la debilidad de dimension de correlacion como un predictor tem-

prano de convulsiones epilépticas.

Densidad de correlaciéon: La densidad de correlacion conocida también como densidad de Ler-
ner [79] se define como la suma de correlacién, C(m,€), para alguna hiperesfera de radio fijo
€ = €p, donde € es la mediana de la distribuciéon acumulativa de los puntos durante los periodos

inter-ictales [80].

Entropia de correlacion: La entropia correlacién es una cota inferior de la entropia de Kolmogorov-
Sinai [3, 81, 82], que describe el nivel de incertidumbre sobre el estado futuro del sistema. La en-
tropia Kolmogorov-Sinai (KS) caracteriza la tasa de creacién de informacién en un sistema [82].

La entropia de correlacion se puede estimar a partir de la suma de correlaciéon como:
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_ 1 G
h2 - E ln Cm+l (8)

La entropia de correlacion tiene las siguientes propiedades: (1) iy > 0; (2) hy < KS; (3) hy es
infinito para sistemas aleatorios, y (4) hy # 0 para sistemas cadticos [81]. Una condicion suficiente

para que el caos exista es que sy > 0.

Predictibilidad marginal: La predictibilidad es un indice de la medida del grado en el que una

serie de tiempo es predecible dada cierta tolerancia, € [83]. La predictibilidad se define como:

Sm = Cgﬂtl

Dada una serie larga x; = x1,x2, . .., xy, la predictibilidad del valor xy + 1 serd precisa si su valor

estd dentro de una banda € del valor correcto.
[84] propusieron un discriminador mas sensible de la estructura no lineal de serie de tiempo,

que depende de la relacion de valores sucesivos de la predictibilidad S,,,, definido como:

I Sm — Cm+lCm—l
Rm=3 ="

La predictibilidad marginal la definen [85] y [6] como:

con la suma correlaciéon C,, estimada para algunos radios fijos de la hiperesfera € = €.

Indice de similitud dindmica: Este indice fue disefiado por [16] para medir la similitud dindmica
entre una ventana de prueba en ejecucion y un periodo de referencia seleccionado al principio del
registro, cuya longitud es / veces la longitud de la ventana de prueba en ejecucion. Para proceder
al andlisis, las sefiales de cada canal se transforman del dominio de amplitud a un dominio de
intervalos inter-eventos. Un evento se define como el cambio de signo de negativo a positivo de los

valores de amplitud de la serie temporal. El dominio de intervalos inter-eventos es la secuencia de
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intervalos entre los cambios de signo subsecuentes. El i-ésimo dominio de intervalo es I; = T;1 — T;,

dondei=1,2,...,N*— 1, y N* es el nimero total de eventos que depende de la ventana.

Las dindmicas de la sefal se reconstruyen a partir de la representacion de intervalos inter-

eventos usando coordenadas de retardo convencionales:

Ei\m - (Ii7]i+‘t7 s 7Ii+(m71)’t) ’

dondei=1,2,...,N* —(m— 1),y mes la dimensién de incrustacion.

Los datos reconstruidos a partir del periodo de referencia se transforman y proyectan en un es-
pacio de estado reducido reproducido por las primeras componentes m < m principales obtenidas
de un andlisis de descomposicién en valores singulares, %m = Aa,, [86]. La matriz de transforma-
cién A se aplica subsecuentemente a los vectores de espacio de estado incrustados de cada una
de las ventanas de prueba produciendo {i’t } k=1, N, donde N, es el numero de vectores de estado
transformados en la ventana de prueba ¢. Los vectores de estado transformados son submuestreados

para obtener un subconjunto aleatorio {y’i}izl ~n C {ﬁi}izl donde N, es el resultado de la

*9
N

divisién entera entre N* y [, de modo tal que N, corresponde aproximadamente a diferentes valores

de Nt.

El indice de similitud dindmica entre el periodo de referencia r y la ventana de prueba ¢ se

define como:
Cr

Y=
N(ee

donde C,; es la suma correlacidn cruzada [87] que se define como:

1 ]Vt Nr

Y. Y O [lyi—%l).

k=1i=1

y G y Gy son las sumas de autocorrelacion de las ventanas de referencia y de prueba respectiva-

mente:
1 N, N

G = A2 Z Z®(3_ I%; — % 1)

t k=1i=1
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1 NN

Crr = IW Z 26(8_ ||?1—Ek||)

r k=li=1

Medidas de disimilitud de espacio de estados: El estadistico Chi Cuadrado %> es una de las
pruebas estadisticas mds potentes, robustos, y ampliamente utilizado para medir las discrepancias
entre las frecuencias observadas y esperadas [17]. En un sentido estadistico, se puede cuantificar
disimilitud de la inconsistencia de dos muestras con la misma distribucién [88]. Esta se basa en la

prueba Chi Cuadrado X2 o en medidas de distancia, tales como la norma L; [12, 17, 88]:

L =1|0i—Ril,

donde Q; y R; son las estimaciones locales de probabilidad en el espacio de estados sobre la base
de la suma de correlacion para una ventana de prueba en ejecuciéon y un periodo de referencia,

respectivamente.

La distancia L es la métrica natural para las funciones de distribucion debido a que se relaciona

directamente con la medida invariante total del atractor [17].

Mayor exponente de Lyapunov: Un método para la evaluacion del caos en sefiales intracranea-
les de EEG es el célculo del mayor exponente de Lyapunov. En un sistema de p-dimensional hay p
exponentes de Liapunov diferentes, A;. Los exponentes de Liapunov sirven para medir la tasa expo-
nencial de convergencia o divergencia de las diferentes direcciones en el espacio de las fases [36].
Si uno de los exponentes es positivo, el sistema es cadtico. Asi, dos condiciones iniciales cercanas
divergiran exponencialmente en la direccidn definida el exponente positivo en cuestion. Dado que

los exponentes estan ordenados, Ay > A > -+ > kp, para estudiar el comportamiento de un sistema
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cadtico es suficiente para estudiar los cambios en el mayor exponente de Lyapunov, A;. Por lo tanto,
una medida que cuantifica el cambio del de estado del cerebro epiléptico es el cambio en el valor
de A;. Durante las convulsiones epilépticas hay una reduccion del exponente de Lyapunov [4]. El

mayor exponente de Lyapunov de un sistema dindmico se puede definir [8§9] como:
dj(i) = Cje

, donde d; es la divergencia de la trayectoria media entre las trayectorias vecinas en el espacio de

estados en el instante i y C; es la separacion inicial de un punto de referencia.

El mayor exponente de Lyapunov se calcula como la pendiente de la grafica del logaritmo

natural de divergencia de la trayectoria [90].

En [78] hacen un andlisis de la debilidad del mayor exponente de Lyapunov como un predictor

temprano de convulsiones epilépticas.

Flujo Local: El flujo local, A* , es una medida derivada del promedio de flujo de grano grueso,
tiene como objetivo discriminar la dindmica determinista y estocdastica de una serie temporal [91].
Esta medida cuantifica el grado en que segmentos cercanos de trayectorias apuntan a direcciones
similares en un espacio de estado que se reconstruye utilizando coordenadas de retardo [92] y de

grano grueso en hipercubos.

El flujo promedio de grano grueso se calcula como:

V2 _ R?
_ J
A_Z —_R2"
J

donde V; es el vector resultante normalizado por el nimero de pases de las trayectorias por el
hipercubo j [91] y R o< 1/+/n es el valor esperado para una suma de n vectores de longitud unitaria

producido por un camino aleatorio en m dimensiones.
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El flujo local calculado por [93] es el resultado de calcular la suma de todos flujos promedios

de grano grueso pero para diferentes retardos de tiempo:

Tmax

A=) Av),

T=Tmin

Complejidad algoritmica: La complejidad es una medida del niimero de patrones diferentes de
una secuencia finita. Antes de determinar la complejidad de una sefial hay que transformarla en
una secuencia compuesta de unos pocos simbolos [94]. Una sefial biomédica discreta se convierte
en una secuencia binaria seguin un criterio predefinido, al compararla con un umbral (7;) [95].
Dada una senal discreta X = x(1),x(2),...,x(n), esta se convierte en una secuencia finita § =

s(1),s(2),...,s(n) de unos y ceros como sigue:

1, si x(i)>Ty i=1,2,....n

Para calcular la complejidad de una secuencia, esta es explorada de izquierda a derecha y un
contador de complejidad ¢(n) se incrementa en una unidad cuando se halla a un nuevo patrén de

caracteres consecutivos. Una cota superior de c(n) es [95, 96]:

n

P = fogn )

, donde m es el nimero de simbolos diferentes. La complejidad normalizada C(n) de una secuencia

aleatoria arbitraria de longitud n es [95, 96]:
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Series de tiempo sustitutas: Este método proporciona una herramienta poderosa en la bisqueda
de determinismo en datos aparentemente estocasticos [97]. El método de las series de tiempo sus-
titutas permite probar una hipétesis nula acerca de la dindmica subyacente de una serie de tiempo
dada [98]. En este método, se construye un conjunto de series de tiempo sustitutas aleatorias a partir
de la serie de tiempo original, de tal manera que las primeras tengan todas las propiedades en comuin
con la original, incluidas en la hipdtesis nula. Se calcula una cierta medida para las series original
y sustitutas que sea sensible al menos a una propiedad que no esté incluida en la hipétesis nula, por
ejemplo, la no linealidad. Si el resultado para la serie de tiempo original se desvia significativamen-
te de la distribucion de las sustitutas, la hip6tesis nula puede ser rechazada. La probabilidad de falso
rechazo es ajustable por el nimero de series sustitutas. Por lo general, los datos sustitutos se crean
por medio de un proceso lineal Gaussiano estacionario [99]. El algoritmo consiste en generar los
datos sustitutos adecuados, de forma iterativa por medio de re-escalamientos de los procesos Gaus-
sianos estacionarios, que tengan las misma autocorrelacién y la misma distribucién de probabilidad

de los datos originales [100].

Pérdida de recurrencia: El método se basa en el andlisis de las distancias de tiempo entre las
recurrencias. Por medio del andlisis de recurrencia de una serie temporal se puede cuantificar el
grado de no estacionariedad la misma. La pérdida de recurrencia es una medida que analiza la dis-
tribucién de las distancias en el tiempo entre los vectores de referencia y sus vectores vecinos en
el espacio de estados [101, 102]. Un sistema es estacionario si el indice de tiempo de un vecino es
estadisticamente independiente del indice de la referencia [102]. Cuando el sistema es no estacio-
nario, la ausencia de indices de tiempo distantes en la vecindad de la referencia indica una pérdida

de recurrencia.
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2.10.1.3. Medidas lineales bivariadas

Correlacion cruzada lineal maxima: Para cuantificar la similitud entre dos sefales x; y y; [103]

usa la sincronizacion del retardo entre las sefales. Una medida para la sincronizacion del retardo

}

donde Cpax varia entre 0y 1. Cy,(7) es la funcién de correlacion cruzada:

es la funcidn de correlacién normalizada [3, 103]:

Cyy(7)
Cix(0)Cyy(0)

max
Cmax = 7 {

1
LTy s T2<0
Cyy(T) = N —gmh
Cry(—7) si t<0

Valores de C,,ax cercanos a uno (1) indica que las dos sefales tienen un curso temporal similar,
posiblemente con un retardo de tiempo T. Valores de C,,ax cercanos a cero (0) indica que las dos

sefiales no son similares.

Coherencia lineal: La funcién de coherencia mide la sincronizacién lineal entre dos sefales
X; y y; a una frecuencia dada. La funcién de coherencia se obtiene a partir del espectro cruzado
muestral. El espectro cruzado muestral se obtiene de la transformada de Fourier (TF) de la funciéon
de correlacion cruzada, [104]. La funcién de coherencia es la amplitud normalizada del espectro

cruzado [105]:

6o
ren) = oG, @)

donde el espectro cruzado muestral G,y es:

Gyy(2nf) = (TFx)(2nf)-(TFy)" (27f)
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donde (TFx) es la transformada de Fourier de x, 27tf son las frecuencias discretas (—N /2 < 2ntf <

N/2)y * significa la conjugacién compleja.

El rango de valores que toma la funcién de coherencia varia entre cero (0) y uno (1). Si la fun-
cién de coherencia toma valores cercanos a 1 indica alta coherencia, mientras que si toma valores
cercanos a ( indica baja coherencia. Esta funcion es ttil cuando la sincronizacién se limita a una

banda de frecuencia particular, como es normalmente el caso en las senales de EEG [104].

2.10.1.4. Medidas no lineales bivariadas

Interdependencia no lineal: La interdependencia no lineal [106] interictal [107] como una me-
dida para la sincronizacion generalizada [108, 109] entre dos canales de EEG se calcula después
de la reconstruccidn de las trayectorias de estado espaciales para las sefiales de los canales de EEG
bajo estudio. Sean a;;; y B;j y con j =1,...,k los indices de tiempo de los k vecinos mds cercanos
en el espacio de estado X; y ¥;, respectivamente; x; y y; son las sefiales de dos canales del EEG. Para

cada la distancia Euclidiana media al cuadrado para sus k vecinos mds cercanos es:
1k
% Z xO‘u
La distancia Euclidiana media al cuadrado y-condicionada se construye al reemplazar los vecinos

mads cercanos por sus compaieros de tiempo iguales de sus vecinos mds cercanos de ;:

k

o1 L L \2
X|sz( )= 2 ~ (xi—xﬁtj)
]:

=~

(k) y|x ( )

Las distancias medias "R, y se definen de forma andloga a las dos anteriores.

Las medidas de interdependencia no lineal definidas por [106] son:

(k)

alyg __Z

xb’R
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donde:

Las medidas de interdependencia no lineal *S y *H se definen de forma andloga. La medida
*¥§ estd acotada en el intervalo [0,1], mientras *”H puede tomar valores fuera del rango anterior
e inclusive puede tomar valores ligeramente negativos. Alto grado de interdependencia no lineal

ocurre cuando hay altos valores de las medidas anteriores.

Arrastre dinamico: El arrastre dindmico entre dos regiones del cerebro se define como la dife-
rencia estadistica entre los mayores exponentes de Lyapunov A entre un nimero de / ventanas de
tiempo consecutivas de dos sefiales registradas en los sitios x y y usando el indice T derivado de la

prueba ¢ por parejas para la comparacion de las medias [110]:

(AMx—Ar,
xy_\/" L, ly‘

oxy

donde (- --) es un operador de promedio sobre el nimero de ventanas de tiempo consecutivas (I) y
Oy €s la desviacion estandar. Bajos valores del indice T indican alto arrastre y altos valores de este

indice denota bajo arrastre.

