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RESUMEN

La epilepsia es una de las patologías cerebrales más 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 más medicamentos ni a cirugía resectiva (ex-

tirpación del tejido cerebral anormal o epiléptico). Para estos pacientes es imperante, para mejorar

su calidad de vida, el desarrollo de métodos de detección y/o predicción de convulsiones previo

a su inicio, con el fin de tomar acciones de prevención que protejan al paciente con diagnóstico

de epilepsia de posibles daños a su integridad. Para pacientes con diagnóstico 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 aparición.

Actualmente el procesamiento de señales es una herramienta fundamental de apoyo a profesio-

nales en diferentes áreas del conocimiento. La medicina es una de las áreas donde la comunidad

médica ha aprovechado el gran apoyo diagnóstico derivado del procesamiento de señales electro-

fisiológicas. Estas señales se obtienen mediante la colocación de transductores bioeléctricos en

diferentes partes de interés del cuerpo humano, los cuales capturan diversos fenómenos electrofi-

siológicos y los transforman en débiles potenciales bioeléctricos. Estos potenciales se someten a

una etapa de adecuación donde se amplifican y filtran, para luego ser analizados mediante el uso

del computador. Las señales electrofisiológicas de interés para esta investigación, serán las señales

derivadas de la actividad eléctrica cerebral, que recibe el nombre de señales electroencefalográficas,

y el conjunto de estas señales se les denomina electroencefalograma (EEG). El registro de señales

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 investigación está centrada sobre el análisis de señales EEG superficiales.
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Las señales electroencefalográficas tienen información subyacente que pueden estar revelando

la inminencia de convulsiones en pacientes con diagnóstico comprobado de epilepsia, pero que

no es evidente con la simple inspección visual del mismo. Para revelar la información oculta en el

EEG se ha propuesto una serie de descriptores o rasgos basados en el análisis matemático de dichas

señales. Esos rasgos pueden ser lineales o no lineales temporales y/o espectrales o una combinación

de ellos. En esta investigación se utilizaron los rasgos basados en el diagrama de Poincaré: Las

desviaciones estándar sobre los ejes principal (SD2) y secundario (SD1), su relación SD2/SD1 y la

medida de correlación compleja MCC. La principal fortaleza de estos rasgos es que son robustos

a los outliers, y en el caso de la medida de correlación compleja, es un rasgo que es función de

múltiples muestras de retardo, a diferencia de SD2 y SD1 que son funciones de un retardo de una

muestra solamente.

Para predecir una posible convulsión es necesario identificar un estado pre-crisis o preictal a

partir del análisis del EEG antes de la convulsión. 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 inspección visual del mismo, que pudieran estar

indicando la inminencia de la convulsión. 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 morfología como en duración, incluso para un mismo paciente.

La discriminación del estado preictal a partir de EEG interictal es imprescindible para estimar o

predecir un periodo de tiempo antes de una posible convulsión. La identificación del estado preictal

del interictal es posible si se detecta un cambio en la distribución estadística de los datos entre

dichos estados. Para detectar el cambio de estado interictal al preictal a partir del EEG se propuso

un algoritmo de detección de cambios abruptos con apoyo en máquinas de aprendizaje conocidas

como clasificadores de una sola clase. La detección de cambio abrupto se logró mediante el cálculo

de un índice de disimilitud calculado por medio de la geometría que separa los datos de una sola

clase del origen del espacio de rasgos (un plano para el clasificador de una sola clase estándar y

una esfera para el caso del clasificador soportado en la descripción de datos basado en vectores de
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soporte). También se desarrolló un índice de disimilitud basado en el histograma de distribución de

amplitudes de los rasgos. Finalmente se implementó un algoritmo conocido como periodo preictal

óptimo para compararlo con las estimaciones del periodo preictal estimado con los tres métodos de

cambio abrupto.

Las señales EEG fueron segmentadas en épocas de 5 segundos no solapadas, las cuáles fueron

filtradas y se le extrajeron los rasgos SD1, SD2, SD2/SD1 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 información espacial. Se aplicaron los métodos de detección de cambios

abruptos con los dos algoritmos de clasificadores de una sola clase y el método de cambio abrupto

desarrollado con el histograma de distribución de amplitudes. Los resultados de estos métodos se

compararon contra el algoritmo de periodo preictal óptimo. Los resultados mostraron que inde-

pendientemente del método que utilizan los clasificadores de una clase la estimación del periodo

preictal son idénticas. Se evidenció algunas diferencias con el método del periodo preictal óptimo.

Tomando en consideración las estimaciones del periodo preictal con los tres métodos de cambio

abrupto se determinó 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

convulsión. 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 estándar

y Adaboost basado en máquinas vectores de soporte. Adicionalmente, se generó un nuevo índice

llamado energía de disparo, que es básicamente un proceso de regularización de la salida del clasi-

ficador binario para decidir cuando generar una alarma de un posible inicio de convulsión, 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 PoincarÃ c© diagram: The standard deviations on the major (SD2) and

the minor (SD1) axes, their ratio SD2/S !D1, 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

SD2 and SD1 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 SD1, SD2, SD2/SD1 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 +1 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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CAPÍTULO I

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 clínicas

transitorias que resultan de un episodio de actividad neuronal epiléptica. La actividad neuronal epi-

léptica es un trastorno específico, que se caracteriza por la sincronización anormal y excitación

excesiva y/o inhibición insuficiente, y puede afectar poblaciones de neuronas pequeñas o grandes

[1]. La epilepsia la pueden sufrir personas de ambos sexos, de todas las edades, de todas las razas,

de todos los países, y de todos los estratos socioeconómicos. Su incidencia anual es de alrededor

de 50 a 120 por cada 100.000 habitantes en los países 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 tendrán en algún

momento de su vida. Las convulsiones epilépticas están relacionadas u ocurren durante eventos de

sincronización de poblaciones neuronales que se expresan en las señales EEG. Hay estudios sobre

predicción de eventos epilépticos utilizando el análisis de señales 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

más medicamentos (epilepsia refractaria [1]) ni a cirugía resectiva (extirpación 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 predicción 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 podrían evitar el inicio de la

convulsión).

La importancia de los métodos de predicción de las convulsiones radica no sólo por su potencial

aplicación clínica en dispositivos de aviso y uso terapéutico, sino porque representa una gran reto

para aumentar la comprensión 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 análisis de series temporales

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

Todos los métodos para predicción de convulsiones extraen información 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 convulsión. Los métodos para detectar el estado preictal se basan sobre el aná-

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

Para la predicción de un evento epiléptico se define un nivel umbral, para un rasgo o la combi-

nación 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 convulsión (nivel supra-umbral), y por tanto se

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

La predicción de los eventos epilépticos involucra un proceso de clasificación. Las técnicas de

clasificación se basan en el uso de diferentes rasgos extraídos del registro EEG a lo largo del tiempo

que pueden ser separados en dos o más 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 señales obtenidas inmediatamente después de un

evento convulsivo e interictal que corresponde al estado entre eventos epilépticos, periodo durante

el cual no hay síntomas ni se evidencia en el EEG rasgos característicos de crisis epilépticas.
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1.2. Objetivo general

Predecir eventos convulsivos mediante el análisis de señales EEG previas al desencadenamiento

de las crisis epilépticas.

1.3. Objetivos específicos

1. Conocer el fenómeno neurofisiológico de la epilepsia.

2. Detectar las características morfológicas y espectrales de las señales EEG.

3. Implementar técnicas de inteligencia artificial:

a. Máquinas de vectores de soporte.

b. Técnicas libre de parámetros.

c. Teoría de la información.

d. Otras técnicas de inteligencia artificial.

4. Implementar técnicas de análisis espectral de señales.

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

grupos de señales electroencefalográficas normales y epilépticas.

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

cial.

7. Desarrollar un modelo para la predicción de crisis epilépticas a partir de las señales electro-

encefalográficas, utilizando las técnicas de inteligencia artificial.

8. Validar el modelo de predicción.



4

1.4. Justificación

La epilepsia es una enfermedad con una alta incidencia tanto en países desarrollados como en

países en vías de desarrollo (aproximadamente 5% de la población mundial la sufre o la sufrirá).

Alrededor del 25% de las personas que sufren epilepsia no existe ningún tratamiento farmacológi-

co ni cirugía 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 así el desencadenamiento de convulsiones

en aquellos pacientes que sufren dicha enfermedad.