Para seleccionar aquellos k canales con el arrastre mutuo mads alto entre un total de n, se mini-

miza la siguiente funcion:

donde € es un vector de {0,1}" y Y7 c; =k, A = (Tyy),
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Medidas para sincronizacion de fases: La sincronizacién de fases (¢) variantes en el tiem-

po entre dos seflales ¢.(f) y ¢,(¢) se define como la diferencia constante entre las fases de las

mismas, |9.(f) — ¢,(f)| = constante. En sistemas ruidosos o cadticos la sincronizacién de fases
es‘q)x(t) -0 (t)‘ < constante [111]. Las tres medidas para cuantificar la sincronizacién de las fases
son: la coherencia de fase media [105], el indice basado en la probabilidad condicional y el indice
basado en la entropia de Shannon [112]. Todos estas medidas se limitan al intervalo [0,1]. Valores
cercanos a cero indican diferencias de fase no correlacionadas (no existe sincronizacién de fase),

mientras que el valor cercanos a uno corresponde a diferencias de fase altamente correlacionadas

(sincronizacion casi perfecta) [105].

Coherencia de fase media: La coherencia de fase media se basa en la varianza circular de
una distribucién angular. Se obtiene mediante la proyeccion de las diferencias de fase entre dos
sefiales dentro del intervalo [0,2x), sobre el circulo unidad en el plano complejo y calculando el
valor absoluto de la diferencia de fase media entre dos sefiales [105]. La coherencia de fase media

se define como [113]:

R—=|— V¥ o0xt)—0s())

Indice basado en probabilidad condicional: Dadas dos fases 0,(¢;) y 0,(¢;) definidas en el
intervalo [0,n] y [0,m], respectivamente; el indice j corresponde al tiempo. Se divide cada intervalo

en N cajas (del inglés bin). Luego, para cada [-ésima caja, 1 <[/ < N, se calcula:

para toda j, tal que ¢,(¢;) pertenezca a la [-ésima caja, [%27:, ”TIZJI]. M, es el nimero de puntos en

cada caja.
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La probabilidad condicional se calcula como el promedio sobre todas las cajas [112]:
1 N
Mpe(t)) = 5 X [ (1)
Ni=

Los valores para n 'y m se hayan probando diferentes valores y se seleccionan los que den mayores

indices [112].
Indice basado en entropia de Shannon: Esta medida se define como [112, 114]:

1 N
p +lnNkZ'1pk npy

donde py es la frecuencia relativa de hallar la fase relativa ciclica ¥, ,, dentro de la k-ésima caja.
La fase relativa ciclica ¥, ,, se calcula como ¥, ,, = ¢, ,mod2T y ¢, ,, es la diferencia de fase

normalizada, ¢, , = nQ.(t) —md,(¢) [114].



CAPITULO 111
CLASIFICADOR DE UNA CLASE, DESCRIPCI()N DE

DATOS BASADO EN VECTORES DE SOPORTE

3.1. Clasificador de una Sola Clase

El objetivo principal de esta mdquina de aprendizaje es hallar el hiperplano més alejado del
origen, en el espacio de rasgos (ver figura 3.1), que separa a todos los datos hacia al lado (del

hiperplano) opuesto al origen [115, 116]. Esto se logra al minimizar:

n
maX%HWHz—i—ViniZi@i—p (3.1)

sujeto a las restricciones WT(I)(X,') >p—E&;, & >0,p>0,donde w es la normal del hiperplano, p

es la distancia del hiperplano al origen, v (0 < v < 1) controla la cantidad de los datos atipicos (del

inglés outliers) al ponderar linealmente el peso de estos datos (§;) sobre la solucién 6ptima, y n es

el nimero de datos.

El problema de optimizacion dual de la ecuacion (3.1) se obtiene al introducir los multiplicadores

de Lagrange a;, parai=1,2,...,n:

1 n n
in — o0 K (X, X
mngj—z'l i K (X;, X ;)

sujetaa 0 <o, <1/vn (3.2)

Yo=1i=12,....n
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Figura 3.1. Representacion del hiperplano separador 6ptimo (HSO) y los datos en el espacio de

rasgos para el clasificador de una clase.
donde K (x;,X;) es la matriz kernel, K (x;,x;) = (®(x;),®(x;)). El operador (-, -) realiza el producto

escalar entre los vectores en el espacio de rasgos, ®(+) es la funcién kernel que proyecta los datos

desde el espacio primario donde ellos residen al espacio de rasgos. Del proceso de obtencion del
(3.3)

problema dual se demuestra que:
W= Z OC,'CI)(XZ')
i=1
La funcion estimada f(x) o hiperplano separador éptimo estd dada por
(3.4)

(%)= Y 06K (xi,%) — p = w/ B(x) —p.
i=1

La matriz kernel Gaussiana, KG(x;,X,), utilizada en este estudio es Kg(x;, ;) = elX—% 1?/26* | donde
el pardmetro ¢ es el ancho de la Gaussiana. Cuando se utiliza el kernel Gaussiano los datos se
proyectan sobre una hiperesfera de radio unitario en el espacio de rasgos, ver figura 3.1. La solucion
de (3.2) es reducida, es decir, muchos multiplicadores de Lagrange o; son ceros. El vector cuyo o;
es cero y que no contribuye con la funcién estimada (3.4) no es vector de soporte o simplemente

es un vector ordinario; su distancia al origen del espacio de rasgos es mayor que p. El vector cuyo
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0 < o; < 1/vn se llama vector de soporte no acotado; su distancia al origen del espacio de rasgos
esigual a p ,y yacen en la hipercircunferencia que resulta de la intercepcion entre la hiperesfera de
radio uno y el hiperplano separador 6ptimo. Finalmente, el vector cuyo o; = 1/vn se llama vector
de soporte acotado o de error; su distancia al origen del espacio de rasgos es menor que p . La

figura 3.1 muestra un ejemplo de los distintos tipos de vectores explicados mas arriba.

3.2. Descripcion de datos basado en vectores de soporte, DDVS

Dado un conjunto de datos x;, i = 1,2,...,n, en el espacio de datos, y dada una funciéon &
(funcion kernel), que satisface las condiciones de Mercer [117], existe una esfera de radio minimo

R en el espacio de rasgos que encierra a todos los datos, ver figura 3.2. El problema de la esfera

Vectores
ordinarios

minima

Vector de Soporte

no acotado
G
< /
(0]
\\/ /
% Ot?, Il -
%9, O, 7’ .
&, @ 1 7 .
%, 17 , .
(7Y v R / - N\
) ‘}0 N s
@ %, O NS ;
<, % “ur” :
s, v 4 :
e, S, / :
v 2 ! Vector d rt
o %, Esfera de ector de soporte
“%&. % radio 1 ~ acotado
“,

Figura 3.2. Representacion de la minima y los datos en el espacio de rasgos para la DDVS.
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minima consiste en minimizar el siguiente funcional [118]:

F(R,a,E) :R2+Ci<§i
i=1

sujetoa&; >0 (3.5)
lo(x;) —al> <R*+&;
donde el operador || - || es la norma euclidiana, a es el centro de la esfera, & > 0 es una variable

de relajacion en el espacio de rasgos que facilita la solucién del problema ante la presencia de
valores atipicos, y C es una constante de regularizacién positiva que pondera la influencia de los
datos atipicos sobre el volumen de la esfera minima. El término ||®(x;) — al| es la distancia entre el
centro y el vector ®(x;) en el espacio de rasgos. Al introducir los multiplicadores de Lagrange f3;,

i=1,2,...,nen (3.5) se obtiene:

max Y K(x;,x;)Bi — Y BiB,;K (xi,x;)
i Lj (3.6)
sujetaa B>0,i=1,2,...,n

donde se cumple que 0 < B; < Cy Y. = 1. Se demuestra que el centro de la esfera es

i=1 i=1

a= iﬁicl»(x,-) / Y pi= Y pio(x) a7

El vector ordinario con B; = 0y & = 0 es el vector cuya distancia al centro es menor que el radio,
|®(x;) — a||> < R%. El vector de soporte no acotado con 0 < B; < C y & = 0 es el vector cuya
distancia al centro es igual al radio, || ®(x;) —al||?> = R?, este vector de soporte estd ubicado sobre
el hipercirculo resultante de interseccion de la hiperesfera de radio unitario y la esfera de radio
minimo. El vector de soporte acotado con ; = C y ; > 0 es el vector cuya distancia al centro es

mayor al radio, ||®(x;) — a||*> > R?, ver figura 3.2.
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Para probar si un vector x estd dentro o fuera o sobre la esfera de radio minimo se usa la relacién
12(x;) —al|* = ((x;), ®(x)) — 2(P(x;),a) + (a,a) (3.8)
Sustituyendo el valor para a en la ecuacién (3.8)
|®(x;) —al* = K(x,x) — ;Bil((xi,x) + ;BiﬁjK(Xi,Xj) (3.9)
J

El radio se calcula con los vectores de soporte x; acotados cuyo 0 < B < C, donde k =isif; <C,

es decir, k=1,2,....mconm <n

1

R? = K(thk) — ZBiK(Xi7Xk> +ZBiBjK<Xi7Xj) (3.10)
LJ

En [119] demuestran que el problema (3.5) no es convexo con respecto a R, y plantean una modifi-
cacién en dicha ecuacién (3.5) donde redefine a R? por R, y agregan la restriccién R > 0, para hacer

el problema convexo. En este estudio la madquina DDVS se basard en la implementacién de [119].



CAPITULO IV
PERIODO PREICTAL OPTIMO Y DETECCION DE

CAMBIOS ABRUPTOS

4.1. Periodo Preictal Optimo

El periodo preictal es un lapso de tiempo que antecede al inicio de las convulsiones epilépticas.
Durante este periodo ocurren cambios transitorios en el cerebro [14], que en la mayoria de los
pacientes no presentan manifestacion clinica. La cuantificacion de los cambios se realizan mediante

el andlisis de sefiales derivadas del EEG (denominadas en términos generales: rasgos).

La longitud del periodo preictal varia entre pacientes y entre convulsiones para un mismo pa-
ciente [13, 14, 120]. La combinacion de rasgos univariados con rasgos bivariados y/o rasgos lineales
con rasgos no lineales han tenido mayor potencial predictivo [13] que el uso de rasgos de un solo

tipo.

Una seleccion no adecuada del periodo preictal afecta la prediccion drasticamente [13]. Perio-
dos preictales mayores o menores al 6ptimo aumentara los falsos negativos y los falsos positivos,
respectivamente [120]. Bandarabadi y colaboradores [13] sugieren que el periodo 6ptimo de cada

convulsién para cada conjunto de entrenamiento debe ser calculado separadamente.

No existe un método universal para determinar el periodo preictal durante la fase de entrena-
miento de un clasificador. Muchos enfoques basados en miquinas de aprendizaje han examinado
diferentes periodos preictales, para entrenar y validar clasificadores, y hallar un periodo adecuado
[11, 18, 120, 121]. Mormann y colaboradores [120] utilizaron pruebas estadisticas para seleccionar

el periodo preictal con mayor desempeio. Ellos basan la discriminacion entre el estado preictal y
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el estado normal o interictal (previo al estado preictal) con base al andlisis de la curva caracteristica
operativa del receptor (del inglés Receiving Operating Characteristic, ROC). La curva ROC de un
clasificador se obtiene al graficar la sensibilidad (relacion entre las clasificaciones positivas verda-
deras y el nimero total de clasificaciones positivas) versus uno (1) menos la especificidad (relacién
entre las clasificaciones negativas verdaderas y el nimero total de clasificaciones negativas) del
clasificador. El area bajo la curva ROC puede discriminar entre dos distribuciones. Para distribu-
ciones idénticas (completamente solapadas) el drea es 0,5; si dos distribuciones son diferentes (no

solapadas) el drea es cero (0) [122].

Mormann y colaboradores [120] utilizaron el histograma de distribucion de amplitudes (HDA)
de muestras interictales y preictales para cuatro periodos preictales de 5, 30, 120 y 240 minutos,
de los cuales calcularon las respectivas dreas de las curvas ROC de estas dos distribuciones para

determinar la predictibilidad de las convulsiones.

En [13] proponen el periodo preictal 6ptimo (PPO) para seleccionar el periodo preictal mas
discriminativo para etiquetar las muestras en interictales y preictales. El PPO maximiza la sepa-
rabilidad de las muestras de entrenemiento mejorando el desempefio de la clasificacion al obtener
modelos de clasificaciéon con menor error para datos de prueba no utilizados en la fase de entrena-
miento. La determinacion del PPO se basa sobre el histograma de distribucién de amplitudes de los

rasgos.

El histograma de distribucion de amplitudes (HDA) de las muestras interictales y preictales es la
representacion del nimero de estas muestras correspondientes a un rasgo dado que caen dentro de
intervalos (del inglés bin) pequefios de igual longitud. E1 PPO se halla comparando los HDA de las
muestras preictales e interictales de cada uno de los rasgos. El PPO corresponde al periodo preictal
cuyo HDA preictal produce el drea de solapamiento menor con el HDA interictal, ver Figura 4.1.
Este método se basa en que hay una mayor discriminalidad entre las clases si el drea comtn (area
sombreada gris de la figura 4.1) entre las dos distribuciones, representando cada clase (preictal e

interictal), es la menor posible. El HDA normalizado de cada clase, ADH,,,, se obtiene con la
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Figura 4.1. Histograma de distribucién de amplitudes de un rasgo.

ecuacion (4.1),
ADH;

nm xw

ADHyyorm j = (4.1)

donde ADH es el histograma de la clase j, nm es el nimero de muestras del rasgo de clase j, y w
es el ancho del intervalo. Los rasgos deben normalizarse antes de calcular su HDA de las muestras

preictales e interictales, para cada uno de los rasgos usando la ecuacion (4.2),

_ a—min(a)
Gnorm = méx(a) — min(a) (4.2)

donde a es el vector de rasgos. El eje del vector de rasgos de discretiza en 32 intervalos de igual
longitud (w). El drea total bajo cada HDA normalizado es uno (1), y el drea comtin entre los dos

HDASs normalizados (Cypa) se calcula como lo indica la cuacién (4.3),

n
Chpa =w X Z min(HDAnorm,l aHDAnorm,Z) (4.3)
i=1

donde ADH,5,1,j €s el HDA normalizado de la clase j, n es el nimero de intervalos. El drea Cypa
varia en el rango [0, 1], donde cero es madxima separabilidad entre las distribuciones de las clases

para un rasgo dado.
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4.2. Deteccion de cambios abruptos

Dados dos conjuntos de datos contiguos en un instante de tiempo #, X| = X;—p,...,X—1 Y
X2 = Xty.- -, Xe4my—1, CON my y my ejemplos, respectivamente, ver figura 4.2. Cada conjunto se
usa para entrenar dos clasificadores de una clase con pardmetros wi, p; y W2, p2, € hiperplanos
separadores 6ptimos H; y H;. La idea subyacente del detector de cambio abrupto [123] es que un
cambo abrupto en el instante ¢ puede producir un cambio en la distribucién de los subconjuntos X
y X2 y, por tanto, produce un cambio en la geometria y ubicacion de los hiperplanos H; y Hj, ver

figura 4.3.

Xt—my Xt—2 Xt—1 Xt Xt+1 Xt+2 Xt+my i p
PSS - — = — = = T - - - — - == === = 3 iempo
—0—+—0—0—0—0+—0—0—0—0—0—0© :
L e - e e e — — — - L e - - - — e — — - J
instante, ¢

Figura 4.2. Esquema general para detectar cambios abruptos en serie de tiempo de rasgos.

~ H

Figura 4.3. Proyeccion de los subconjuntos x| y X; sobre la hiperesfera unitaria S, yacen sobre los
hipercirculos C; y C; en los hiperplanos H; y Hy, respectivamente.
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4.2.1. Indice de disimilitud, /

El indice I mide la relacién interclase/intraclase de los subconjuntos X1 y X3, y se define como

[123]

—_

CciC2

1= e
Cip1 +C2p2

4.4)

donde ¢;¢; es el arco entre los puntos € y €2, €1p; es el arco entre los puntos ¢; y p1, y C2p> es el
arco entre los puntos ¢, y pa, ver figura 4.3. Los puntos ¢; y ¢, son las proyecciones del origen de
la hiperesfera unitaria sobre su superficie en la direccion de las normales w; y w,. Los puntos p; y
P2 son puntos sobre las hipercirculos, C; y Cz, que resultan de la intersecciones de los hiperplanos
H; y H; con la hiperesfera unitaria S. En caso de que las normales w; y w, sean paralelas el indice
de similitud es cero, ya que el arco ¢;¢; es cero, y ello significa que los subconjuntos X; y X, estdn

completamente solapados.

El arco ¢;¢; corresponde al 4ngulo en radianes  entre las normales w; y Wy, el arco ¢;py es el
angulo en radianes 0; entre la normal w; y el punto py, y el arco cp> es el angulo en radianes 0,

entre la normal w; y el punto py, ver figura 4.3.

_ Wi, W
¢1¢ =cos ! (—< 1, W2) )

[[wi[[[w]]
4.5
—cos! Y j 01002, KG(X11,X2;) @)
\/Zt}j a”O(’UKG(XUJXU)\/ZiJ 02002/ K (X2, X2)
¢ip1 =61 =cos ' ((c1,p1)) =cos ™' (p1) (4.6)
&Pz =0, =cos ! (¢, p2)) = cos ™' (p2) 4.7)

La ecuacion (4.5) se obtuvo utilizando la ecuacién (3.3) para las normales de los hiperplanos de los
clasificadores de una clase. Es importante, resaltar que la funcién kernel es semidefinida positiva,
K (x;,x;) > 0y, por tanto, el dngulo entre cualesquiera dos puntos X; y X; estd dentro del rango

limitado entre cero (0) y pi medio (7/2).
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4.2.2. Indice de disimilitud basado en la DDVS, Ippys

En el problema de la maquina DDVS, el hiperplano donde estd ubicado el hipercirculo que
contiene los vectores de soporte no acotados estd a una distancia del origen igual a la norma del
centro a. El centro de la hiperesfera de radio minimo y el centro del hipercirculo resultante de la
interseccion de aquella con la hiperesfera unitaria S, es el mismo punto a. El plano separador 6ptimo
del clasificador de una sola clase estd a una distancia pijqse, ver figura 3.1. Para un conjunto de
datos, y un kernel Gaussiano dados si ||a||ppys = P1ciase> €ntonces, el modelo del clasificador de
una sola clase y el modelo de la maquina DDVS son exactamente iguales. Es decir, deben existir

unos parametros v, C y ¢ para lograr que los modelos sean iguales.

El indice de disimilitud basado en la SVDD tiene la misma expresion al indice basado en el
clasificador de una sola clase, ver ecuacion (4.4). La figura 4.4 es una representacion geométrica

donde se muestran los distintos pardmetros para definir el indice de disimilitud.

SminZ

Figura 4.4. Proyeccion de los subconjuntos x| y X; sobre la hiperesfera unitaria S, yacen sobre los
hipercirculos Cy y C, que resultan de la interseccion de S con las esferas de radio minimo S,,,;;,1 y
Smin2, TESpPECtivamente.
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Las ecuaciones (4.8), (4.9) y (4.10) son las definiciones de los arcos involucrados en la ecuacion

(4.4) y definidos por los centros de las hiperesferas de radio minimo:

_ a,a
¢1¢ =cos ! (—< L) )

a1 (| [laz]]
4.
—cos! Y ;B1iB2jKG(x1i,X2;) *8)
\/Zi,j BliBleG(Xli,le)\/Zi,j B2iB2,Kc(x2i,%2;)
¢ip1 =61 =cos ' ({c1,p1)) =cos™ ' (||ay||)
4.9)
=Y BuiB1jKc(X1i,x1;)
i,j
&Pz =0, = cos™' ((e2,p2)) =cos™ ' ([|az])
4.10)

= Z BZiBZjKG (X2i7 XZj)

i,j
Suponiendo que se Cumple que Hal HDDVS = P1,Unaclase Y HaZ HDDVS = P2,Unaclase S€ Cumple P1,Unaclase =

Y BuiP1Kc(X1i,X1;) Y P2,Unactase = L, j B2iP2jKc (X2i, X2 )

4.2.3. Indice de disimilitud basado en el 4rea comiin entre los HDAs norma-

lizados, C HDA

Este método consiste en analizar una ventana deslizante de muestras (w)y dividirla en dos sub-
segmentos de igual longitud, para luego, determinar el drea comun de los histogramas de distribu-
cion de amplitudes (Cypa) de los segmentos. El proceso inicia en la muestra 1 hasta la muestra w,
luego la ventana se mueve una muestra y se analiza el segmento entre la muestra 2 y la muestra
w+ 1, asi sucesivamente. Cuando la ventana se mueve sobre las muestras de igual distribucién el
area Cypa se mantiene en su valor maximo. Cuando la ventana contiene la muestra donde ocurre el

cambio de la distribucion de una clase a la otra el area Cyps comienza a disminuir, hasta un valor
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minimo. Luego el drea Cyps comienza a aumentar nuevamente. La figura 4.5 muestra como varia
el area Cypa en la medida que se mueve la ventana deslizante. A la izquierda de la figura 4.5 se
muestra el rasgo normalizado junto con la posicion de la ventana deslizante (rectangulo). La linea
vertical segmentada representa el instante del cambio de las distribuciones ejemplarizadas como
interictal (antes del instante del cambio) y preictal (después del instante del cambio). A la derecha
de la figura 4.5 se muestran las distribuciones interictales (lineas segmentadas), las distribuciones
preictales (lineas solidas), y el drea Cypa (region sombreada) versus el rasgo normalizado, corres-

pondiente a las distribuciones dentro de la ventana deslizante de la izquierda.
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CAPITULO V
MATERIALES, METODOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. Base de datos y pre-procesamiento

La base de datos utilizada en este trabajo se obtuvo del Hospital Infantil de Boston [8]. La base
de datos presenta los registros de EEG superficiales de 22 pacientes (5 masculinos con edades entre
3y 22 afios, y 17 femeninos con edades entre 1,5 y 19 afios) con diagndstico comprobado de epi-
lepsia, a los cuales se les retird el tratamiento anticonvulsivo durante varios dias, para caracterizar
sus crisis epilépticas y evaluar la posibilidad de intervencion quirtrgica. La base de datos presenta
23 casos completamente documentados, el caso chb21 se tom6 un afio y medio después de haber
registrado el caso chbO1 sobre el mismo paciente femenino. Ademads incluye el caso chb24, que
se agregd luego de la publicacion de la base de datos, el cual no incluye informacion del paciente.
Cada caso (chbO1, chb02, etc.) comprende entre 9 y 42 registros en archivos digitales con formato
EDF [42] de un mismo paciente. Debido a limitaciones de la instrumentacién de registro, en la ma-
yoria de los registros existen brechas de 10 segundos o menos (y en pocos casos brechas mayores)
entre archivos digitales EDF contiguos en los que no hubo registro de sefiales. La mayoria de los
archivos EDF contienen registros de una hora exacta de duracién, aunque el caso chb10 contiene
registros de 2 horas, y los casos chb04, chb06, chb07, chb09 y chb23 comprenden registros de 4
horas de duracion; muy pocos registros que presentan crisis epilépticas tienen duracién menor a 1
hora de duracion. Los registros fueron obtenidos con una frecuencia de muestreo de 256 Hz, con
una resolucién de 16 bits, utilizando el sistema internacional 10-20. La mayoria de los archivos
contiene 23 canales EEG (24 y 26 en pocos casos). En algunos casos, los archivos contienen otro

tipo de sefiales distintas a las EEG, tales como sefiales ECG en los tltimos 36 archivos pertenecien-



62

tes al caso chb04, y sefales de estimulacién del nervio vago en los tltimos 18 registros del caso
chb09. En algunos casos, hasta 5 sefiales ficticias, sin sentido fisico alguno, fueron intercaladas en-
tre las verdaderas sefnales EEG con la finalidad de facilitar su visualizacion; estas sefales ficticias

pueden ser ignoradas o usadas como marcadores de segmentos.

La base de datos contiene 664 archivos EDF, de los cuales 198 contiene uno o mas eventos
epilépticos. La base datos ofrece informacidn sobre el inicio y fin de la crisis epiléptica en los

registros donde hayan ocurrido. de los pacientes y el niimero de convulsiones.

5.1.1. Seleccion de los canales

Los canales seleccionados corresponde a las siguientes 18 sefiales en arreglo bipolar, [8]: FP1-
F7,F7-T7, T7-P7, P7-O1, FP1-F3, F3-C3, C3-P3, P3-0O1, FP2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-O2, FP2-F8,
F8-T8, T8-P8, P8-02, FZ-CZ, CZ-PZ. El resto de las cinco sefiales P7-T7, T7-FT9, FT9-FT10,
FT10-T8 y T8-P8 no son utilizadas en el presente estudio, por ser repetitivas (P7-T7 y T8-P8) o

por no ser parte del sistema internacional 10-20.

5.1.2. Pre-procesamiento

La duracion de las sefiales EEG se fija de modo que se garantiza 40 minutos como minimo
hasta una hora de registro antes del inicio de cada convulsion, siempre y cuando el inicio del lapso
de una hora previo inicie por lo menos media hora después de la dltima convulsién previa si la
hubiere para evitar los efectos del periodo postictal de este tltimo evento [120]. Los datos después
de la convulsion se tomaron como méaximo media hora de aquella o hasta el final del registro con la
convulsion. Por ejemplo, para el paciente CHBO1 los registros CHBO1_01.edf, CHBO1_02.edf no
contienen eventos epilépticos, pero el registro CHBO1_03.edf contiene una convulsién que inicia a
los 2996 segundos y finaliza a los 3036 segundos; para completar una hora de registro antes de esa

primera convulsion se toman del registro CHB0O1_02.edf los ultimos 604 segundos.
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Los registros previos a la convulsion fueron divididos en épocas de 5 segundos no solapados.
Cada segmento se filtra con filtros de retardo cero Butterworth pasa-bajo y pasa-alto de orden 10,

con frecuencias de corte de 24 Hz y 8 Hz, respectivamente.

5.2. Extraccion de rasgos

Los rasgos seleccionados para el andlisis son aquellos basados en el diagrama de Poincaré,
SD1, SD>, Rsp y la medida de correlacion compleja, MCC , ver la seccion 2.10.1.2. Estos rasgos

son menos sensibles a los outliers (artefactos en el EEG) [15, 75].

La figura 5.1 muestra el EEG para el paciente CHBO1 correspondiente al registro CHBO1_03.
Los primeros 604 segundos corresponden a los tltimos 604 segundos del registro CHBO1_02, tal

como se explico en la secciéon 5.1.2.

CHED1 03
CZPZ s s bl
FZ-CZ frusmpissoppspiupsstasiamiasiintiis bt e
PE-O7 [mempsirenienarimioiipiboniiniohamiiin- rmmiee ' '
T8-P8 i
F&-TG el ' e S5 4 e
FP2-F3
P07 sty . ol
C4-P4 o
F4-C4
FP2-F 2 Huakvommsemoniistotnimpmmsuhoimnisipiipmmmpiige-is e
P3-01 o el
C3-P3 B
F3-C3 prmpommsmiwmpemoinioginpiibbpudbosioiniiolisling e
FP1-F3 e e =
F7-01 bl A B
T7-P7
S S L T
e e e o
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Figura 5.1. EEG para el registro CHBO1_03. Los primeros 604 segundos corresponden al registro
CHBO01_02. La linea vertical indica el inicio de la convulsion.
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La figura 5.2 muestra el proceso para la extraccién de los rasgos a partir del EEG. Los ras-
gos de salida se almacenan en una matriz tridimensional de tamafio NroE pocas X NroRasgos X
NroCanales, donde NroE pocas es el numero de épocas del registro analizado (1 época = 5 segun-
dos), NroRasgos es el nimero de rasgos, y NroCanales es el nimero de sefiales de los EEG. La
figura 5.3 muestra los rasgos versus las épocas obtenidos del EEG de la figura 5.1, cada época tiene

una duracion de 5 segundos.

Filtrado con retardo 0
[8-24 Hz]

. _‘".u Haddoai by .1' " al u.1

)

D P
e Aaiaas )]

Ventana deslizante ———gp

Extractor Escalamiento Rasgos
De Rasgos Lineal entre0y 1 Normalizados

Figura 5.2. Cadena de procesamiento para la extraccion de rasgos.

5.3. Estimacion del Periodo Preictal

5.3.1. Periodo Preictal Optimo

Aplicando el método del periodo preictal 6ptimo se obtiene un periodo preictal de 1200 segun-
dos (20 minutos) antes del inicio dela convulsion. Los rasgos con menor Cyps fueron la medida
de correlacién cruzada y la relacion entre las desviaciones estandar del diagrama de Poincaré, ver
figura 5.4. El andlisis se inici6é desde una longitud de periodo preictal de 5 minutos con pasos de
3 minutos hasta 50 minutos antes del inicio de la convulsién. El nimero de intervalos por cada

histograma se fij6 en 50.
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Figura 5.3. Rasgos para el registro CHBO1_03 versus las épocas, 1 época = 5 segundos. La linea
vertical indica el inicio de la convulsion.

5.3.2. Deteccion de cambio abrupto: SVM de una clase y DDVS

La figura 5.5 muestra el diagrama de bloques para calcular el indice de disimilitud basado en la

SVM de una clase o la DDVS.

La longitud de los dos segmentos se fij6 en veinte épocas cada uno (m; = my = m = 20), ver
seccion 4.2. Los 18 canales de cada segmento fueron concatenados antes de ser entrenadas las
respectivas maquinas SVM y la DDVS. La matriz de entrenamiento contiene informacién de los
rasgos e informacidn espacial, y su dimension es de 360 x 4. Los pardmetros de entrenamiento de
la maquina de una sola clase y de la DDVS se muestran en la tabla 5.1. El ancho de la Gaussiana
se obtuvo como el 10% de la distancia promedio entre todos los puntos (épocas) de los rasgos
correspondientes al EEG antes de la convulsion (rasgos interictales y preictales). Los parametros
de la maquina de una clase, v, y de la maquina DDVS, C, se fij6 para obtener no mas de un 10 %

de outliers (datos atipicos) [7].
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Figura 5.4. Cypa versus la duracion del periodo preictal.