1.5. Alcance

El alcance de la investigación lo constituye la población mundial de pacientes epilépticos, es

decir aproximadamente 5% de la población mundial, y se basará en el estudio de señales electroen-

cefalográficas, 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 consecución del objetivo general planteado, se procederá al análisis de señales EEG

provenientes de bancos de datos validados disponibles en Internet, tales como los disponibles en

la página web del MIT, http://www.physionet.org/pn6/chbmit/. El análisis de las señales EEG com-

prende la aplicación de técnicas de análisis tales como modelos auto-regresivos, estimación de

densidad espectral de potencia, técnicas de descomposición de señales no lineales, técnicas de in-

teligencia artificial, entre otras, con nuevos modelos soportados en estructuras de software del área

del cómputo emergente, con el objetivo final de lograr un modelo confiable en la predicción de la

convulsión o crisis epiléptica.



CAPÍTULO II

FUNDAMENTOS TEÓRICOS

2.1. Origen de la actividad eléctrica cerebral

El origen de los potenciales cerebrales se basa en las propiedades intrínsecas electrofisiológicas

del sistema nervioso. La actividad eléctrica generada por un gran número de neuronas se registra

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

Las señales eléctricas se crean cuando las cargas eléctricas se mueven a través de las mem-

branas neuronales del sistema nervioso central. La función neuronal se mantiene normalmente por

gradientes iónicos establecidos por las membranas neuronales. Un potencial de reposo (difusión) de

membrana existe normalmente a través de la salida de iones con carga positiva (potasio) mantenien-

do un equilibrio electroquímico de -75 mV. Con la despolarización, se produce un flujo entrante

de iones positivos (sodio y/o calcio) que supera el estado normal de reposo electroquímico. La

apertura de los canales dentro de la bicapa lipídica es a través de un mecanismo dependiente del

voltaje, y el cierre es dependiente del tiempo. La conducción autopropagada a porciones adyacentes

de las membranas de las células nerviosas resultan en un potencial de acción cuando el umbral de

despolarización se supera [22].

2.1.1. Circuitos tálamo-corticales

El tálamo es una importante estación de relevo y centro de integración de las señales provenien-

tes de las neuronas sensoriales, a excepción de las señales olfatorias [23], que se proyectan hacia

áreas corticales específicas a través de las ramificaciones talamocorticales [24]. El tálamo también
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recibe información desde los sistemas cerebeloso, extrapiramidal y reticular, que posteriormente

proyecta hacia la corteza cerebral.

El tálamo y el sistema talamocortical participan en conjunto durante la generación de crisis

epilépticas generalizadas [25]. Esto se debe a una relación sináptica excitatoria recíproca entre el

tálamo y la corteza cerebral. El circuito sináptico básico simplificado que conforma al sistema

talamocortical se muestra en la figura 2.1.

Figura 2.1. El circuito sináptico básico simplificado. P: Neurona piramidal; TC: Neurona de relevo
talámica; NRT: Núcleo reticular talámico

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 talámicas (TC) se

conectan recíprocamente por medio de sinapsis excitatorias. Tanto las células piramidales como

las neuronas TC excitan a las neurona GABAérgicas del núcleo reticular talámico (NRT). El NRT

actúa como inhibidor de las neuronas de relevo TC e involucra receptores GABAA y GABAB y

conductancias de K+ dependientes de la amplitud y de Ca2+. Al ocurrir la hiperpolarización se

desactiva la corriente de calcio de umbral bajo produciendo una despolarización y potenciales de

acción. En condiciones normales, existen ciclos tálamo-corticales que mantienen activada la corte-

za cerebral (consciencia) y pueden ser específicas para algún área (atención visual, auditiva, táctil,

motora, etc.). En oscilaciones anómalas debido a epilepsia, las descargas resultantes excitan al NRT

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

en su trabajo publicado en 1874 [26].

Los potenciales de campo se producen por la activación sincrónica de sinapsis químicas en un

gran número de células piramidales de la corteza cerebral anatómicamente alineadas. Mientras ma-

yor sea el número de sinapsis en una célula piramidal y/o cuanto mayor sea el número de células

piramidales post-sinápticas espacialmente alineadas activadas sincrónicamente, 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].

Figura 2.2. Dipolo asociado a la célula piramidal de Betz

La activación de las sinapsis químicas en las dendritas distales de las células piramidales (parte

superior) causa una ráfaga de iones positivos que se desplaza desde el fluido extracelular en la den-

drita apical. Esto deja una negatividad local de corta duración en el líquido extracelular alrededor

de las sinapsis (traza de voltaje superior). El producto es un potencial campo de sentido negativo

conocido como un potencial post-sináptico excitatorio (PPSE) de una población 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 líquido 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 acción

para disparar en el segmento inicial del axón, un “pico poblacional” relativamente pequeño y breve

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

2.1.3. Circuitos gabaérgicos intracorticales

Dentro de los núcleos talámicos hay importantes poblaciones de neuronas que conforman cir-

cuitos locales, y estas neuronas son generalmente gabaérgicas. El núcleo reticular talámico propor-

ciona una proyección inhibidora amplia y potente hacia adelante y hacia atrás sobre las neuronas de

relevo del tálamo dorsal, y esta conexión inhibitoria intratalámica es de importancia fundamental

en la capacidad de generación del ritmo del sistema tálamo-cortical [25][29].

Las neuronas gabaérgicas de los circuitos locales modulan la fuerza de entrada aferente hacia

el tálamo. Estas neuronas participan en una forma distinta de arreglo sináptico en las cuales las

dendritas de las interneuronas actúan como elementos pre y post sinápticos en un gran conjunto

sináptico cubierto por glía que contiene también el gran terminal sensorial aferente, los apéndices

dendríticos de las neuronas de relevo y los terminales inhibidores convencionales (sinapsis 8-10,

figura 2.3). La dendrita interneurona recibe la entrada sináptica excitatoria desde el terminal senso-

rial aferente (sinapsis 9,figura 2.3), que también proporciona entrada excitatoria sobre la dendrita

neuronal de relevo talámico vecino (sinapsis 8,figura 2.3). La dendrita interneurona también forma

una conexión sináptica inhibitoria con la dendrita neuronal de relevo talámico (sinapsis 10, figura

2.3). Esta disposición sináptica se ha denominado una tríada sináptica. Una de las funciones pri-

marias de estas especializaciones sinápticas en el tálamo es acortar la duración de la excitación

aferente de las neuronas talámico de relevo a través de un truncamiento rápido del PPSE senso-

rial antes de que pueda alcanzar al soma de la neurona relevo talámico y allí transducidas en un

potencial de acción de salida a la corteza [25].
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Figura 2.3. Circuito tálamo-cortical básico

2.2. Actividad eléctrica encefálica normal, sincronizada, desin-

cronizada

La actividad eléctrica encefálica normal se debe a los voltajes generados por la excitación si-

náptica tálamo-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 contribución eléctrica de una

sola neurona es muy pequeña, por tanto para generar una señal eléctrica apreciable se deben activar

muchas células piramidales. La amplitud de la señal de voltaje generada depende de la sincroniza-

ción de la actividad neuronal. Cuando se excita simultáneamente (sincronizadamente) a un grupo

de neuronas los pequeños voltajes eléctricos se suman generando una señal eléctrica conjunta de

mayor amplitud y regular. En caso de una excitación neuronal no simultánea y dispersa en el tiempo

(desincronizada), la suma de las señales 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.



10

Figura 2.4. Actividad eléctrica de neuronas piramidales

En la figura 2.4 se observa la señal resultante de la excitación no sincronizada (superior derecha) y

sincronizada (inferior derecha) de seis neuronas piramidales.

2.3. Métodos de registro: EEG

Muchos de los estudios experimentales y teóricos de la conectividad funcional cerebral para la

estimación de la distribución de los generadores eléctricos neuronales en el cerebro de los seres

humanos sanos requieren técnicas no invasivas, como la electroencefalografía (EEG), la magneto-

encefalografía (MEG). Los EEG y MEG proporcionan una medida directa de la actividad cortical

con alta resolución temporal (≤ 1ms), pero con una resolución espacial (1-10 cm) limitada por la

ubicación de los sensores en el cuero cabelludo, [28][31]. Las mediciones magnetoencefalográfi-

cas (MEG) o electroencefalográficas (EEG) se usan para producir mapas espacio-temporales de

la actividad neuronal, así como medidas de la conectividad funcional entre las regiones cerebrales

activas [32]. La figura 2.5 muestra un esquema de la ubicación de los sensores para el registro de

las señales EEG/MEG.
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Figura 2.5. Esquema para el registro de la actividad eléctrica cerebral

Figura 2.6. Primer registro encefalográfico 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 año 1924, quién lo llamó 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 cráneo [33][34]. La figura 2.7 muestra un arreglo típico para el registro del EEG.



12

Figura 2.7. Fuentes de microcorrientes debido a los potenciales de acción y sinápticos en el cerebro
humano, y las señales EEG sobre áreas de varios centímetros cuadrados de corteza cerebral

La actividad eléctrica cerebral puede ser medida sobre la superficie del cráneo (electroencefa-

lograma superficial), con rangos de amplitudes que pueden llegar aproximadamente a los 350 µV,

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].

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 estímulo 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 número de potenciales de acción gene-

rados por la acción sincronizante de un estímulo externo [36]. Los potenciales evocados son útiles

para el diagnóstico de ciertos niveles de impedimentos físicos como, por ejemplo, la detección de

lesiones corticales, subcorticales y de núcleos específicos de las vías sensoriales o motoras.

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

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

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

• Theta (θ): El rango de frecuencias está entre los 4 y 8 Hz, se observan en niños y adultos dormi-

dos.

• Alfa (α): El rango de frecuencias alfa está entre los 8 y 13 Hz, se observan principalmente en

la región occipital. Estas ondas se observan cuando la persona está despierta, con los ojos

cerrados y sin actividad de pensamiento. Las amplitudes de este ritmo pueden estar entre

loas 30 y 90 µV.

• Beta (β): El rango de frecuencias beta está entre los 13 y 30 Hz, se observan en los lóbulos

parietales y frontal. Estas ondas corresponden a la actividad de una persona despierta. Sus

amplitudes son menores a 50 µV.

• Gamma (γ): El rango va entre los 30 y 70 Hz, es muy difícil 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 está relacionada con la atención,

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

La señal EEG está 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 señal EEG se desplazan
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a rangos mayores y las amplitudes de dicha señal son de menor amplitud (ondas betas). Cuando

los ojos están cerrados prevalecen las ondas alfas. Cuando la persona duerme la frecuencia del

EEG disminuye. En la etapa de sueño profundo las señales EEG son lentas (ondas delta) y de gran

amplitud. Durante cierta fase del sueño, llamada etapa MOR (Movimiento Rápido de los Ojos),

ocurren rápidos movimientos de los ojos y la persona sueña durante esta etapa. Cuando ocurre la

muerte cerebral no se evidencia ningún tipo de actividad en el EEG. La figura 2.10 muestra los

diferentes estados de conciencia en un EEG.

Figura 2.9. Señales EEGs mostrando diferentes estados de actividad cerebral

El registro de señales EEG se realizan basado en el sistema internacional 10-20. En este sistema

se colocan 21 electrodos sobre la superficie del cráneo, ver figura 2.11. Las posiciones se determi-

nan como sigue: Los puntos de referencias son nasion, el cual está ubicado en la depresión de la

cara por encima de la nariz al nivel de los ojos; y el inion ubicado en la base posterior del cráneo.

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

Además del sistema 10-20 la Sociedad de Electroencefalografía 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 ubicación entre todos los electrodos, en este

sistema, están 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 inóxidable, plata,

oro, plata bañada en oro y Ag/AgCl [41]. Debido a que se usa un electrolito de interface entre el

electrodo y la superficie del cráneo, se generan unos potenciales de desbalance DC que dependen
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Figura 2.11. Sistema internacional 10-20 visto desde la izquierda y desde arriba de la cabeza.
Nomenclatura: A = Lóbulo del oído, C = central, Pg = nasofaríngeo, P = parietal, F = frontal, Fp =
frontal polar, O = occipital

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

fuertemente de las propiedades electroquímicas 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 más común es el de Ag/AgCl, el cual se estabiliza rápidamente y mantiene

potenciales estables independientemente del tejido biológico, tiene, además, 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 relación señal-ruido.



17

2.4. Formato de Registro de Señales de EEG

El formato de datos europeo (del inglés European Data Format: EDF) es un formato de ar-

chivo estándar diseñado para el intercambio y almacenamiento de series temporales biológicas,

específicamente registros de electroencefalografía y de sueño. EDF es un formato abierto y no pro-

pietario que surge de la necesidad de disponer de un formato único de almacenamiento de datos

que facilitara el intercambio de datos sobre el sueño para aplicar diferentes algoritmos y comparar

los resultados de los análisis de manera independiente. El formato EDF fue desarrollado por los

investigadores participantes del Congreso internacional del sueño en Copenhague en el año 1987.

En el año 1990 finalmente se acordó el formato EDF y en el año 1992 se publicó. El EDF alma-

cena los datos multicanal, permitiendo diferentes frecuencias de muestreo para cada señal [42]. El

formato EDF se convirtió en el estándar para los registro de EEG y polisomnografía (del inglés

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

El formato de un archivo EDF contiene una sección de cabecera con información general (iden-

tificación del paciente, hora de inicio del registro, longitud de los datos, etc.) y las características

técnicas de cada señal (calibración, frecuencia de muestreo, filtrado, dimensión física, etc.), codifi-

cados como caracteres ASCII.

En 2003 [43] proponen una nueva versión 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 electromiografía, electroneurografía 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 demás 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, estímulos, señales promediadas, parámetros de
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electrocardiograma, apneas, etc. [43]. Otras mejoras del EDF+ incluyen el uso de nombres estándar

de los electrodos.

2.5. Epilepsia

La epilepsia es un trastorno crónico del cerebro que afecta a las personas de todas las edades en

todos los países 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 países en vías 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

Hipócrates fue el primero en considerar que la epilepsia no era debida a fuerzas sobrenaturales

sino más bien a un proceso orgánico del cerebro, [46]. Él fue primero en sugerir la etiología de la

epilepsia a una disfunción 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 antigüedad (incluso desde antes de

Hipócrates) hasta el siglo veinte.

El término epilepsia proviene del latín epilepsı̆a. 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 antigüedad se creía que la epilepsia era producto de fuerzas

sobrenaturales que se apoderaban de la persona.

2.5.2. Definición de la Epilepsia

John H. Jackson, por medio del estudio y análisis detallado de casos individuales, aseveró lo

siguiente «Científicamente, debería considerar las epilepsias sobre la hipótesis de que el paroxismo
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de cada uno de ellas depende de una repentina descarga temporal excesiva de alguna región alta-

mente inestable de la corteza cerebra», [49]. Jackson, por tanto, estableció la definición moderna de

la epilepsia como «una descarga ocasional, excesiva y desordenada del tejido nervioso». También

enfatizó la descripción clínica de las crisis que condujo al concepto de epilepsia focal y su posterior

propagación a otras células [50].

La epilepsia es un síntoma de disfunción neurológica. Las formas de epilepsia pueden ser cla-

sificadas en tres maneras: por el tipo de crisis, síndrome o por la localización anatómica del inicio

de la crisis. Las causas pueden ser subdivididas en categorías genética y de desarrollo, y adquiridas

[1].

Según [50] la epilepsia es un síntoma complejo producido por una variedad de procesos pa-

tológicos 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 más allá de la capacidad que poseen los mecanismos de estabilización de umbral de

membrana intrínseco para evitar dichos disparos no deseados. La epilepsia se puede detectar por

medio de las manifestaciones clínicas, por medio de los registros encefalográficos, 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 condición crónica del cerebro caracterizada

por una propensión duradera en el tiempo para generar crisis epilépticas, y por las consecuencias

neurobiológicas, cognitivas, psicológicas, y sociales de esta condición” [51].

2.6. Definición de la Crisis Epiléptica

Una crisis epiléptica se define como una manifestación clínica transitoria que resulta de un

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

cífica, caracterizada por una sincronización anormal, excitación excesiva y/o inhibición inadecuada
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(debida a un desbalance entre neurotransmisores excitadores e inhibidores), y puede afectar grandes

o pequeñas poblaciones de neuronas [1]. Durante una crisis epiléptica las manifestaciones clínicas

son repentinas, transitorias y usualmente de corta duración. Los síntomas dependen de la región

del cerebro involucrada y de la intensidad de la descarga. Pueden ocurrir alteraciones motoras,

psíquicas, sensoriales, etc., con alteración o no de la conciencia o la atención.