Tabla 5.1. Parametros de entrenamiento de las mdquinas de aprendizaje

Miquina de Aprendizaje Kernel sigma (6) nu(v) C
SVM-Una Clase Gaussiano 0,02 0,1 -
DDVS Gaussiano 0,02 0,1 04

Aplicando los métodos de méaquinas de vectores de soporte de una clase y la descripcion de
datos basada en vectores de soporte, dd como resultado las grificas de la figura 5.6. La gréfica
superior de la figura 5.6 muestra que los indices de disimilitud basados en la SVM de una clase
(Iynaciase) Y 1a DDVS (Ippys) se comportan de forma muy similar, presentando una diferencia
minima y mdxima de 1,62 x 1072 y 2,37 x 10~2 unidades, respectivamente. El mayor indice se

obtuvo en la época 466 para ambos indices. Si se considera este punto como el inicio del periodo
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Figura 5.5. Diagrama de bloques para hallar el indice de disimilitud basado en la SVM de una clase
ola DDVS.

preictal el nimero de épocas del periodo preictal es 255 épocas que corresponde a 1275 segundos
(21,25 minutos) antes del inicio de la convulsion, se observa que el periodo preictal obtenido por
medio del periodo preictal 6ptimo y los indices de disimilitud basados en la SVM de una clase y
la DDVS son muy cercanos. La gréfica inferior de la figura 5.6 muestra los indices de disimilitud
basados en la SVM de una clase (Iy,aciase) Y 1@ DDVS (Ippys) a los cuales se le ha removido
la media, y se puede ver que las variaciones de ambos indices estdn superpuestas, es decir, son

practicamente iguales.

5.3.3. Deteccion de cambio abrupto: Area comiin Cypy

En este método se utilizard el drea comun del histograma de distribucion de amplitudes como
detector de cambios abruptos, ver seccion 4.2.3. Los ajustes que se hicieron son los siguientes:
Ventana deslizante de 48 épocas de ancho, el paso de desplazamiento de la ventana es de una
época, el nimero de intervalos de los histogramas es de 32, se asegurd que los rasgos estuvieran

normalizados entre O y 1.
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Figura 5.6. Indice de disimilitud basado en la SVM de una clase y la DDVS. La linea vertical
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punteada indica el inicio de la convulsion.

5.3.3.1.

EEG: SD1, SD>, Rsp y MCC. La figura 5.7 muestra el diagrama de bloques para obtener el indice
de similitud basado en el drea Cyps. La ventana deslizante de longitud m = 48 se dividi6 en dos
segmentos como se explico en la seccion 4.2.3. Cada segmento comprende una matriz de m; = 24
épocas por 4 rasgos por cada canal, los cuales fueron concatenados para obtener una matriz con
informacion espacial. La matriz analizada en cada posicion de la ventana deslizante es de 432 x 4

por cada segmento.

Deteccion de cambio abrupto por rasgos

|
800

Este método se basa en el andlisis de cambios abruptos en cada uno de los 4 rasgos obtenidos del



69

( \ X1,1
Rasgos Canal 1 X2.1
— (myx4) , :
g Xml,1 Histograma de
§ Concatenacién X1,2 Distribucion de
© Espacial '_> : Amplitudes de
o Xm'll cada Rasgo
Rasgos Canal 18 XI-.IX
(m;x4) ’ : s
\ J Xm.18 Calculo o
- . S0,
(18m;x4) Area Comun de Ciupy
_ los Histogramas Chw
\ y de cada Rasgo ””_’
Rasgos Canal 1 'yu C"’I’(’:
’ 2,1
~ (m;x4) :
o
= Ym1,1 Histograma de
E Concaten.acio’n V12 Distribucién de
s Espacial ’ : Amplitudes de
P ,Vm:m cada Rasgo
Rasgos Canal 18 ¥ i
1,18
(myx4) -> :
\ ) Ym1,18

18m;x4
Ventana de longitud m = 2x m, ( )

Figura 5.7. Diagrama de bloques para hallar el indice de disimilitud basado en el drea Cyp4.

La figura 5.8 muestra los respectivas drea comunes de los histogramas de distribucién de am-
plitudes. Las areas minimas CZ%IA, C}ZI%ZA, CfISgA y ngf, antes de la convulsion, para los rasgos
fueron 0,2789; 0,2384; 0,2280 y 0,2199, respectivamente. Los rasgos con menor drea fueron cRsp

HDA
C%SE cuyos minimos ocurrieron en la época 443. Considerando esa época como el inicio del

y
periodo preictal, la duracién de este es de 278 épocas, correspondiente a 1390 segundos o 23,2
minutos. Es importante resaltar que estos ultimos dos rasgos fueron los que definieron el periodo

preictal utilizando el método del periodo preictal 6ptimo.

5.3.3.2. Deteccion de cambio abrupto utilizando analisis de componentes principales

El anélisis de componentes principales (PCA de sus siglas en inglés) es una de las técnicas del
algebra lineal mads utilizada para la reduccién de la dimension de los datos y revelar informacién
oculta o subyacente en los mismos. La idea central es reducir la dimensionalidad de un conjunto
de variables correlacionadas mientras que retiene, en la medida de lo posible, la energia o varianza
de los datos originales [124, 125, 126]. Esto se logra al transformar los datos a un nuevo conjun-
to de variables no correlacionadas llamadas “componentes principales”, ordenadas de modo que

la primera componente contiene la mayor varianza del nuevo conjunto de variables, la segunda
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Figura 5.8. Indice de disimilitud basado en la SVM de una clase segiin el rasgo. La linea vertical
punteada indica el inicio de la convulsion.

componente principal es la segunda con mayor varianza, y asi sucesivamente hasta la ultima com-
ponente principal, que es la que tiene la menor varianza de todas ellas. Si las variables de los datos
originales ya estdn no correlacionadas el ACP es inaplicable [125]. Para seleccionar el nimero de
componentes principales (NroCP) se seleccionan las NroCP primeras componentes cuya sumatoria

de la varianza sea mayor o igual a 95 % de la varianza total [124, 125, 126].

La figura 5.9 muestra el proceso para hallar las componentes principales en cada ventana desli-
zante de los rasgos en la medida que aquella se mueve a través de los datos. El proceso involucra la
estandarizacion (media cero y desviacion estdndar uno) de los datos concatenados espacialmente

con el fin de evitar que variables con mayor varianza tenga mayor peso durante el anélisis de com-
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ponentes principales. Para hallar el indice de similitud basado en el drea Cypa, las nuevas variables

(componentes principales) se procesan de acuerdo al proceso de la figura 5.7.

) X1 ( \ Comp. Princ.
Rasgos Canal 1 X , Canal 1
21 ana
o (mx4) ) : (mxNoCP)
© 2
cc Xm,1 Normalizacién:
S5 » s . . s Des-
= Concatenacion X1,2 Media ceroy ACP y Seleccion concatenacion
23 Espacial _> : desviacié de CP con
g : esviacion . o Espacial
X2 . varianza 2 95%
m, estandar uno Comp. Princ
H . Princ.
Rasgos Canal 18 X
’ 1,18 _> Canal 18
(mx4) : (mxNoCP)
- Xm,18 \ J

ESmx4)

Figura 5.9. Diagrama de bloques para hallar las componentes principales de cada ventana deslizan-
te.

La figura 5.10 muestra el indice de similitud para las dos componentes principales (CP) halladas
en cada ventana deslizante, ademads de la suma de las varianzas de las primeras dos componentes
principales. La CP 1 tiene un minimo antes de la convulsién en la época 704, pero tiene un segundo
minimo en la muestra 444. La CP 2 tiene un minimo en la época 441. Considerando que el periodo
preictal inicia en ésta dltima época, la duracién de dicho periodo es de 280 épocas o 1400 segundos
(= 23,33 minutos), valor muy cercano a los obtenidos con los otros métodos. La curva inferior de
la figura 5.10 revela que los cuatro rasgos se pueden representar por las primeras dos componentes
principales cuya sumatoria de varianzas es mayor al 95 % de la varianza total de los datos (rasgos)

originales.

La tabla 5.2 muestra un resumen de las estimaciones del periodo preictal utilizando los dife-
rentes métodos para el registro CHBO1_03. Como se observa, el periodo preictal estimado tiene
un valor medio de 1308 segundos (21,8 min.) y una desviacion estiandar de 85,2 segundos (1,42
min.). Si se considera equivalente los métodos de la SVM-Una Clase y la DDVS, entonces, el pe-
riodo preictal estimado tiene un valor medio de 1316,25 segundos (21,94 min.) y una desviacién

estandar de 96,04 segundos (1,60 min.).

La tabla 5.3 muestra un resumen de la estimacion del periodo preictal para el paciente CHBOI.

El método del periodo preictal optimo obtuvo el menor periodo preictal promedio con la mayor
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Figura 5.10. Indice de disimilitud basado en el drea Cypy segiin la componente principal. La linea
vertical punteada indica el inicio de la convulsién.

Tabla 5.2. Resumen de la estimacion del periodo preictal para el registro CHB0O1_03

Meétodo de estimaciéon  Periodo preictal estimado (segundos)

Periodo preictal 6ptimo 1200
SVM-Una Clase 1275
DDVS 1275

CHpa por rasgos 1390
Cupa por CP 1400

desviacion estandar de todos los métodos (1272 £ 577,7 Seg.). El periodo preictal promedio es-
timado por el resto de los métodos fue mayor al obtenido con el método de PPO, y sus valores
promedios fueron muy similares. En cuanto al periodo preictal estimado por registro, es evidente

que el periodo preictal varia entre eventos epilépticos para el mismo paciente, observindose el me-
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nor periodo preictal estimado de 1266 + 343,6 Seg. para el registro CHBO1_21, y el mayor periodo
preictal estimado de 2325 + 142,2 Seg. para el registro CHBO1_15.

Tabla 5.3. Resumen de la estimacion del periodo preictal para el paciente CHBO1

Registro PPO! CA’SVM CATDDVS CACpyps  CAXChpa Media  Desviacion
Una clase por rasgos por cp3 Registro  Estandar
chb01_03 1200 1275 1275 1390 1400 1308 85,2
chb01_15 2100 2370 2370 2485 2300 2325 142,2
chb01_18 1560 1905 1905 1785 2030 1837 1774
chb01_21 660 1360 1360 1475 1475 1266 343,6
chb01_26 840 2035 2035 1350 2210 1694 580,2
Media Método 1272 1789 1789 1697 1883 - -
Desv Est Método 577,7 463,6 463,6 472.4 419,0 - -

I PPO: Periodo preictal 6ptimo
2 CA: Cambio abrupto
3 CP: Componentes principales

5.4. Clasificacion del EEG en segmentos interictales y preictales

Para determinar la fortaleza de los periodos preictales hallados se obtendrdn modelos de clasi-
ficacion basados en la mdquina v—SVM utilizando la biblioteca LIBSVM [127]. El pardmetro de
regularizacion C de la maquina v—SVM se fijé en uno (1) para todos los clasificadores [127]. El
proceso por cada registro es como se describe a continuacién: Se fija el periodo preictal, luego se
obtiene el vector de clases de longitud NroE pocas etiquetando la muestras interictales como clase
—1 y las muestras preictales como clase +1. Los rasgos por cada canal (matriz tridimensional de
dimensiones NroE pocas X NroRasgos x NroCanales) se concatenan para obtener una matriz de
datos con dimensiones M x NroRasgos), donde M = NroE pocas X NroCanales). Se expande el
vector de clases de acuerdo al proceso de concatenacion de la matriz de rasgos. Luego la matriz de
rasgos y el vector de clases se mezclan aleatoriamente para evitar que las muestras interictales y/o
preictales sean consecutivas. Para entrenar el modelo de clasificaciéon por cada registro se dividen

los datos en un porcentaje (33% y 80%) para entrenamiento con validacién cruzada y otro porcen-
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taje (67% y 20%) para prueba. La validacion cruzada se realiza dividiendo los datos aleatoriamente
en tres (3) grupos. Finalmente se prueban los modelos de forma cruzada, es decir, los K modelos
de clasificacion se prueban con los K registros EEG para un determinado paciente (utilizando el

conjunto de prueba correspondiente al grupo del 33% y 80%).

5.4.1. Validacion cruzada

La tabla 5.4 muestra los resultados del entrenamiento con validacion cruzada para cada registro
con el 33% [5] y 80% de los datos totales antes del inicio de la convulsién. Se observa que la
exactitud, con los datos de prueba, obtenida con los modelos entrenados con el 33% de los datos
totales (el 67% son utilizados para prueba) pre-convulsion son del mismo orden de magnitud que
aquella obtenida con los modelos entrenados con el 80% de los datos totales (el 20% son utilizados
para prueba) pre-convulsion. Este resultado es importante, ya que los modelos obtenidos con la
tercera parte de los datos de entrenamiento tienen un menor nimero de vectores de soporte (en
promedio son el 42% del nimero de vectores de soporte obtenidos con el 80% de los datos) que para
una posible implementacién en tiempo real significa mayor velocidad de computo en la evaluacién

del modelo SVM.

La tabla 5.5 muestra el desempefio de los clasificadores con el resto de los registros con los
cuales no fueron entrenados. Se evidencia que la evaluacion de los modelos obtenidos con el 33%
de los datos tuvieron mejor exactitud cuando se evaluaron con los conjuntos de prueba (67% de
los datos) que la exactitud de los modelos obtenidos con el 80% y evaluados con los conjuntos de
prueba de ese grupo (20% de los datos). La exactitud promedio excluyendo la exactitud del registro
del modelo evaluado con validacién cruzada fue ligeramente mayor con los modelos entrenados
con el 33% de los datos que la exactitud promedio obtenida con los modelos entrenados con el 80%

de los datos.
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Entrenamiento con el 33% de los datos!

Registro  Periodo’ No Datos® v o No VS* Exactitud®
preictal  (100%) Entren Prueba
CHBO1_03 1308 12942 0,5012 2,0000 2151 78,45 77,64
CHBO1_15 2325 12942 04467 9,5137 1914 80,33 80,17
CHBO1_18 1837 12942  0,6310 1,4142 2710 72,62 73,27
CHBO1_21 1266 10746  0,6310 11,1892 2249 71,88 69,53
CHBO1_26 1694 12942  0,5623 1,0000 2407 77,35 76,82
Entrenamiento con el 80% de los datos’
CHBO1_03 1308 12942  0,5012 1,4142 5196 78,47 77,29
CHBO1_15 2325 12942 0,3981 1,0000 4322 82,03 81,19
CHBO1_18 1837 12942 0,6310 5,6569 6568 73,14 73,19
CHBO1_21 1266 10746  0,6310 2,0000 5534 72,51 70,88
CHBO1_26 1694 12942 0,5623 11,4142 5833 76,91 77,79

! La constante de regularizacién C de la maquina v—SVM se fijé en 1.

2 Periodo preictal en segundos.

3 Niimero total de datos de entrenamiento pre-convulsién por registro.

* Nimero de vectores de soporte del modelo.
> Exactitud, en porcentaje, durante las fases de entrenamiento (Entren) y prueba

(Prueba).

5.4.2. Meétodo Adaboost

El método Adaboost consiste en la combinacion de clasificadores con baja capacidad de genera-

lizacién (clasificadores débiles) para hallar un clasificador con mayor capacidad de generalizacién

(clasificador fuerte) [128]. El método crea un conjunto de clasificadores al fijar unos pesos sobre

las muestras de entrenamiento y ajustarlos luego de cada iteracion [128]. El proceso de ajuste de

los pesos se hace de manera que los pesos de las muestras mal clasificadas se incrementan y los

pesos de las muestras correctamente clasificadas se reducen [129]. El éxito del método Adaboost

consiste en que aumenta el margen (distancia) entre las clases, lo que conlleva a un incremento de

la capacidad de generalizacion [130].
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Tabla 5.5. Evaluacion de los modelos de clasificacion para el paciente CHBO1

Registro  Datos' Periodo preictal (Seg.) y modelo de cada registro EEG del paciente CBHO1 >4

de prueba 1308 2325 1837 1266 1694
CHBO01_03 CHBO1_15 CHBO1_18 CHBO01_21 CHBO01_26
33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80%

Ent 78,45 78,47 36,02 41,44 2248 24,19 2197 23,05 24,57 25,03

CHBO1_03 Pba 77,64 77,29 36,64 40,71 23,67 2545 22,771 24,02 25,02 25,61
CHBO! 15 Ent 34,07 3290 80,33 82,03 59,06 5641 6143 6342 67,07 67,26
- Pba 33,33 33,10 80,17 81,19 59,03 56,08 61,81 63,54 67,42 66,94
CHBO! 18 Ent 30,23 29,28 56,86 52,55 72,62 73,14 71,57 70,41 69,81 70,58
- Pba 29,07 28,12 58,06 52,80 73,27 73,19 72,14 70,45 70,81 70,72
CHBOI 21 Ent 28,85 30,51 62,55 54,60 71,97 69,66 71,88 72,51 71,771 70,35
- Pba 31,38 31,21 62,24 55,72 69,31 68,47 69,53 70,88 69,68 69,07
CHBO1 26 Ent 2890 29,13 67,26 56,59 7293 69,94 70,59 71,18 77,35 76,91

Pba 29,61 27,92 65,67 55,54 72,73 71,80 70,60 71,57 76,82 77,79
Exactitud Ent 30,51 30,45 55,67 51,29 56,61 55,05 56,39 57,01 58,29 58,30
promedio® Pba 30,85 30,09 5565 51,19 56,18 5545 56,81 57,40 58,24 58,08

! Datos de evaluacién del modelo discriminados en datos de entrenamiento (Ent) y prueba (Pba).

2 Porcentaje de datos de entrenamiento con validacién cruzada.

3 Las columnas indican la exactitud del modelo evaluado con los diferentes registros EEG.

4 Los niimeros en negrita corresponden a la exactitud con validacién cruzada.

3 Exactitud promedio excluyendo la exactitud del registro del modelo evaluado con validacién cruza-
da.

Método AdaBoost estandar El algoritmo Adaboost estandar se describe en el apéndice A.1

Método AdaBoost estandar modificado Las SVM son maquinas de aprendizaje fuerte, donde
el algoritmo Adaboost tiene pocos beneficios [128]. No obstante, en [128] proponen una modifi-
cacion del método, donde no entrenan al clasificador componente dentro del algoritmo Adaboost,
sino que introducen unos clasificadores componentes previamente entrenados, los cuales se evaldan
con la matriz de muestras, para luego seleccionar al menos un modelo que produzca el menor error.
El ajuste de los pesos de las muestras de entrenamiento W y los pesos de los clasificadores com-
ponentes ¢ se hallan siguiendo el procedimiento en el algoritmo Adaboost original. El algoritmo

Adaboost estandar modificado se describe en el apéndice A.2.
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Método AdaBoost SVM En el caso de que el clasificador componente sea una SVM (clasificador
fuerte), este debe ser entrenado para que su desempeiio sea similar al de un clasificador débil, y po-
der aplicar el método Adaboost [128]. Si la funcion kernel utilizada es la funcion Gaussiana, para
entrenar los clasificadores débiles se inicia con el pardmetro ¢ de la Gaussiana relativamente gran-
de, y se va disminuyendo en pasos, Gpaso, hasta un minimo Gy,,. En [128] proponen el algoritmo

Adaboost SVM, el cual se describe en el apéndice A.3

5.4.2.1. Resultados del entrenamiento del algoritmo Adaboost estandar modificado para el

paciente CHB01

Para realizar el entrenamiento del Adaboost estandar modificado segtn el algoritmo de la tabla

A.2 se procede de la siguiente manera:

1. Matriz de entrenamiento: Se concatenan los registros de entrenamiento como se indica en
la figura 5.11. Los registros estdn previamente divididos en registros interictal y preictal. El
vector de clases por cada registro se concatenan también para que corresponda a la matriz de
entrenamiento indicada en la figura 5.11. El nimero de muestras de entrenamiento son 20.626
y 50.008 muestras para el 33% y 80% de los datos de entrenamiento, respectivamente, ver

tabla 5.4.

2. Se entrena el Adaboost. Los clasificadores componentes por cada registro fueron los obteni-
dos en la seccién 5.4.1 y descritos en la tabla 5.4. El nimero de clasificadores a hallar para

obtener el clasificador final es tres (3).
3. Se evalua el Adaboost con los datos de entrenamiento y prueba de cada registro.
La tabla 5.6 muestra los resultados del entrenamiento, y de la evaluacion de los registro de en-

trenamiento y prueba de cada registro, para los casos de 33% y 80% de los datos entrenamiento.

Es importante resaltar que con solo tres de los cinco clasificadores correspondientes a cada registro



78

M)
X1,1
Rasgos Canal 1 ! ~
— (m1x4) :
o xml,l
2 Concatenacid X1,2
‘o . oncatenacién .
& . Espacial _> xm'l 5 _>
Xm1,18
Rasgos Canal 18 ;
(myx4) _> .

Xm1,18
— (18m1x4) )
. Concatenacion

. . . . Matriz de
. . . . . de la matrices ) 18(My+...+mg)x4
_
X1,1
Rasgos Canal 1 ’
(mex4) ’ :
[to) -xmé,l
e X122
% . Concatenacién J
o . . ’ :
o . Espacial Xm62 )
Xm6,18
Rasgos Canal 18 :
(mex4) , ’

Xm6,18
— (18megx4)

Figura 5.11. Generacion de la matriz de entrenamiento del Adaboost.

fueron necesarios para obtener un clasificador tinico para clasificar todos los registros en clases
interictal y preictal. Tanto para el caso donde se entren6 con el 33% como para el 80% de los
datos de entrenamiento la exactitud para algunos registros (CHBO1_03, CHBO1_15, CHBO1_18,
CHBO1_21) disminuy6 con respecto a la exactitud del modelo clasificador obtenido con esos mis-
mos registros durante la validacién cruzada. La exactitud se mantuvo para el registro CHBO1_26
para ambos caso de porcentajes de entrenamiento. Comparando las exactitudes del modelo Ada-
boost para los modelos obtenidos con el 33% como para el 80% de los datos de entrenamiento en
la tabla 5.6 con las exactitudes mostradas en la tabla 5.5 se observa que el desempefio corresponde
al desempeio del modelo para el registro CHBO1_26, es decir, el entrenamiento Adaboost estandar

selecciond, basicamente, al modelo que tuvo el mejor desempeiio entre los cinco modelos.
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Adaboost estandar con el 33% de los datos

Registro ~ Vector de pesos Funcidn de Exactitud (%)”
o clasificacion! Entren Prueba
CHBO1_03 0,02942 . 2457 25,02
f(x) = signo(h(x))
CHBO1_15 0,10735 67,07 6742
CHBOI 18 000000 (X)) =0,02942fi+ c9¢1 70381
CHBO1 21 0,00000 0,10735f2+ 71,71 69,68
CHBO1 26 0,23983 0,23983 f5 7735 76,82
Adaboost estandar con el 80% de los datos
CHBO1_03 0,00179 . 25.03 25,61
f(x) = signo(h(x))
CHBO1_15 0,09181 67,26 66,94
CHBOI 18 000000 X)) =0,00179fi+ 5558 7072
CHBO1 21 0,00000 0,0918112+ 70,35 69,07
CHBO1 26 0,23983 0,23910f5 7691 77,79

' Las funciones f1, f>, f3, f4 ¥ fs corresponden a los modelos de clasificacién para los registros CHBO1_03,
CHBO1_15, CHBO1_18, CHBO1_21 y CHBO1_26, respectivamente. Ver la tabla 5.4 donde se describen
los modelos de clasificadores por cada registro.

2 Exactitud de la funcién f(x) evaluada con los conjuntos de entrenamiento (Entren) y prueba (Prueba) de

cada registro.

5.4.2.2. Resultados del entrenamiento del algoritmo Adaboost SVM para el paciente CHB01

El proceso para construir la matriz de entrenamiento es como se indica en la figura 5.11, utili-

zando los registros del 33% y del 80% de los datos de entrenamiento, cuyo nimero total de muestras

corresponde a 20.626 y 50.008 muestras, respectivamente. Todos los clasificadores SVM se entre-

naron con un valor sigma inicial, Gj,;, de 100, paso de decremento de sigma, Opaso, de 1, sigma

minimo, Oy, de 10 y el valor de v de 0,1 para todos los clasificadores, ver apéndice A.3. La tabla

5.7 sintetiza los resultados del entrenamiento y evaluacién del Adaboost SVM. Lo primero que se

observa es que, para el modelo Adaboost obtenido con el 33% de los datos de entrenamiento el

nimero de funciones componentes halladas fue 12 contra 16 funciones componentes halladas con
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el modelo Adaboost obtenido con el 80% de los datos de entrenamiento. Las variaciones en puntos

porcentuales con respecto a la exactitud promedio de los modelos hallados con validacién cruzada

para el modelo Adaboost SVM utilizando el 33% de los datos de entrenamiento son -7,18; 14,08;
12,64; 9,94 y 11,41 para los registros CHBO1_03, CHBO1_15, CHBO1_18, CHBO1_21, respecti-

vamente. Para el entrenamiento con el 80% de los datos, las variaciones en puntos porcentuales

con respecto a la evaluacion de los modelos obtenidos con validacién cruzada son -4,21; 21,27,

8,24; 7,20 y 4,84 para los registros CHBO1_03, CHBO1_15, CHBO1_18, CHBO1_21 y CHBO1_26

respectivamente.

Tabla 5.7. Resultados del entrenamiento del algoritmo Adaboost SVM para el paciente CHBO1

Adaboost SVM con el 33% de los datos

Registro  Parimetro 6!  Ntimero de VS'  Pardmetro Alfa Funcién de Exactitud (%)’
(o)} clasificaciéon Entren Prueba
CHBOLOS 10 51 20t 2060 oooam oooes 8072367
1 0 77 0 23
HBO1_1 ’ ’ . ’ 1 7
CHBO U 15 50 30 2064 2064 0,00346 0,00363  f(x) = signo(iy(x)) 63’8 0. ;
CHBOI_I8 43 o 2064 2064 0,01003 0,00792 67,63 68,8
CHBO1_21 39 23 2064 2065 0,00136 0,03928 69,18 66,75
CHBO01_26 35 22 2064 2065 0,00074 0,04469 70,16 69,65
Adaboost SVM con el 80% de los datos
CHBO01_03 26,33 25,88
99 21 5002 5003 0,12828 0,01607
CHBOI1_15 96 20 5002 5002 0,00072 0,08335 71,07 69,49
9 19 5002 5002 0,00444 0,03479
CHBO1 18 890 17 5002 5007 0,00420 0,06433 e 4 6359 63.69
- 80 15 5002 5026 002797 004622 (x) = Slgno(hg(x)ﬁ
60 13 5002 5048 0,00011 0,00124
CHBO1.21 29 12 5003 5050 0,01196 0,05129 64,55 64,60
11 5003 5060 0,06845 0,00464
CHBO01_26 63,43 62,92
! Los vectores se escribieron en dos columnas por limitaciones de espacio.
2 Las funciones fsvmis---, fsvmi2 Y 8svmis---,8svmie corresponden a los modelos de clasificacion obtenidos en el entrenamiento Ada-

boost.

3 hf(X) =0,19541 fsya1 +0,00377 fsypo + - - - 4+ 0,03928 fsypr11 + 0,04469 fsypr12.

4 hg(X) =0,12828gsym1 +0,00072gsyrr2 + - - - +0,05129g 5y 4115 + 0,00464gsv 116
> Exactitud de la funcién f(x) evaluada con los conjuntos de entrenamiento (Entren) y prueba (Prueba) de cada registro.
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5.4.3. Resumen comparativo de la evaluacion de los modelos obtenidos con
validacion cruzada y los métodos Adaboost estandar modificadoy SVM

para el paciente CHB01

La tabla 5.8 muestra un resumen comparativo de la evaluacién de los modelos obtenidos con
validacién cruzada y los métodos Adaboost estindar y SVM para el 33% y el 80% utilizando los
datos de prueba. Se observa en dicha tabla que el mejor desempeifio lo tuvo el modelo Adaboost
estandar obtenido con el 80% de los datos de entrenamiento. Es interesante hacer notar que el
modelo Adaboost estandar obtenido con el 33% de los datos de entrenamiento, en promedio, tuvo
un desempefio muy similar que el obtenido con el 80% de los datos de entrenamiento, pero, con un
numero de vectores de soporte de 6.472 en contra de los 15.351 necesarios para evaluar el modelo

Adaboost estandar para el 80% de los datos de entrenamiento, ver las tablas 5.6 y 5.4.

Tabla 5.8. Resumen de evaluacién de los modelos con validacion cruzada y los métodos Adaboost
para el paciente CHBO1 utilizando los registros de prueba

Exactitud porcentual para cada registro EEG del paciente CBHO1

Registro Validacién! M¢étodo Adaboost Método Adaboost
cruzada Estandar SVM

33% 80% 33% 80% 33% 80%

CHBO01_03 30,85 30,09 25,02 25,61 23,67 25,88
CHBO1_15 55,65 51,19 67,42 66,94 69,73 69,49
CHBO1_18 56,18 55,45 70,81 70,72 68,82 63,69
CHBO1_21 56,81 57,40 69,68 69,07 66,75 64,60
CHBO01_26 58,24 58,08 76,82 77,79 69,65 62,92
Exactitud promedio 51,55 50,44 61,95 62,03 59,72 57,32

! Exactitud promedio de los modelos evaluados con el registro indicado en la primera co-
lumna de esta tabla, excluyendo de la evaluacion al modelo entrenado con dicho registro.
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5.5. Estimacion del periodo preictal y clasificacion en segmentos

interictales y preictales del EEG sin datos atipicos (outliers)

La estimacion del periodo preictal utilizando los diferentes métodos descritos en la seccion 5.3
y la clasificacion del EEG en segmentos interictal y preictal descrito en la seccién 5.4 se realizd
con todos los datos del EEG. En [13] remueven todos aquellos épocas de los rasgos cuyo valor
exceda el percentil 98 en cada rasgo. La remocién de épocas cuyo valor exceda el percentil 98 en

cada rasgo se realiza si cinco o mds canales por rasgo exceden dicho limite.