2.7. Definición de Estado Epiléptico

El estado epiléptico o status epilepticus es una condición en la cual la crisis epiléptica es conti-

nua, o son repetidas sin recuperación, por un periodo de 30 minutos o más [52][53]. No obstante,

existen diferentes criterios de duración mínima, que varía entre los diez minutos y sesenta minutos

de duración, 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 supresión de la crisis

epiléptica homeostática responsable de la terminación de dicha crisis. Los mecanismos envueltos

en el inicio y difusión 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 generación de crisis epiléptica existen diversos factores en el desencadena-

miento de dicha crisis. La epileptogénesis, es el mecanismo por el cual se adquiere la condición de

epilepsia y/o se generan las crisis epilépticas. Las partes componentes de una crisis epiléptica son

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

a) Aura: Síntomas clínicos 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 síntomas de sensaciones físicas o psíquicas.
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b) Estado interictal: Es el intervalo entre crisis epilépticas. Este estado es un periodo de relativa

calma, durante el cual las perturbaciones fisiopatológicas persisten, por tanto, hay una predis-

posición a la re-ocurrencia espontánea de la crisis epiléptica. Durante este estado existe algún

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

c) Descarga ictal: El inicio de la crisis epiléptica es una transición funcional desde el estado

interictal; ocurren una variedad de procesos que dependen de la fisiopatología subyacente y del

tipo de manifestación ictal. El inicio de la crisis se caracteriza por un incremento en la excitación

y la sincronía de las descargas neuronales, y por una disminución de los mecanismos supresores

de la crisis.

El estado ictal refleja una variedad de mecanismos neuronales patológicos que involucran di-

ferentes patrones de eventos excitatorios e inhibitorios, diferentes procesos de sincronización,

diferentes regiones cerebrales y rutas de propagación de la crisis en el cerebro. La transición

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

d) Terminación del estado ictal: Es un proceso de finalización o desaparición de la crisis que

involucra tanto a mecanismos neuronales activos como pasivos. Dicho proceso de terminación

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

e) Periodo postictal: Este periodo puede estar asociado a disfunciones neuronales breves o pro-

longadas que pueden ir desde déficits neurológicos focales hasta estados de coma. Los déficits

postictales son una consecuencia de los mecanismos neuronales que actúan para finalizar la

crisis.

2.9. Clasificación de las Crisis Epilépticas

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

manera:



22

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

II.- Las convulsiones generalizadas (convulsiva y no convulsiva)

III.- Convulsiones epilépticas no clasificadas

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

A. Crisis parciales simples

1. Con signos motores

2. Con síntomas sensoriales o somato-sensoriales especiales

3. Con síntomas o signos autonómicos

4. Con síntomas psíquicos

B. Crisis parciales complejas

1. Con inicio parcial simple seguida por la alteración de la conciencia

2. Con alteración de la conciencia en el inicio

C. Crisis parciales secundariamente a la evolución de las crisis generalizadas (tónico-clónicas,

tónicas o clónicas)

1. Simples crisis parciales que evoluciona a crisis generalizadas

2. Convulsiones parciales complejas que evoluciona a crisis generalizadas

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

crisis generalizada

II.- Epilepsia con convulsiones generalizadas (convulsiva y no convulsiva)

A. Ausencia convulsiones (Petit Mal)

1. Ausencia convulsiones

2. Crisis de ausencia atípica
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B. Convulsiones mioclónicas

C. Convulsiones clónicas

D. Convulsiones tónicas

E. Convulsiones tónico-clónicas (conocida como Gran Mal)

F. Convulsiones atónicas (ataques astáticos: 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 alteración parcial o completa de la conciencia.

Durante las crisis de ausencia hay alteración de la conciencia con interrupción de la actividad y

con mirada perdida de la persona. También se presentan movimientos clónicos como parpadeos y

movimientos bucales como masticación.

Las crisis mioclónicas se presentan como contracciones musculares bruscas y breves, por lo

general, sin pérdida de la conciencia. También pueden ser simétricas, asimétricas, arrítmicas o

arrítmicas.

Las crisis tónicas consisten en un aumento súbito y sostenido del tono muscular, puede estar

acompañada de una pérdida parcial o completa de la conciencia.

Las crisis atónicas se presentan como una pérdida repentina del tono muscular. Puede estar

limitado a un grupo de músculos (cuellos, manos, rodillas, etc.) o a todos los músculos del cuello

lo que puede ocasionar una caída del paciente.

Las crisis clónicas se presentan como un bajo tono muscular (hipotonía) o un espasmo breve y

generalizado con pérdida parcial o total de la conciencia.

Las crisis generalizadas tónico-clónicas presentan una fase tónica donde hay un aumento brus-

co del tono muscular con pérdida de la conciencia. Luego la persona presenta sacudidas rítmicas

simétricas y generalizadas (fase clónica). Durante la crisis la persona puede presentar incontinencia.
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2.10. Métodos de Predicción de las Crisis Epilépticas

La predicción o anticipación de una crisis convulsiva, es de gran interés en las comunidades

de neurociencia. Su importancia radica no sólo por su potencial aplicación clínica en dispositivos

de aviso y uso terapéutico, sino porque representa una gran reto para aumentar la comprensión

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 predicción en

registros de EEG de múltiples días continuos [3].

2.10.1. Medidas usadas para caracterizar series de tiempo electroencefalo-

gráficas

Los análisis univariados de series de tiempo se refieren a métodos de análisis de una sola ob-

servación (una sola señal) registrada secuencialmente con incrementos de tiempo iguales [4]. El

análisis multivariado de series temporales son análisis de series de tiempo que constan de más de

una observación registrada secuencialmente en el tiempo. El análisis multivariado se utiliza cuando

se quiere comprender la interacción entre los diferentes componentes del sistema en consideración

[4].

2.10.1.1. Medidas lineales univariadas

Momentos estadísticos: Los momentos estadísticos caracterizan la distribución de amplitud de

una serie de tiempo {xi} = x1,x2, . . . ,xN . El segundo momento es la varianza, el tercer momento

es la asimetría (del inglés skewness). El cuarto momento es la curtosis (del inglés kurtosis). La

asimetría 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-

bución de amplitud.
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Varianza:

σ
2 =

1
N−1

N

∑
i=1

x2
i (2.1)

Asimetría:

χ =
1

N−1

N

∑
i=1

(xi/σ)3 (2.2)

Curtosis:

κ =
[ 1

N−1

N

∑
i=1

(
xi

σ
)4
]
−3 (2.3)

Potencia de la banda espectral: Los diferentes rangos de frecuencia del espectro de potencia

{e f }= e f 1,e f 2, . . .e f n del EEG, dependen de los diferentes procesos fisiológicos y patológicos. El

conjunto de bandas espectrales de potencia en el análisis de EEG clásica son delta (δ), theta (Θ),

alfa (α), beta (β), y gamma (γ). La potencia relativa contenida en estas bandas se definen como:

Delta (δ): δr =
1
P ∑

4Hz
f=0,5Hz e f

Theta (Θ): Θr =
1
P ∑

8Hz
f=4Hz e f

Alfa (α): αr =
1
P ∑

13Hz
f=8Hz e f

Beta (β): βr =
1
P ∑

30Hz
f=13Hz e f

Gamma (γ): γr =
1
P ∑

100Hz
f=30Hz e f ,

donde P es la potencia total de la señal.

Frecuencia de límite espectral: El límite espectral de una señal es una medida de la frecuencia

subyacente de un EEG, se calcula por medio de su análisis espectral de potencia [59]. En una señal

típica de EEG, la mayor parte de la energía está contenida dentro de la banda de frecuencia de 0 a

40 Hz [60]. La frecuencia de límite espectral se define como la frecuencia mínima, menor o igual

a 40 Hz, que contiene hasta cierto porcentaje (50%, 90%, 95%, etc.) de la potencia espectral de la

señal [3][61]. En [60] se define a la frecuencia de límite espectral como la frecuencia máxima que

contiene la mayor cantidad energía de la señal. Frecuencia de límite espectral del 50%:
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Energía acumulada: Litt [62] comprobó mediante el análisis del EEG que para distintos pacien-

tes, la energía acumulada durante los períodos basales o de referencia fueron muy similares y la

energía acumulada en los registros previos a la convulsión superaron claramente estos puntos de

referencia dentro de los 50 minutos antes del inicio de las crisis. La energía acumulada [62] de la

señal de EEG se calcula mediante la integración de la potencia de la señal usando una secuencia

de ventanas deslizantes. La potencia media de una señal viene dada por la varianza, por lo que

la energía acumulada por la ventana de tiempo n-ésima se obtiene sumando acumulativamente la

varianza de todas las ventanas pasadas.