5.5.1. Estimacion del Periodo Preictal con datos atipicos removidos

La tabla 5.9 muestra la estimacion del periodo preictal para el registro CHBO1_03 utilizando
los diferentes métodos descritos en la seccion 5.3. Se observa claramente que el periodo preictal
estimado varia muy poco con respecto al andlisis con el EEG sin datos atipicos removidos (ver
tabla 5.2). Las variaciones porcentuales de los periodos preictales de la tabla 5.9 con respecto a los

periodos preictales de la tabla 5.2 son 0%; 1,18%; 1,18%; 1,44% y 3,21%.

Tabla 5.9. Resumen de la estimacién del periodo preictal para el registro CHB0O1_03. Datos atipicos
removidos

Meétodo de estimaciéon  Periodo preictal estimado (segundos)

Periodo preictal 6ptimo 1200
SVM-Una Clase 1260
DDVS 1260

CHpa por rasgos 1370
Cupa por CP 1355

La tabla 5.10 muestra la estimacion del periodo preictal para los diferentes registros del paciente
CHBOI1 con datos atipicos removidos. Se observa que la estimacién del periodo preictal por cada
método no se diferencia de forma significativa con las estimaciones obtenidas con los datos sin

datos atipicos removidos, siendo las variaciones porcentuales con respecto a los datos sin remocion
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de datos atipicos de -5.66%; 3.58%; 3.58%:; -12.67% y -3.19%. Las variaciones porcentuales de los
periodos preictales promedios con respecto a aquellos sin eliminacion de valores atipicos de la tabla
5.3 son 1,45%; -0,60%; -2,18%; 13,74% y -21,13%. El periodo preictal del registro CHBO1_26
presenta una reduccién 358 segundos y el periodo preictal del registro CHBO1_21 aumenta 174

segundos.

Tabla 5.10. Resumen de la estimacion del periodo preictal para el paciente CHBO1. Datos atipicos
y artefactos removidos

Registro PPO! CA’SVM CATDDVS CACpyps  CAXChpa Media  Desviacion

Una clase por rasgos por cp3 Registro  Estdandar

chb01_03 1200 1260 1260 1370 1355 1289 71,62

chb01_15 2460 2270 2270 2385 2310 2339 82,34

chb01_18 1920 1865 1865 1745 1990 1877 89,90

chb01_21 480 1190 1190 1300 1300 1092 346,51

chb01_26 660 2040 2040 2760 2760 2052 857,39
Media Método 1344 1725 1725 1912 1943 - -
Desv Est Método  838,5 479,1 479,1 640,1 625,2 - -

I PPO: Periodo preictal 6ptimo
2 CA: Cambio abrupto
3 CP: Componentes principales

5.5.2. Clasificacion del EEG en segmentos interictales y preictales con datos

atipicos removidos

Validacion cruzada: La tabla 5.11 muestra los resultados del entrenamiento con validacién cru-
zada para cada registro con el 33% y 80% de los datos totales con datos atipicos removidos. Com-
parando los desempefios de los distintos modelos con aquellos obtenidos con los datos sin datos
atipicos removidos (ver tabla 5.4) se nota una pequefia reduccion en la exactitud de los nuevos mo-
delos cuando dichos modelos se evaliian con el conjunto de prueba del registro correspondiente; en
esta fase cada modelo se obtiene con los datos de entrenamiento de cada registro. Los promedios de
la exactitud de los modelos obtenidos sin eliminacién de datos atipicos evaluado con los datos de

prueba sin eliminacion de datos atipicos sobre todos los registros para el 33% y 80% de los datos de
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entrenamiento son 75,49% y 76,07%, respectivamente. Los promedios de la exactitud de los mode-
los obtenidos con eliminacién de datos atipicos evaluado con los datos de prueba con eliminacion
de datos atipicos sobre todos los registros para el 33% y 80% de los datos de entrenamiento son
75,13% y 74,97%, respectivamente.

Tabla 5.11. Resumen de los modelos de clasificacion para el paciente CHBO1. Datos atipicos re-
movidos

Entrenamiento con el 33% de los datos!

Registro  Periodo® No Datos® v o NoVS*  Exactitud®
preictal  (100%) Entren Prueba
CHBO1_03 1289 12132 0,5012 11,6818 2045 78,54 77,09
CHBO1_15 2339 12132 0,4467 88,0000 1818 82,00 82,38
CHBO1_18 1877 12672 0,6310 4,7568 2646 73,74 73,37
CHBO1_21 1092 9990 0,6310 1,1892 2124 71,81 71,06
CHBO1_26 2052 11196  0,5623 11,1892 2166 70,19 71,75
Entrenamiento con el 80% de los datos'
CHBO1_03 1289 12132 0,5012 1,4142 4934 78,02 77,01
CHBO1_15 2339 12132 0,3981 1,4142 4071 82,14 83,80
CHBO1_18 1877 12672 0,5623 1,0000 5905 75,06 74,08
CHBO1_21 1092 9990 0,6310 1,1892 5094 71,82 69,97
CHBO1_26 2052 11196  0,5623 1,0000 5261 71,14 70,00

! La constante de regularizacién C de la maquina v—SVM se fijé en 1.
2 Periodo preictal en segundos.
3 Niimero total de datos de entrenamiento pre-convulsién por registro.
4 Niimero de vectores de soporte del modelo.
> Exactitud, en porcentaje, durante las fases de entrenamiento (Entren) y prueba (Prueba).

La tabla 5.12 muestra la evaluacion de los nuevos modelos con los datos del resto de los regis-
tros. En general, el desempefio de los nuevos modelos presentan un menor desempefio comparado
con los modelos obtenidos con los datos sin remocidn de datos atipicos, pero los diferenciales son
pequeiios en puntos porcentuales, ver tabla 5.5. El registro CHBO1_21 obtuvo la mayor disminu-
cién de la exactitud de 4,72 y 5,40 puntos porcentuales para los modelos obtenidos con el el 33%

y 80% de los datos, respectivamente. Para los modelos del registro CHB01_03, se observa un au-
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mento de la exactitud promedio de 2,22 y 3,94 puntos porcentuales, para el 33% y 80% de datos de

entrenamiento, respectivamente.

Tabla 5.12. Evaluacién de los modelos de clasificacién para el paciente CHBOI1. Datos atipicos

removidos
Registro  Datos' Periodo preictal (Seg.) y modelo de cada registro EEG del paciente CBHO1 >3#
de prueba 1289 2339 1877 1092 2052
CHBO01_03 CHBO1_15 CHBO1_18 CHBO1_21 CHBO01_26
33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80%
CHBOL 03 Ent 78,54 78,02 38,72 46,39 22,61 24,54 23,28 23,08 29,38 31,39
- Pba 77,09 77,01 38,86 46,15 23,48 25,67 24,28 23,86 30,83 30,74
CHBOL 15 Ent 31,34 32,83 82,00 82,14 62,33 59,51 61,87 61,66 7031 71,37
- Pba 30,82 31,38 82,38 83,80 6324 61,02 62,55 61,51 70,88 73,53
CHBO1 18 Ent 28,46 27,94 5240 49,80 73,74 75,06 70,37 70,79 64,67 63,84
- Pba 28,71 28,52 52,79 50,10 73,37 74,08 69,74 70,22 64,37 62,88
CHBO1 21 Ent 29,64 30,07 5291 51,00 71,00 69,67 71,81 71,82 51,21 48,31
- Pba 30,06 30,28 52,72 48,80 70,59 69,42 71,06 69,97 51,24 48,70
CHBO1 26 Ent 41,88 45,53 68,95 68,02 5490 53,68 52,22 51,99 70,19 71,14
- Pba 42,67 4594 70,51 69,11 53,52 53,48 51,79 5246 71,75 70,00
Exactitud  Ent 32,83 34,09 53,25 53,80 52,71 51,85 51,93 51,88 53,89 53,73
promedio®> Pba 33,07 34,03 53,72 53,54 52,71 5240 52,09 52,01 5433 53,96

I Datos de evaluacién del modelo discriminados en datos de entrenamiento (Ent) y prueba (Pba).
2 Porcentaje de datos de entrenamiento con validacién cruzada.
3 Las columnas indican la exactitud del modelo evaluado con los diferentes registros EEG.

4 Los niimeros en negrita corresponden a la exactitud con validacién cruzada.

Método Adaboost:

Las tablas 5.13 y 5.14 muestran los resultados del entrenamiento de los mo-

delos Adaboost estandar y SVM, respectivamente. Para el modelo estandar obtenido con el 33% de

los datos se observa que los modelos que conforman al modelo ensamble son los modelos entre-

nados con los registros CHBO1_15, CHBO1_18 y CHBO1_21, siendo el peso (o) correspondiente

al modelo CHBO1_15 el de mayor valor. Si se compara contra el modelo estindar obtenido con el

33% de los datos sin remocion de datos atipicos (ver tabla 5.6) se observa que los modelos involu-

crados corresponden a los modelos de los registros CHBO1_03, CHBO1_15 y CHBO1_26, pero para

este caso el peso de mayor valor corresponde al valor a del modelo CHBO1_26. Los modelos que

conforman al modelo ensamble obtenidos con el 80% de datos de entrenamiento son los modelos
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entrenados con los registros CHBO1_15, CHBO1_18 y CHBO1_26, siendo el modelo CHBO1_15 el
que tuvo mayor peso. Como se puede observar de las tablas 5.13 y 5.12 el modelo Adaboost estan-
dar basicamente selecciond el modelo CHBO1_135, pero en este caso, ese modelo fue el que tuvo el
segundo mejor desempeiio después del modelo CHBO1_26, ver tabla 5.12. El desempeiio global de
los modelos Adaboost SVM obtenidos con los datos de entrenamiento sin datos atipicos fue muy
similar a los modelos Adaboost SVM obtenidos con los datos de entrenamiento sin datos atipicos
removidos. La exactitud global sobre todos los registros del modelo Adaboost SVM entrenados sin
remover los datos atipicos fue 59,72 y 58,54 para el 33% y 80% de los datos de entrenamiento,
respectivamente, ver tabla 5.7. La exactitud global sobre todos los registros del modelo Adaboost
SVM entrenados con los datos atipicos removidos fue 58,24 y 57,94 para el 33% y 80% de los datos
de entrenamiento, respectivamente, ver tabla 5.14

Tabla 5.13. Resultados del entrenamiento del algoritmo Adaboost estandar para el paciente CHBO1. Datos
atipicos removidos

Adaboost estandar con el 33% de los datos

Registro ~ Vector de pesos Funcion de Exactitud (%)?
o clasificacién! Entren Prueba
CHBO1_03 0,0000 L 38,72 38,86
f(x) = signo(h(x))
CHBO1_15 0,1835 82,00 82,38
CHBO1_18 0.1122 h(x) =0,1835f+ 5540 5279
CHBO1_21 0,0095 0,1122f3+ 5291 52,72
CHBO1 26 0,0000 0,0095 f4 68,95 70,51
Adaboost estandar con el 80% de los datos
CHBO1_03 0,0000 e 4639 46,15
f(x) = signo(h(x))
CHBO1_15 0,1949 82,14 83,80
CHBO1_18 0.1377 h(x) =0,1949H+ 4980 50,10
CHBO1 21 0,0000 0,1377f3+ 51,00 48,80
CHBO1_26 0,0226 0,0226f5 68,02 69,11

' Las funciones f1, f2, f3, f4 y f5 corresponden a los modelos de clasificacién para los registros CHBO1_03,
CHBO1_15, CHBO1_18, CHBO1_21 y CHBO1_26, respectivamente. Ver la tabla 5.4 donde se describen
los modelos de clasificadores por cada registro.

2 Exactitud de la funcién f(x) evaluada con los conjuntos de entrenamiento (Entren) y prueba (Prueba) de
cada registro.
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Tabla 5.14. Resultados del entrenamiento del algoritmo Adaboost SVM para el paciente CHBO1. Datos

atipicos removidos

Adaboost SVM con el 33% de los datos

Registro Param. Nam. de Alfa Funcién de Exactitud (%)°
c! vs! (o)1? clasificacién Entren Prueba
CHBO01_03 36,02 36,62
100 40 1924 1924 5057 1516
CHBOI_IS g0 % 1o 120 Soor ono rie) — o 34 67,63 67,77
22 ;Z }gii }2?5‘ 0,687  3.662 f(x) = signo(hy(x))
64 31 1924 1924 1,852 3,662
CHBOI_18 51 29 1924 1924 2633 0,8 65,51 65,36
47 27 1924 1924 0,064 0,202
45 2 1924 1925 11933 5351
CHBO01_21 4 13 1924 1924 8941 3,769 67,26 66,34
41 1924 1931 3,587 1,666
IY) 1924 0,422
CHBO1_26 56,50 55,13
Adaboost SVM con el 80% de los datos
CHBO01_03 34,25 34,78
94 4664 0,12926
37 4665 0,02966 45
CHBOI1_15 ) . ~ 70,12 73,49
- 25 4665 0,04408 J(x) = signo(hy(x))
17 4671 0,01992
CHBOI1_18 ’ 58,31 59,21
- 16 4675 0,04597
13 4694 0,02898
CHBO01_21 12 4700 0.00593 54,50 54,50
11 4707 0,02340
CHBO01_26 66,76 67,72

[ T

Las funciones fsvumu,- ., fsvm21 ¥ gsva
hy(x) = 0,05057 fsvart +0,00992 fsyar + - - +0,03769 fsyarao +0,01666 fsyarai -
hg(x) = 0,12926gsy a1 +0,02966gsvm2 + - - - +0,00593gsy 17 4 0,023408 sy 18

Exactitud de la funcién f(x) evaluada con los conjuntos de entrenamiento (Entren) y prueba (Prueba) de cada registro.

s

Los vectores se escribieron en dos columnas por limitaciones de espacio.
Dividase cada valor de o por 100, solo para el modelo Adaboost para el 33% de los datos entrenamiento.
gsvums corresponden a los modelos de clasificacion obtenidos en el entrenamiento Adaboost.

Resumen comparativo de la evaluacion de los modelos obtenidos con validaciéon cruzada y

los métodos Adaboost estandar y SVM para el paciente CHB01 con datos atipicos removidos:

La tabla 5.15 muestra un resumen comparativo de la evaluacién de los modelos obtenidos con

validacién cruzada y los métodos Adaboost estindar y SVM para el 33% y el 80% utilizando los

datos sin datos atipicos. Si se compara esta tabla con la tabla 5.8, se constata que, en general,

hay una reduccién en la exactitud de las evaluaciones con los distintos registros para el paciente

CHBOL. Para el caso donde hay un incremento de la exactitud, este aumento diferencial es menor

que la reduccion diferencial donde la exactitud disminuye, por tanto, la ganancia en exactitud en la

evaluacion de algunos registros se ve opacada por la reduccion en la exactitud de los otros registros.
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Se concluye que no es necesario eliminar los datos atipicos ya que no incide apreciablemente, en
la estimacion del periodo preictal, ni en la clasificacion del EEG en segmentos interictal y preictal.
Esta similitud en los resultados con los datos sin datos atipicos removidos y con datos atipicos
removidos se puede deber que los rasgos seleccionados (ver seccidén 5.2) son menos sensibles a los

artefactos en el EEG [15, 75].

Tabla 5.15. Resumen de evaluacién de los modelos con validacion cruzada y los métodos Adaboost
para el paciente CHBO1 utilizando los registros de prueba. Datos atipicos removidos

Exactitud porcentual para cada registro EEG del paciente CBHO1

Registro Validacién! Método Adaboost Método Adaboost
cruzada Estandar SVM

33% 80% 33% 80% 33% 80%

CHBO01_03 33,07 34,03 38,86 46,15 36,62 34,78
CHBO1_15 53,72 53,54 82,38 83,80 67,77 73,49
CHBOI1_18 52,71 52,40 52,79 50,10 65,36 59,21
CHBO1_21 52,09 52,00 52,72 48,80 66,34 54,50
CHBO1_26 54,33 53,96 70,51 69,11 55,13 67,72
Exactitud promedio 49,18 49,19 59,45 59,59 58,24 57,94

! Exactitud promedio de los modelos evaluados con el registro indicado en la primera co-
lumna, excluyendo de la evaluacién al modelo entrenado con dicho registro.

5.6. Exactitud de los modelos de clasificacion en segmentos in-

terictales y preictales en funcion del periodo preictal

Las figuras 5.12, 5.13, 5.14, 5.15 y 5.16 muestran el desempefio de cada uno de los modelos
CHBO01_03, CHBO1_15, CHBO1_18, CHBO1_21 y CHBO1_26, respectivamente, obtenidos con
validacién cruzada en funcidn del periodo preictal. Las figuras 5.17 y 5.18 muestran el desempefio
de los modelos Adaboost estdindar y SVM, respectivamente, en funcién del periodo preictal. Cada
figura muestra los modelos obtenidos con el 33% de los datos sin eliminacion (a) y con elimina-
cién (b) de datos atipicos, y los modelos obtenidos con el 80% de los datos sin eliminacién (c) y
con eliminacion (d) de datos atipicos. Se observa que entre todos los modelos aquel que obtuvo

mejor desempefio global fue el obtenido con el modelo CHBO1_26 obtenido con el 80% de los
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datos (figura 5.16) sin remocién de datos atipicos. Se verifica que el desempeiio del modelo Ada-
boost estandar obtenido con el 80% sin eliminacién de datos atipicos (figura 5.16¢) es idéntico al
desempefio del modelo CHBO1_26 (figura 5.16c) obtenido con el 80% sin eliminacion de datos
atipicos. La figura 5.16c muestra al modelo CHBO1_26 evaluado con los registros del paciente
CHBOI1, con muestras preictales e interictales obtenidas fijando el periodo preictal promedio esti-
mado correspondiente a cada registro, ver tabla 5.3. Las exactitudes obtenidas con dicho modelo
para los registros chbO1_03, chbO1_15, chbO1_18, chb01_21 y chb01_26 son 25,24; 67,19; 70,61;
70,09 y 76,98, respectivamente. La exactitud del modelo CHBO1_26 cuando es evaluado con los
registros CHBO1_03 y CHBO1_15 es mejor si se considera un periodo preictal de 3000 segundos.
Para el registro CHBO1_18 se observa una mejor exactitud si se aumenta el periodo preictal de
1837 segundos a 1920 segundos. La exactitud de modelo evaluado con el registro CHBO1_21 es
maxima a 660 segundos (10,93 puntos porcentuales mayor que la exactitud promedio). Finalmente,
la exactitud del modelo evaluado con el registro CHBO1_26 tiene un maximo cuando se disminuye

el periodo preictal de 1694 segundos a 1200 segundos.

5.7. Generacion de alarma

Un clasificador binario ideal clasificara correctamente todas las muestras (sin error) en las clases
preictal (clase positiva) e interictal (clase negativa). Durante la prueba, la salida del clasificador real
puede producir muestras mal clasificadas como preictales generando una falsa alarma. Para reducir
las falsas alarmas y mejorar el desempefio del clasificador, se propone un método de regularizacién
para indicar un posible inicio de una convulsion. El método de regularizacion se llama energia
de disparo (firing power) [5], el cual consiste en pasar una ventana deslizante de longitud igual
al periodo preictal estimado, deslizdndola una muestra hacia adelante en cada avance. En cada

posicion de la ventana se mide la cantidad de muestras correctamente clasificadas (clase preictal).
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(a) Modelo CHBO1_03 sin eliminacién de datos atipicos. Porcen- (b) Modelo CHBO1_03 con datos atipicos removidos. Porcentaje

taje de datos 33%. de datos 33%.
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(c) Modelo CHBO1_03 sin eliminacién de datos atipicos. Porcen- (d) Modelo CHBO1_03 con datos atipicos removidos. Porcentaje
taje de datos 80%. de datos 80%.

Figura 5.12. Evaluacion de los modelos obtenidos con el registro chbO1_03 en funcién del periodo preictal. La leyenda a la
derecha de las curvas identifica el registro correspondiente a cada trazo con linea sélida, ademads, identifica también la linea
vertical segmentada que indica el periodo preictal (PP) estimado de cada registro.
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Figura 5.14. Evaluacién de los modelos obtenidos con el registro chbO1_18 en funcién del periodo preictal. La leyenda a la
derecha de las curvas identifica el registro correspondiente a cada trazo con linea sélida, ademds, identifica también la linea
vertical segmentada que indica el periodo preictal (PP) estimado de cada registro.
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(c) Modelo CHBO1_26 sin eliminacién de datos atipicos. Porcen- (d) Modelo CHBO1_26 con datos atipicos removidos. Porcentaje
taje de datos 80%. de datos 80%.

Figura 5.16. Evaluacién de los modelos obtenidos con el registro chbO1_26 en funcién del periodo preictal. La leyenda a la
derecha de las curvas identifica el registro correspondiente a cada trazo con linea sélida, ademds, identifica también la linea
vertical segmentada que indica el periodo preictal (PP) estimado de cada registro.



95

"01SI3a1 eped 9p opewnsa (d4) [e1ore1d oporrad [o eorpur anb epejuowi3as [eo1I0A BOUJ| B] UQIqUIE)
BOYTIUSPI ‘SBWIOPE ‘BPI[OS BAUI[ UOD OZBI) BPERD B UAIPUOdSIIod 01)SISAI [@ BOYNUIPI SBAIND SB[ 9P BYDAIIP B[ B BPUIAI]
e [eoraad oporuad [9p uoIOUNJ U JBPUBISY 1S00GDPY O[QPOW [ UOD SOPIUIQO SO[POW SO[ 9p UQIdeN[eAy “/]'G BIN3I

"9()8 SoIep op aleuad "9508 SOIEp 9p Sleyusoiod
-104 "SOPIAOWRI SOOIdIIe SOIBp U0D IBPURIS 1S00qUPY O[APOIA (P) "s0d1dne sojep op UQIBUIWI[R UIS JRPURISS 1S00gppy O[POIN ()

(Bag) [e1o121d OpOLad (63g) [ejo11d opoliad

000§ 0052 Q00T 005} 000} 05 o, 000€ 0052 0002 0051 0001 005 .
T T T T T T T T T T
20 \.\\ Hoe
5 el .
“or -or
=
\x\\\ \0\ log G Tos G
- L m —~ m
927 109U dd-o- \ 97 10AYo dd-o- =
1Z27100U0 dd -~ log > 1Z710AW dd -a~ 4 L& log =
81710040 ddf-x- & 817100%0 dd-x- &
SL710AU dd-e- S17100Y dd-e-
€07 1L0aUo dd -+~ o, €07 L0GY dd-+- &»\m/ b2
92 100U —o— 92_10qUO—6— ¢/¢/o/ S
12 L0quo—=— 12T L0aYo —=— B
81— hOAUO—e— -08 8L7L0GU —— /@/@II 08
SLTL00Ud—— ! ! ! SL710aYd—— ! b ¥
€0~ LOqUo—— 1 1 b 06 €0 LOaUO—— & [ 14 ) 06

"95¢ € sojep op 2fejuad "95¢€ sojep op 2fejuadiod
-104 "SOPIAOWRI SOOIdIIE SOJEp U0d IEPURISd 1S00gupY O[IPOIA (q) "Sodo1dne sojep 9p UQIBUII[R UIS JEPURISS 1S00gppY O[APOIN ()

(Bag) [e1o121d OpOLad (63g) [ejo11d opoliad

000£ 000z 0051 0001 05 . 000g 0052 0002 0054 0004 05 o,
T T T 7 T T T T 7
wom \.\‘Y fog
P sl +
Loy \\\.\ {ov
\X\H m m
| o 105 8 08 &
927 109U dd-o- “ \mk = 9710940 dd-o- \\ =
12710040 dd -8~ Jog 2 VEloto dd-a- | lo S
817 100YY ddf-x- & 217100Y0 dd-- g
S17100Y dd-e- 3 S17H0GYY dd-e-
£0° 1002 dd-+- L Joz €07 L0GU dd-+ |- VANKM\ fo2
92 L0AYO—o— ! 92 109U —— ¢/o/¢l
12 L0auo—— 12 109U —5— I?/a/?
217 10qUd—x— 08 21TL00Y —— [ ¥ 108
S LAY —o— S1T10gU0——
€07 L0gUo —— b 06 €0 L0aUo—— s b 06




90

——chb01_03
—e—chb01_15
1 ——chb01_18
—=—chb01_21
1 —e—chbo1_26
—+-PP chb01_03
-o-PP chb01_15
-=-PP chb01_18
-=-PP chb01_21

80

R

Exactitud (%)
B w
< (=3

IN)
(=]
T
o
=2
I

| | I | I
500 1000 1500 2000 2500 3000
Periodo Preictal (Seg.)

(a) Modelo Adaboost SVM sin eliminacién de datos atipicos. Por-

centaje de datos 33%.
90

——chb01_03
—o—chb01_15
1 ——chb01_18
—=—chb01_21

be [ —6—chb01_26
—+-PP chb01_03

= -e-PP chb01_15
7 -%-PP chb01_18

Exactitud (%)

e
[ S—
I

| | I | I
500 1000 1500 2000 2500 3000
Periodo Preictal (Seg.)

_g—!
,me\J!X
\@\@\ \\\\ 1 —e-PPchb01_26 i

-2-PP chb01_21
\\\\ 1 -e-PPchb01_26 :

©
=1

0

0|

——chb01_03
—o—chbO1_15
——chb01_18
~5-chbO1_21
—o—chb01_26
-+-PP chb01_03
-o-PP chb01_15
-*-PP chb01_18
-=-PP chb01_21
-¢-PP chb01_26

@
I=)

~
=4

o
L=
T

Y
3
ava

=

\

(

w
=1
T

I

20

mmo \_o,oo \_m,oo No,oo Nm,oo 3000
Periodo Preictal (Seg.)

(b) Modelo Adaboost SVM con datos atipicos removidos. Porcen-

taje de datos 33%.

90

—+—chb01_03
| —e—chb01_15

801 1 —chb01_18
—&—chb01_21

701 = —6—chb01_26

—+-PP chb01_03
—-©-PP chb01_15
—*-PP chb01_18
—-&-PP chb01_21
—¢-PP chb01_26

RN
AW

W

w
=1
T

IN)
=]

T

o
———
————
P ——
P S—
I

e

I=)

| | I | I
500 1000 1500 2000 2500 3000
Periodo Preictal (Seg.)

96

(c) Modelo Adaboost SVM sin eliminacién de datos atipicos. Por- (d) Modelo Adaboost SVM con datos atipicos removidos. Porcen-
centaje de datos 80%. taje de datos 80%.

Figura 5.18. Evaluacién de los modelos obtenidos con el modelo Adaboost SVM en funcién del periodo preictal. La leyenda
a la derecha de las curvas identifica el registro correspondiente a cada trazo con linea sé6lida, ademads, identifica también la
linea vertical segmentada que indica el periodo preictal (PP) estimado de cada registro.
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La ecuacioén de la energia de disparo se describe como, ED:

Yo SCK)

ED ,
T

donde n es el instante actual, T es el periodo preictal y SC(k) es la salida del clasificador para
la muestra k dentro de la ventana. La salida del clasificador binario, SC, es uno para muestras
preictales y cero para muestras no preictales. Por ejemplo, si el periodo preictal de un registro
EEG es 20 minutos (1200 segundos), y la longitud de la época con la que se extrajeron los rasgos
es 5 segundos, el valor de T es 240 muestras, entonces, la energia de disparo se calcula en cada
instante al considerar las ultimas 240 salidas o predicciones del clasificador. El rango de variacion
de la energia de disparo es entre cero y uno, ambos valores inclusive, ver figura 5.19. Una energia
de disparo igual a uno significa que todas las muestras dentro de la ventana deslizante fueron
clasificadas como preictales. La alarma se genera cuando la energia de disparo excede un umbral
cuando la derivada de ED es positiva (modo ascendente), ver figura 5.19. La figura 5.19a muestra la
salida del clasificador (las lineas verticales indican una salida uno, clase preictal) y el avance de la
ventana deslizante (rectangulo gris). La figura 5.19b muestra la energia de disparo generada (linea
s6lida)y el umbral (linea horizontal segmentada) para generar la alarma. Finalmente, la figura 5.19¢
muestra la alarma generada cuando la energia de disparo iguala al umbral especificado. La linea
vertical indica el inicio de la convulsidn, la flecha vertical el instante cuando se genera la alarma, y

el area gris indica el periodo preictal.

Como se demostro en la seccion 5.3, el periodo preictal no es un valor Unico para un mismo
paciente, sino que varia entre convulsiones (ver tabla 5.3). Las figuras 5.20, 5.21, 5.22 y 5.23 mues-
tran las gréficas de energia de disparo de los registros para un periodo preictal (PP) determinado.
Cada columna de curvas representa el registro evaluado, y cada fila muestra la energia de disparo
obtenida con el modelo SVM correspondiente a los registros CHBO1_03, CHBO1_15, CHBO1_16,
CHBO1_18, CHBO1_21 y CHBO1_26, como se indica en dicha figura. Las figuras 5.20, 5.21, 5.22

y 5.23 son las graficas mas relevantes obtenidas cuyas curvas de energia de disparo son lo mas
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cercanas a las curva de energia de disparo ideal mostrada en la figura 5.19b. Los tiempos de alar-
ma generados se muestran en la tabla 5.16. Para el registro chbO1_15 la alarma se genera a 1745
segundos, antes del inicio de la convulsion para un periodo preictal de 2100 segundos, valor muy
cercano al estimado con los métodos de la seccién 5.3, ver tabla 5.3. Para el registro chbO1_18
la alarma se genera a 1021,67 segundos, en promedio, antes del inicio de la convulsién para un
periodo preictal de 1560 segundos, valor cercano al estimado con los métodos de la seccién 5.3,
ver tabla 5.3. Para los registros chbO1_21 y chb0O1_26 las alarmas se generan a 323,33 y 776,67
segundos, en promedio, antes del inicio de la convulsién para un periodo preictal de 840 y 660 se-
gundos, respectivamente, los valores de los PP son muy distintos a los valores promedios para cada
uno de ellos, ver tabla 5.3, pero para el método del periodo preictal 6ptimo (PPO) estos valores son

bastante cercanos.