Energía acumulada: EA(n) = ∑
n
k=1 σ2

k ,

donde σ2
k es la varianza de la k-ésima ventana.

Función de autocorrelación: La función de correlación cuantifica que tan similar es una señal

de su versión desplazada en el tiempo [63]. La función de autocorrelación de una serie temporal es

[3, 61, 63]:

FAC(τ) = 1
(N−1)σ2 ∑

N−τ

i=1 xixi−τ,

donde τ es un retardo de tiempo entre las muestras de la señal, τ = 0, . . . ,N − 1, σ2 denota la

varianza de la señal. La función de autocorrelación es par y varía entre −1 y 1 con FAC(0) = 1.

Para series temporales no periódicas la función de autocorrelación decae desde FAC(0) con valores

crecientes de τ, y oscila alrededor de cero para valores de τ grandes. A medida que el decaimiento

inicial de la función de autocorrelación sea lento mayor será la autocorrelación de la serie temporal.

Por lo tanto, ([3] establece que el primer cruce por cero (τ0) define la fuerza de la autocorrelación

lineal de la señal.

Parámetros Hjorth: Es un método que describe con parámetros cuantitativos las características

generales de un EEG. Estos parámetros basados en la varianza son la actividad, la movilidad y la

complejidad [64]. Estos parámetros se basan en el tiempo, pero se pueden derivar también de los

momentos estadísticos de la potencia espectral [64]. La actividad es proporcional a la varianza de
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la señal. La movilidad se define como la varianza de las pendientes de la EEG normalizada por la

varianza de la distribución 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

estadísticos de orden cero (m0), segundo (m2) y cuarto (m4) del espectro de potencia [65]:

Actividad de Hjorth: hA = m0,

Movilidad de Hjorth: hM =
√

m2
m0

=
√

m2
hA

,

Complejidad de Hjorth: hC =
√

m4
m2
− m2

m0
=
√

m4
m2
−h2

M.

Modelación autoregresiva: El modelo univariado lineal mas general para modelar series tempo-

rales es el modelo autorregresivo de promedio móvil (del inglés Auto Regressive Moving Average:

ARMA). El modelo ARMA está 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 móvil (del inglés Moving Average: MA). Un proceso de AR se define por:

xi =
p

∑
l=1

alxi−l + εi (2.4)

esta ecuación establece que el i-ésimo valor de la serie de tiempo es una combinación lineal de sus

p valores pasados y de un proceso aleatorio puro εi. El ruido εi se modela como un proceso MA

para tomar en cuenta posibles autocorrelaciones.

εi =
q

∑
l=1

blεi−l (2.5)

esta ecuación establece que el i-ésimo valor del ruido es una combinación lineal de sus q valores

pasados. Por tanto, un modelo ARMA es:

xi =
p

∑
l=1

alxi−l +
q

∑
l=1

blεi−l, (2.6)
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donde los coeficientes al y bk se determinan por ajuste de los datos, usando algún criterio de opti-

mización.

Transformada Wavelet: El análisis multi-resolución, basado en la transforma Wavelet discreta,

permite la descomposición tiempo-frecuencia de la señal en diferentes bandas o rangos de frecuen-

cia [5, 66]. La transformada Wavelet permite analizar señales no estacionarias y detectar posibles

fenómenos transitorios en dichas señales [66]. En [5] proponen la energía de diferentes bandas

frecuenciales del EEG como rasgos para la detección de eventos epilépticos. Para una señal EEG

muestreada a una frecuencia de 256 Hz, el número de niveles de descomposición para obtener las

cinco bandas espectrales (delta, theta, alfa, beta y gamma) es justamente 5. Cada nivel de descom-

posición de la señal esta compuesto de dos espectros conocidos como aproximación (A) y detalle

(D). La aproximación representa el espectro entre 0 Hz y la mitad de la frecuencia de la composi-

ción espectral total del nivel anterior. El detalle representa el espectro entre la mitad y la frecuencia

máxima de la composición espectral total del nivel anterior. La figura 2.13 muestra un ejemplo de

una señal muestreada a 256 Hz y su descomposición 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 (α), beta (β) y gamma (γ)

Con la descomposición multi-resolución se obtienen cincos rasgos correspondientes a la energía

promedio de los coeficientes de cada uno de los niveles [67]. La wavelet madre Daubechies orden

4 ha demostrado ser la más adecuada para el análisis de señales EEG epilépticas [66, 67, 68].

2.10.1.2. Medidas no lineales univariadas

Longitud de línea: Es una versión simplificada de la dimensión fractal [69]. La longitud de

línea 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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Figura 2.13. Descomposición multi-resolución de una señal en cinco niveles y su espectro equiva-
lente de los ritmos del EEG

línea promedio se define como:

LL(n) =
1
N

n

∑
k=n−N+1

(|x(k)− x(k−1)|), (2.7)

La longitud de línea es proporcional a la amplitud de la secuencia y a la frecuencia de la señal

[9, 69].

Energía de Teager: Es una medida de energía de la señal introducida por Kaiser [71, 72]. Esta

energía es equivalente a la suma de las energías potencial y cinética de un sistema masa-resorte. La

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

T E(n) =
1
N

n

∑
k=n−N+3

Ψ[x(n)] =
1
N

n

∑
k=n−N+3

x2(n)− x(n−1)x(n+1), (2.8)

La energía de Teager se caracteriza por seguir los cambios rápidos en la energía de la señal. La

ventaja de esta medida es que modela la energía del sistema no lineal que generó la señal. En [10]
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la energía de Teager fue uno de los rasgos más prominentes en la detección de las convulsiones

epilépticas.

Energía promedio: Esta medida es la energía promedio de la señal dentro de una ventana desli-

zante. La energía promedio ha sido propuesto como un rasgo utilizado en la detección de eventos

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

ME(n) =
1
N

n

∑
k=n−N+1

x2(k), (2.9)

Descriptores basados en el diagrama de Poincaré: El mapa de Poincaré es una representación

bidimensional de un flujo multidimensional de un sistema no lineal [73]. El mapa de Poincaré

puede ser interpretado como un sistema dinámico discreto con un espacio de estado que es una di-

mensión menor que el sistema dinámico continuo original [74]. El diagrama de Poincaré se obtiene

al graficar una serie de tiempo xk+1 versus su versión retrasada una muestra, xk.

Los descriptores SD1 y SD2 representan la desviación estándar de la nube datos sobre los ejes

secundario (eje menor) y primario (eje mayor) del diagrama de Poincaré, respectivamente. Los

descriptores se definen como:

SD1 =
√

Var(p1), SD2 =
√

Var(p2), (2.10)

donde Var(pi) es la varianza de pi para i = 1,2, y

p1 =
xk− xk+1√

2
, p2 =

xk + xk+1√
2

, (2.11)

donde xk = x1,x2, · · · ,xN−1 y xk+1 = x2,x3, · · · ,xN .

El descriptor SD1 representa la variabilidad de corto plazo y SD2 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 relación SD2/SD1:

RSD = SD2/SD1 (2.12)

El descriptor RSD es una medida del grado de aleatoriedad de la señal [15]. Un alto valor de RSD en

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

Medida de correlación compleja: Los descriptores estándar SD1 y SD2 son estadísticos 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 SD1 y

SD2 se basan sobre la existencia de un patrón único o cluster, al ser aplicados a conjuntos de datos

que forman múltiples patrones, estos descriptores conducen a resultados que son mezclas de los

diferentes patrones [75].

Los autores en [75] proponen el descriptor medida de correlación compleja, (MCC) que captura

la información temporal y es una función de correlación de retardo múltiple, a diferencia de los

descriptores SD1, SD2 y RSD que son funciones de la correlación de retardo de una muestra.

El descriptor MCC propuesto se calcula dentro de una ventana que incorpora la información

temporal de la señal. La ventana móvil comprende tres puntos consecutivos a partir del diagrama

de Poincaré. Luego se calcula el área del triángulo formado por estos tres puntos. Esta área mide la

variación temporal de los puntos en la ventana.