Tabla 5.16. Tiempos de alarma generada

Registro  Periodo Preictal Tiempo de alarma en Segundos segtin el modelo!

(Seg.) CHBO01_03 CHBO1_15 CHBO1_18 CHBO01_21 CHBO01_26
chb01_03 660 680 - - - -
chbO1_15 2100 - 1745 - - -
chb01_18 1560 - - 860 1145 1060
chb01_21 840 - - 220 390 360
chb01_26 660 - - 515 1005 810

I Se muestran solo los resultados de los modelos cuya energia de disparo se aproxima al caso ideal,
ver figura 5.19b.
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Figura 5.20. Energia de disparo para un periodo preictal de 660 segundos. La linea horizontal delgada negra es el umbral de
generacion de la alarma, la linea vertical gruesa negra indica el inicio de la convulsién. Cada columna representa el registro
evaluado, y cada fila corresponde al modelo evaluado.
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Figura 5.22. Energia de disparo para un periodo preictal de 1560 segundos. La linea horizontal delgada negra es el umbral de
generacion de la alarma, la linea vertical gruesa negra indica el inicio de la convulsién. Cada columna representa el registro
evaluado, y cada fila corresponde al modelo evaluado.
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5.8. Estimacion del periodo preictal de los 24 casos

Se aplicaron todos los métodos de estimacion del periodo preictal a todos los registros con con-
vulsiones de todos los 24 casos. Un total de 101 segmentos con convulsiones fueron analizados, ya
que cumplieron con la restriccion de tener al menos media hora después de la convulsion anterior,
y con disponibilidad de datos de por lo menos 40 minutos y hasta un méximo de 60 minutos antes
de la convulsién bajo andlisis, es decir entre 70 y 90 minutos de separacion entre convulsiones
consecutivas. El método del periodo preictal 6ptimo (PPO) estimé el periodo preictal del 48,51%
de los episodios epilépticos. El método del PPO no fue concluyente para el 51,49% de los casos.
La efectividad de la deteccion de la convulsion con el método de cambio abrupto utilizando la
maquina de descripcion de datos basada en vectores de soporte (CADDVS) fue de un 79% de los
segmentos con convulsion analizados. Para los métodos de cambio abrupto basados el drea comin
de los histogramas de distribuciéon de amplitudes de los rasgos (CAACHDAR) y de las compo-
nentes principales (CAACHDACP), la efectividad en la deteccién del evento epiléptico fue de un
71,30% y 50,50%, respectivamente.

La tabla 5.17 muestra el periodo preictal estimado antes de la convulsion por cada uno de
los métodos para cada uno de los 24 casos. Las columnas identificadas con los textos “Prom.” y
“Desv. Est.” en cada uno de los métodos representa el valor promedio y la desviacién estandar,
respectivamente, del periodo preictal estimado para los distintos segmentos con convulsion para el
paciente correspondiente indicado en la primera columna de la tabla 5.17. El valor indicado con

[I3R2)

en la columna “Prom.” indica que el método fallé en predecir el episodio epiléptico. El valor

(12

indicado con en la columna “Desv. Est.” indica que solo hubo una prediccion exitosa de los

eventos epilépticos para el paciente bajo consideracion.

El periodo preictal promedio para el paciente CHB11 no esta definido porque el unico even-
to epiléptico analizado no fue detectado por ninguno de los métodos aplicados. Se observa una
gran variabilidad en la estimacion del periodo preictal para cada paciente en funcién del método

empleado.
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Los periodos preictales promedios estimados por los métodos considerando todos los pacien-
tes fueron 1406,10; 1814,10; 1942,74 y 2096,74 segundos para los métodos PPO, CADDVS,
CAACHDAR y CAACHDACEP, respectivamente. El método basado en la maquina de aprendizaje
(CADDVS) obtuvo una estimaciéon promedio de un poco mds de 30 minutos antes del inicio de la
convulsion con la mayor efectividad en la deteccidn la crisis epiléptica (79%). La desviacidn estdn-
dar de los periodos preictales estimados por los métodos fueron 600,64; 571,83; 514,55 y 557,69
segundos para los métodos PPO, CADDVS, CAACHDAR y CAACHDACEP, respectivamente. La
desviacion estdndar por método indica la consistencia del periodo preictal estimado interpaciente

de cada método.



CONCLUSIONES

En esta investigacion se desarrollé un modelo matemético basado en maquinas de aprendiza-
je para estimar con antelacion el desencadenamiento de una convulsion epiléptica, comtinmente
conocido como periodo preictal, mediante el procesamiento y andlisis de sefiales electroencefalo-
gréaficas de superficie conocido por sus iniciales como EEG. Las sefiales EEG fueron transforma-
das en rasgos para luego ser utilizadas como datos durante el desarrollo de esta investigacion. Los
rasgos seleccionados fueron los basados en el diagrama de Poincaré, que es una representacion
bidimensional de un flujo multidimensional de un sistema no lineal. Los rasgos utilizados fueron
las desviaciones estdndar de los ejes principal (SD;) y secundario (SD;) de la nube de datos del
diagrama de Poincaré, su relacion (Rsp = SD,/SD;) y la medida de correlacién compleja (MCC)
que captura la informacién temporal y es una funcién de correlacion de retardo multiple. El modelo
basado en maquinas de aprendizaje se desarrollé con la maquina de una clase y con la maquina de
descripcion de datos (propuesta de esta investigacion) basadas ambas en vectores de soporte. Las
maquinas de aprendizaje de una clase y de descripcion de datos son ambas clasificadores de una
clase que se diferencian en la forma geométrica que separa los datos en el espacio de rasgos del ori-
gen de dicho espacio. Se demostré que los modelos basados en ambas maquinas tuvieron idéntico
desempefio. Adicionalmente, se implementd la estimacion del periodo preictal éptimo propuesto
por otros autores y el desarrollo e implementacion de dos métodos de deteccion de cambio abrupto
basados en el drea comin normalizada del histograma de distribucién de amplitudes por rasgos y
por el andlisis de componentes principales de los rasgos. El método basado en la mdquina de apren-
dizaje tuvo el mejor desempeiio en la deteccion de la crisis epiléptica y una estimacion aceptable
de un poco mas de 30 minutos, tiempo prudente para tomar acciones por parte del paciente o sus

familiares para evitar el desencadenamiento del evento epiléptico, o reducir sus efectos mediante el
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suministro, bajo supervisiéon y prescripcion médica, de farmacos adecuados para el tratamiento de

la epilepsia.

Para el proceso de clasificacion binaria de los datos en preictales (préoximo al inicio de la con-
vulsién) e interictales (previos al estado preictal) o normales, los datos se dividieron en dos grupos.
El primer grupo se tomé el 33% de los datos para entrenar y el otro 67% se tomd para prueba.
El segundo grupo se tomé de los mismos datos pero con el 80% de los datos para entrenar y el
otro 20% para prueba. En ambos casos, se realiz6 validacion cruzada por cada registro EEG con
convulsion de un paciente. Se demostré que los modelos de clasificacidn binaria obtenidos con am-
bos conjuntos tuvieron un desempefio del mismo orden de magnitud. Lo importante del resultado
es que los modelos de clasificacion obtenidos con el conjunto mds pequefio tiene menor nimero
de vectores de soporte para representar el comportamiento estadistico de los datos, y por ende, un

menor nimero de cdlculos durante la prueba del modelo.

Los datos utilizados durante la estimacion del periodo preictal y del entrenamiento con valida-
cién cruzada y prueba fueron realizados con todos los datos sin considerar la presencia de outliers
en los mismos. La siguiente fase de prueba consider6 la remocién de un dato cuyo valor excediera
el percentil 98 en cada rasgo, si cinco o mds canales por rasgo excedieran dicho limite. Se observo
que el periodo preictal estimado y el desempefio de los modelos de clasificacion binaria obtenidos
con outliers removidos fueron muy similares a los resultados obtenidos con los datos sin remocién
de outliers. Este resultado es muy importante para una posible implementacién en tiempo real don-
de la eliminacién de segmentos considerados outliers implicaria la dedicacion de tiempo de andlisis

y célculo del EEG del sistema predictor/detector de un evento epiléptico para su remocion.

Para cada paciente se desarrollé6 un modelo de clasificador binario preictal/interictal por cada
archivo de datos con presencia de convulsiones que cumpliera con al menos 70 minutos de sepa-
racion entre convulsiones. Para obtener un modelo tnico por paciente se realiz6 un ensamble o
combinacién de los modelos conocido como Adaboost. Se ensayaron los métodos Adaboost estan-
dar modificado y SVM, siendo el primero el que tuvo un mejor desempeiio en la clasificacion de

los datos.
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Los clasificadores binarios entrenados no son ideales, por tanto, tiene una probabilidad de rea-
lizar una mala clasificacion que podria indicar la inminencia de una convulsion cuando en realidad
la ocurrencia del mismo es falsa. Para reducir la posibilidad de una falsa alarma se implement6 una
técnica de regularizacion de los clasificadores binarios conocida como energia de disparo propuesta
por otros autores. La energia de dispard, que varia idealmente entre cero y uno, se compara contra
un umbral, por lo general en el 50% de su rango ideal, y se genera una alarma si se supera dicho
umbral. La energia de disparo involucra en su cdlculo el periodo preictal estimado. Se obtuvieron
distintos tiempos de alarma para cada registro analizado con los diferentes modelos de clasificacién

para un paciente especifico.



APENDICE A
METODOS ADABOOST

A.1. Algoritmo Adaboost Estandar

La tabla A.1 muestra el algoritmo del método Adaboost. El algoritmo tiene como entrada el
conjunto de datos {X,Y} = {(x1,y1), -, (XN,¥~)}, la mdquina de aprendizaje y el nimero de
clasificadores componentes. El algoritmo inicializa los pesos de las muestras de entrenamiento,
W ={®j,...,0y}, con una distribucién uniforme. Luego se entrena el clasificador componente, se
halla su error de entrenamiento, €, con el cual se determina el peso, o, del clasificador componente.
Entonces, se ajustan los pesos de las muestras de entrenamiento y luego se normalizan para que
su suma sea unitaria, Zﬁvzl o; = 1. El algoritmo Adaboost se enfoca en las muestras con mayor
peso (aquellas mal clasificadas) que son mads dificiles de clasificar por la maquina de aprendizaje.
Este proceso se repite 7' veces, para finalmente combinar los modelos linealmente y obtener un

clasificador f.
Tabla A.1. Algoritmo del método Adaboost estandar

Algoritmo Adaboost: [130].
1. Entradas: Conjunto de muestras de entrenamiento: {(x1,y1),...,(XN,yn)}, Mdquina de aprendizaje, nimero
de modelos a hallar T'.
2. Pesos iniciales de las muestras de entrenamiento ®;(1) = 1/N, parai=1,2,...,N.
3. Repetir parat =1 hasta T
(1) Entrenar un clasificador componente, /,, utilizando la Mdquina de aprendizaje.
(2) Calcular el error de entrenamiento de /,: €(t) = YN | w;(t), para y; # hy (x;).

(3) Calcular el peso del clasificador componente, i;: a(t) = %ln lgz()’).

(4) Ajustar los pesos de las muestras de entrenamiento: @;(z + 1) = o;(¢) exp(—ou(t)yih (x;))-

(5) Normalizar los pesos de las muestras de entrenamiento: @;(¢ + 1) = %
i=1 "1

4. Salida: f(x) = signo (L o(t)h(x)).
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A.2. Algoritmo Adaboost Estandar Modificado

Tabla A.2. Algoritmo del método Adaboost modificado

Algoritmo Adaboost Modificado: [128]!

1. Entradas: Conjunto de muestras de entrenamiento: {(X1,y1),...,(X~,yn)}, nimero de modelos a hallar T,
clasificadores componentes.

2. Pesos de las muestras de entrenamiento @;(1) = 1 /N, parai=1,2,...,N.
3. Repetir parat = 1 hasta T
(1) Inicializacién:
Mejor clasificador componente: Idx_mejor_modelo = 1.
error: €y,4y(1) = 10000
mejor hipétesis o prediccion: Hpejor =[] -
(2) Repetir para el clasificador k = 1 hasta el clasificador K

(1) Evaluar el modelo k con la matriz de datos X para obtener la estimacion /.
(2) Calcular el error de entrenamiento de /y: € = Zf-vzl ;(t), paray; # hi(x;).
(3) Si & < €4x, Entonces:

Emax (t ) =&
Idx_mejor_modelo = k
Hitne jor = hk

(3) Calcular el peso del mejor clasificador componente, H,,, ;,,: 0(t) = 7 In

(4) Ajustar los pesos de las muestras de entrenamiento:
@it + 1) = @i(r) exp ()it (1) ).

(5) Normalizar los pesos de las muestras de entrenamiento: @;(¢ + 1) = %
i=1 "1

4. Salidas f(x) = signo (L1 o(r)Hy . (%)).

! https://searchcode.com/codesearch/view/14133383/
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Algoritmo Adaboost SVM

Tabla A.3. Algoritmo del método Adaboost SVM

Algoritmo Adaboost SVM: [128].

1.

Entradas: Conjunto de muestras de entrenamiento: {(x1,y1),. .., (XN, yn)}, sigma inicial, Gini, el paso de sigma,
Gpaso Y €l sigma minimo, Gpiy.

Pesos iniciales de las muestras de entrenamiento @;(1) = 1/N, parai=1,2,...,N.

Repetir mientras ¢ > Gip;:

(1) Entrenar un clasificador componente con kernel Gaussiano, #;.
(2) Calcular el error de entrenamiento de h;: €(¢) = fv: 1 0;(¢), paray; # h(x;).
(3) Sie(r) > 0,5 disminuya G en Gpaso Y vaya al paso (1): Repetir mientras.

(4) Calcular el peso del clasificador componente, 4,: a(t) = %ln 1;<—8,()t)

(5) Ajustar los pesos de las muestras de entrenamiento: ®; (¢ + 1) = ;(¢) exp(—ou(f)yih (x;)).

(6) Normalizar los pesos de las muestras de entrenamiento: ®;(f + 1) = %
i=1 "7

4. Salida: f(x) = signo (Y, a(t)h(x)).
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