El signo del área (A) del triángulo indica el comportamiento dinámico de la serie de tiempo:

A = 0 Los puntos son colineales

A > 0 Orientación en sentido horario de los puntos

A < 0 Orientación en sentido antihorario de los puntos

Para un diagrama de Poincaré de N puntos, la MCC para una i-ésima ventana deslizante de tres
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puntos a(x1,y1),b(x2,y2) y c(x3,y3) y con solapamiento de dos puntos es [75]:

MCC(m) =
1

Cn(N−2)

N−2

∑
i=1
|A(i)| (2.13)

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

A(i) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
x1 y1 1

x2 y2 1

x3 y3 1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣ ,
m es el retardo, y Cn es una constante de normalización definida como Cn = πSD1SD2, y repre-

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

Los autores en [75] demuestran que la MCC es función de la autocorrelación con retardos

0,m− 2,m− 1,m+ 1 y m+ 2. Para el caso del diagrama de Poincaré donde m = 1 la MCC es

función de la autocorrelación con retardos −1,0,2 y 3.

Medidas basada sobre la suma de correlación: La suma de correlación, llamada por [76] como

integral de correlación, para una colección de puntos xi = x(i · ts), (i = 1,2,3, . . . ,N, ts es el periodo

de muestreo), en el espacio vectorial es la fracción de todos los posibles pares de puntos más cerca-

nos que una distancia dada ε, utilizando una medida de norma particular ‖•‖ (distancia euclidiana,

etc.) para medir esta distancia [77]. La suma de correlación es una estimación de la densidad de

probabilidad local en el espacio de estado [3].

La suma de correlación es [76]:

C(m,ε) =
2

N(N−1)

N

∑
i=1

N

∑
j=i+1

Θ
(
ε−‖xi− x j‖

)



33

donde Θ es la función escalón unitario o de Heaviside, Θ(x) = 0 si x = 0 y Θ(x) = 1 para x > 0,

m es la dimensión de incrustamiento (del inglés embedding dimension). La sumatoria cuenta los

pares de puntos (xi,x j) cuya distancia es menor que ε.

Dimensión de correlación: La dimensión de correlación es una estimación de la dimensión de

un atractor. La dimensión de correlación cuantifica la auto-similitud o complejidad de un obje-

to geométrico en el espacio de estados [77] para un rango limitado de ε conocido como región

de cuasi-escalamiento [3]. La dimensión de correlación permite estimar el número de grados de

libertad activos [3, 76].

La dimensión de correlación se define como [3]:

lı́m
N→+∞

lı́m
ε→+∞

d(ε),

donde d(ε) es la pendiente local de la suma de correlación calculada como:

d(ε) =
d lnC(ε)

d ln(ε)
.

En [78] hacen un análisis de la debilidad de dimensión de correlación como un predictor tem-

prano de convulsiones epilépticas.

Densidad de correlación: La densidad de correlación conocida también como densidad de Ler-

ner [79] se define como la suma de correlación, C(m,ε), para alguna hiperesfera de radio fijo

ε = ε0, donde ε0 es la mediana de la distribución acumulativa de los puntos durante los periodos

inter-ictales [80].

Entropía de correlación: La entropía correlación es una cota inferior de la entropía de Kolmogorov-

Sinai [3, 81, 82], que describe el nivel de incertidumbre sobre el estado futuro del sistema. La en-

tropía Kolmogorov-Sinai (KS) caracteriza la tasa de creación de información en un sistema [82].

La entropía de correlación se puede estimar a partir de la suma de correlación como:
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h2 =
1
τ

ln Cm(ε)
Cm+1(ε)

La entropía de correlación tiene las siguientes propiedades: (1) h2 ≥ 0; (2) h2 ≤ KS; (3) h2 es

infinito para sistemas aleatorios, y (4) h2 6= 0 para sistemas caóticos [81]. Una condición suficiente

para que el caos exista es que h2 > 0.

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

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

Sm = Cm+1
Cm

Dada una serie larga xi = x1,x2, . . . ,xN , la predictibilidad del valor xN +1 será precisa si su valor

está dentro de una banda ±ε del valor correcto.

[84] propusieron un discriminador más sensible de la estructura no lineal de serie de tiempo,

que depende de la relación de valores sucesivos de la predictibilidad Sm, definido como:

Rm = Sm
Sm−1

= Cm+1Cm−1
C2

m

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

δm = Rm−1
Rm

con la suma correlación Cm estimada para algunos radios fijos de la hiperesfera ε = ε0.

Índice de similitud dinámica: Este índice fue diseñado por [16] para medir la similitud dinámica

entre una ventana de prueba en ejecución y un periodo de referencia seleccionado al principio del

registro, cuya longitud es l veces la longitud de la ventana de prueba en ejecución. Para proceder

al análisis, las señales 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 Ii = Ti+1−Ti,

donde i = 1,2, . . . ,N∗−1, y N∗ es el número total de eventos que depende de la ventana.

Las dinámicas de la señal se reconstruyen a partir de la representación de intervalos inter-

eventos usando coordenadas de retardo convencionales:

~am =
(
Ii, Ii+τ, . . . , Ii+(m−1)τ

)
,

donde i = 1,2, . . . ,N∗− (m−1), y m es la dimensión de incrustación.

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 análisis de descomposición en valores singulares,
∼
~am = A~am [86]. La matriz de transforma-

ción A se aplica subsecuentemente a los vectores de espacio de estado incrustados de cada una

de las ventanas de prueba produciendo
{
~xt}

k=1,...,Nt
, donde Nt es el número de vectores de estado

transformados en la ventana de prueba t. Los vectores de estado transformados son submuestreados

para obtener un subconjunto aleatorio
{
~yi
}

i=1,...,Nr
⊂
{∼
~ai
}

i=1,...,N∗ , donde Nr es el resultado de la

división entera entre N∗ y l, de modo tal que Nr corresponde aproximadamente a diferentes valores

de Nt .

El índice de similitud dinámica entre el periodo de referencia r y la ventana de prueba t se

define como:

γ =
Crt√
CrrCtt

,

donde Crt es la suma correlación cruzada [87] que se define como:

Crt =
1

NrNt

Nt

∑
k=1

Nr

∑
i=1

Θ
(
ε−‖~yi−~xt

k‖
)
,

y Crr y Ctt son las sumas de autocorrelación de las ventanas de referencia y de prueba respectiva-

mente:

Ctt =
1

N2
t

Nt

∑
k=1

Nt

∑
i=1

Θ
(
ε−‖~xt

i−~xt
k‖
)
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Crr =
1

N2
r

Nr

∑
k=1

Nr

∑
i=1

Θ
(
ε−‖~yi−~kk‖

)

Medidas de disimilitud de espacio de estados: El estadístico Chi Cuadrado χ2 es una de las

pruebas estadísticas más potentes, robustos, y ampliamente utilizado para medir las discrepancias

entre las frecuencias observadas y esperadas [17]. En un sentido estadístico, se puede cuantificar

disimilitud de la inconsistencia de dos muestras con la misma distribución [88]. Esta se basa en la

prueba Chi Cuadrado χ2 o en medidas de distancia, tales como la norma L1 [12, 17, 88]:

χ
2 = ∑

i

(
Qi−Ri

)2

Qi +Ri
,

L1 = |Qi−Ri|,

donde Qi y Ri son las estimaciones locales de probabilidad en el espacio de estados sobre la base

de la suma de correlación para una ventana de prueba en ejecución y un período de referencia,

respectivamente.

La distancia L1 es la métrica natural para las funciones de distribución debido a que se relaciona

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

Mayor exponente de Lyapunov: Un método para la evaluación del caos en señales intracranea-

les de EEG es el cálculo del mayor exponente de Lyapunov. En un sistema de p-dimensional hay p

exponentes de Liapunov diferentes, λi. 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 caótico. Así, dos condiciones iniciales cercanas

divergirán exponencialmente en la dirección definida el exponente positivo en cuestión. Dado que

los exponentes están ordenados, λ1 ≥ λ2 ≥ ·· · ≥ λp, para estudiar el comportamiento de un sistema
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caótico es suficiente para estudiar los cambios en el mayor exponente de Lyapunov, λ1. Por lo tanto,

una medida que cuantifica el cambio del de estado del cerebro epiléptico es el cambio en el valor

de λ1. Durante las convulsiones epilépticas hay una reducción del exponente de Lyapunov [4]. El

mayor exponente de Lyapunov de un sistema dinámico se puede definir [89] como:

d j(i) =C jeλ1i

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

estados en el instante i y C j es la separación inicial de un punto de referencia.

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

natural de divergencia de la trayectoria [90].

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

temprano de convulsiones epilépticas.

Flujo Local: El flujo local, Λ∗ , es una medida derivada del promedio de flujo de grano grueso,

tiene como objetivo discriminar la dinámica determinista y estocástica 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:

Λ = ∑
j

V 2
j −R2

1−R2 ,

donde Vj es el vector resultante normalizado por el número de pases de las trayectorias por el

hipercubo j [91] y R ∝ 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:

Λ
∗ =

τmax

∑
τ=τmin

Λ(τ),

Complejidad algorítmica: La complejidad es una medida del número de patrones diferentes de

una secuencia finita. Antes de determinar la complejidad de una señal hay que transformarla en

una secuencia compuesta de unos pocos símbolos [94]. Una señal biomédica discreta se convierte

en una secuencia binaria según un criterio predefinido, al compararla con un umbral (Td) [95].

Dada una señal discreta X = x(1),x(2), . . . ,x(n), esta se convierte en una secuencia finita S =

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

s(i) =

0, si x(i)< Td

1, si x(i)≥ Td i = 1,2, . . . ,n

Para calcular la complejidad de una secuencia, esta es explorada de izquierda a derecha y un

contador de complejidad c(n) se incrementa en una unidad cuando se halla a un nuevo patrón de

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

b(n) =
n

logm(n)

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

aleatoria arbitraria de longitud n es [95, 96]:

C(n) =
c(n)
b(n)

.
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Series de tiempo sustitutas: Este método proporciona una herramienta poderosa en la búsqueda

de determinismo en datos aparentemente estocásticos [97]. El método de las series de tiempo sus-

titutas permite probar una hipótesis nula acerca de la dinámica 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 común

con la original, incluidas en la hipótesis 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 hipótesis nula, por

ejemplo, la no linealidad. Si el resultado para la serie de tiempo original se desvía significativamen-

te de la distribución de las sustitutas, la hipótesis nula puede ser rechazada. La probabilidad de falso

rechazo es ajustable por el número 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 autocorrelación y la misma distribución de probabilidad

de los datos originales [100].

Pérdida de recurrencia: El método se basa en el análisis de las distancias de tiempo entre las

recurrencias. Por medio del análisis 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-

tribución 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 índice de tiempo de un vecino es

estadísticamente independiente del índice de la referencia [102]. Cuando el sistema es no estacio-

nario, la ausencia de índices 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

Correlación cruzada lineal máxima: Para cuantificar la similitud entre dos señales xi y yi [103]

usa la sincronización del retardo entre las señales. Una medida para la sincronización del retardo

es la función de correlación normalizada [3, 103]:

Cmax =
max

τ

{∣∣∣∣∣ Cxy(τ)√
Cxx(0)Cyy(0)

∣∣∣∣∣
}

donde Cmax varía entre 0 y 1. Cxy(τ) es la función de correlación cruzada:

Cxy(τ) =


1

N− τ
∑

N−τ

i=1 xi+τyi si τ≥< 0

Cxy(−τ) si τ < 0

Valores de Cmax cercanos a uno (1) indica que las dos señales tienen un curso temporal similar,

posiblemente con un retardo de tiempo τ. Valores de Cmax cercanos a cero (0) indica que las dos

señales no son similares.

Coherencia lineal: La función de coherencia mide la sincronización lineal entre dos señales

xi y yi a una frecuencia dada. La función de coherencia se obtiene a partir del espectro cruzado

muestral. El espectro cruzado muestral se obtiene de la transformada de Fourier (TF) de la función

de correlación cruzada, [104]. La función de coherencia es la amplitud normalizada del espectro

cruzado [105]:

Γ(2πf ) =
|Gxy(2πf )|√

Gxx(2πf )Gyy(2πf )

donde el espectro cruzado muestral Gxy es:

Gxy(2πf ) = (TFx)(2πf )·(TFy)∗(2πf )
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donde (TFx) es la transformada de Fourier de x, 2πf son las frecuencias discretas (−N/2 < 2πf <

N/2) y ∗ significa la conjugación compleja.

El rango de valores que toma la función de coherencia varía entre cero (0) y uno (1). Si la fun-

ción de coherencia toma valores cercanos a 1 indica alta coherencia, mientras que si toma valores

cercanos a 0 indica baja coherencia. Esta función es útil cuando la sincronización se limita a una

banda de frecuencia particular, como es normalmente el caso en las señales 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 sincronización generalizada [108, 109] entre dos canales de EEG se calcula después

de la reconstrucción de las trayectorias de estado espaciales para las señales de los canales de EEG

bajo estudio. Sean αi j y βi j y con j = 1, . . . ,k los índices de tiempo de los k vecinos más cercanos

en el espacio de estado~xi y~yi, respectivamente; xi y yi son las señales de dos canales del EEG. Para

cada la distancia Euclidiana media al cuadrado para sus k vecinos más cercanos es:

xR
(k)
i =

1
k

k

∑
j=1

(
~xi−~xαi j

)2

La distancia Euclidiana media al cuadrado y-condicionada se construye al reemplazar los vecinos

más cercanos por sus compañeros de tiempo iguales de sus vecinos más cercanos de~yi:

x|yR
(k)
i =

1
k

k

∑
j=1

(
~xi−~xβi j

)2

Las distancias medias yR
(k)
i y y|xR

(k)
i se definen de forma análoga a las dos anteriores.

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

x|yS =
1
M

M

∑
j=1

xR
(k)
i

x|yR
(k)
i
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y

x|yH =
1
M

M

∑
j=1

log
xR

(M)
i

x|yR
(k)
i

donde:
xR

(M)
i =

1
M−1

k

∑
j=1, j 6=i

(
~xi−~y j

)2

Las medidas de interdependencia no lineal yS y y|xH se definen de forma análoga. La medida
x|yS está acotada en el intervalo [0,1], mientras x|yH 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 dinámico: El arrastre dinámico entre dos regiones del cerebro se define como la dife-

rencia estadística entre los mayores exponentes de Lyapunov λ1 entre un número de l ventanas de

tiempo consecutivas de dos señales registradas en los sitios x y y usando el índice T derivado de la

prueba t por parejas para la comparación de las medias [110]:

Txy =
√

l

∣∣〈λ1,x−λ1,y〉
∣∣

σxy

donde 〈· · ·〉 es un operador de promedio sobre el número de ventanas de tiempo consecutivas (l) y

σxy es la desviación estándar. Bajos valores del índice T indican alto arrastre y altos valores de este

índice denota bajo arrastre.

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

miza la siguiente función:

f (~c) =~ctA~c

donde~c es un vector de {0,1}n y ∑
n
i=1 ci = k, A =

(
Txy
)

x,y=1,...,n.
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Medidas para sincronización de fases: La sincronización de fases (φ) variantes en el tiem-

po entre dos señales φx(t) y φy(t) se define como la diferencia constante entre las fases de las

mismas,
∣∣φx(t)− φy(t)

∣∣ = constante. En sistemas ruidosos o caóticos la sincronización de fases

es
∣∣φx(t)−φy(t)

∣∣< constante [111]. Las tres medidas para cuantificar la sincronización de las fases

son: la coherencia de fase media [105], el índice basado en la probabilidad condicional y el índice

basado en la entropía de Shannon [112]. Todos estas medidas se limitan al intervalo [0,1]. Valores

cercanos a cero indican diferencias de fase no correlacionadas (no existe sincronización de fase),

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

(sincronización casi perfecta) [105].

Coherencia de fase media: La coherencia de fase media se basa en la varianza circular de

una distribución angular. Se obtiene mediante la proyección de las diferencias de fase entre dos

señales dentro del intervalo [0,2π), sobre el círculo unidad en el plano complejo y calculando el

valor absoluto de la diferencia de fase media entre dos señales [105]. La coherencia de fase media

se define como [113]:

R =
∣∣∣ 1
N

N

∑
j=1

eφx(t j)−φy(t j)
∣∣∣

Índice basado en probabilidad condicional: Dadas dos fases φx(t j) y φy(t j) definidas en el

intervalo [0,n] y [0,m], respectivamente; el índice j corresponde al tiempo. Se divide cada intervalo

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

rl
(
t j
)
=

1
Ml

∑
j

eiφy(t j)

para toda j, tal que φx(t j) pertenezca a la l-ésima caja, [ l
L2π, l+1

L 2π]. Ml es el número de puntos en

cada caja.
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La probabilidad condicional se calcula como el promedio sobre todas las cajas [112]:

λpc(t j) =
1
N

N

∑
l=1

∣∣rl
(
t j
)∣∣

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

índices [112].

Índice basado en entropía de Shannon: Esta medida se define como [112, 114]:

ρnm = 1+
1

lnN

N

∑
k=1

pk ln pk

donde pk es la frecuencia relativa de hallar la fase relativa cíclica Ψn,m dentro de la k-ésima caja.

La fase relativa cíclica Ψn,m se calcula como Ψn,m = φn,m mod2π y φn,m es la diferencia de fase

normalizada, φn,m = nφx(t)−mφy(t) [114].



CAPÍTULO III

CLASIFICADOR DE UNA CLASE, DESCRIPCIÓN DE

DATOS BASADO EN VECTORES DE SOPORTE

3.1. Clasificador de una Sola Clase

El objetivo principal de esta máquina de aprendizaje es hallar el hiperplano más 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:

max
1
2
‖w‖2 +

1
νn

n

∑
i=1

ξi−ρ (3.1)

sujeto a las restricciones wT Φ(xi)≥ ρ−ξi, ξi ≥ 0, ρ ≥ 0, donde w es la normal del hiperplano, ρ

es la distancia del hiperplano al origen, ν (0 < ν≤ 1) controla la cantidad de los datos atípicos (del

inglés outliers) al ponderar linealmente el peso de estos datos (ξi) sobre la solución óptima, y n es

el número de datos.

El problema de optimización dual de la ecuación (3.1) se obtiene al introducir los multiplicadores

de Lagrange αi, para i = 1,2, . . . ,n:

min
1
2

n

∑
i=1

n

∑
j=1

αiα jK(xi,x j)

sujeta a 0≤ αi ≤ 1/νn

∑αi = 1 i = 1,2, . . . ,n

(3.2)
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Figura 3.1. Representación del hiperplano separador óptimo (HSO) y los datos en el espacio de
rasgos para el clasificador de una clase.

donde K(xi,x j) es la matriz kernel, K(xi,x j) =
〈
Φ(xi),Φ(x j)

〉
. El operador〈· , ·〉 realiza el producto

escalar entre los vectores en el espacio de rasgos, Φ(·) es la función kernel que proyecta los datos

desde el espacio primario donde ellos residen al espacio de rasgos. Del proceso de obtención del

problema dual se demuestra que:

w =
n

∑
i=1

αiΦ(xi) (3.3)

La función estimada f (x) o hiperplano separador óptimo está dada por

f (x) =
n

∑
i=1

αiK(xi,x)−ρ = wT
Φ(x)−ρ, (3.4)

La matriz kernel Gaussiana, KG(xi,x j), utilizada en este estudio es KG(xi,x j)= e‖xi−x j‖2/2σ2
, donde

el parámetro σ 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 solución

de (3.2) es reducida, es decir, muchos multiplicadores de Lagrange αi son ceros. El vector cuyo αi

es cero y que no contribuye con la función 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 ρ. El vector cuyo
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0 ≤ αi ≤ 1/νn se llama vector de soporte no acotado; su distancia al origen del espacio de rasgos

es igual a ρ , y yacen en la hipercircunferencia que resulta de la intercepción entre la hiperesfera de

radio uno y el hiperplano separador óptimo. Finalmente, el vector cuyo αi = 1/νn se llama vector

de soporte acotado o de error; su distancia al origen del espacio de rasgos es menor que ρ . La

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

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

Dado un conjunto de datos xi, i = 1,2, ...,n, en el espacio de datos, y dada una función Φ

(función kernel), que satisface las condiciones de Mercer [117], existe una esfera de radio mínimo

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

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

F(R,a,ξi) = R2 +C
n

∑
i=1

ξi

sujeto a ξi ≥ 0

‖Φ(xi)−a‖2 ≤ R2 +ξi

(3.5)

donde el operador ‖ · ‖ es la norma euclidiana, a es el centro de la esfera, ξi ≥ 0 es una variable

de relajación en el espacio de rasgos que facilita la solución del problema ante la presencia de

valores atípicos, y C es una constante de regularización positiva que pondera la influencia de los

datos atípicos sobre el volumen de la esfera mínima. El término ‖Φ(xi)−a‖ es la distancia entre el

centro y el vector Φ(xi) en el espacio de rasgos. Al introducir los multiplicadores de Lagrange βi,

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

max ∑
i

K(xi,xi)βi−∑
i, j

βiβ jK(xi,xi)

sujeta a β≥ 0, i = 1,2, . . . ,n

(3.6)

donde se cumple que 0 < βi <C y ∑β = 1. Se demuestra que el centro de la esfera es

a =
n

∑
i=1

βiΦ(xi)

/
n

∑
i=1

βi =
n

∑
i=1

βiΦ(xi) (3.7)

El vector ordinario con βi = 0 y ξi = 0 es el vector cuya distancia al centro es menor que el radio,

‖Φ(xi)− a‖2 < R2. El vector de soporte no acotado con 0 < βi < C y ξi = 0 es el vector cuya

distancia al centro es igual al radio, ‖Φ(xi)− a‖2 = R2, este vector de soporte está ubicado sobre

el hipercírculo resultante de intersección de la hiperesfera de radio unitario y la esfera de radio

mínimo. El vector de soporte acotado con βi = C y ξi > 0 es el vector cuya distancia al centro es

mayor al radio, ‖Φ(xi)−a‖2 > R2, ver figura 3.2.
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Para probar si un vector x está dentro o fuera o sobre la esfera de radio mínimo se usa la relación

‖Φ(xi)−a‖2 = 〈Φ(xi),Φ(x)〉−2〈Φ(xi),a〉+ 〈a,a〉 (3.8)

Sustituyendo el valor para a en la ecuación (3.8)

‖Φ(xi)−a‖2 = K(x,x)−∑
i

βiK(xi,x)+∑
i, j

βiβ jK(xi,x j) (3.9)

El radio se calcula con los vectores de soporte xk acotados cuyo 0 < βk <C, donde k = i si βi <C,

es decir, k = 1,2, . . . ,m con m≤ n

R2 = K(xi,xk)−∑
i

βiK(xi,xk)+∑
i, j

βiβ jK(xi,x j) (3.10)

En [119] demuestran que el problema (3.5) no es convexo con respecto a R, y plantean una modifi-

cación en dicha ecuación (3.5) donde redefine a R2 por R̄, y agregan la restricción R≥ 0, para hacer

el problema convexo. En este estudio la máquina DDVS se basará en la implementación de [119].



CAPÍTULO IV

PERIODO PREICTAL ÓPTIMO Y DETECCIÓN DE

CAMBIOS ABRUPTOS

4.1. Periodo Preictal Óptimo

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 mayoría de los

pacientes no presentan manifestación clínica. La cuantificación de los cambios se realizan mediante

el análisis de señales derivadas del EEG (denominadas en términos generales: rasgos).

La longitud del periodo preictal varía entre pacientes y entre convulsiones para un mismo pa-

ciente [13, 14, 120]. La combinación 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 selección no adecuada del periodo preictal afecta la predicción drásticamente [13]. Perio-

dos preictales mayores o menores al óptimo aumentará los falsos negativos y los falsos positivos,

respectivamente [120]. Bandarabadi y colaboradores [13] sugieren que el periodo óptimo de cada

convulsión 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 máquinas 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 estadísticas para seleccionar

el periodo preictal con mayor desempeño. Ellos basan la discriminación entre el estado preictal y



52

el estado normal o interictal (previo al estado preictal) con base al análisis de la curva característica

operativa del receptor (del inglés Receiving Operating Characteristic, ROC). La curva ROC de un

clasificador se obtiene al graficar la sensibilidad (relación entre las clasificaciones positivas verda-

deras y el número total de clasificaciones positivas) versus uno (1) menos la especificidad (relación

entre las clasificaciones negativas verdaderas y el número total de clasificaciones negativas) del

clasificador. El área bajo la curva ROC puede discriminar entre dos distribuciones. Para distribu-

ciones idénticas (completamente solapadas) el área es 0,5; si dos distribuciones son diferentes (no

solapadas) el área es cero (0) [122].

Mormann y colaboradores [120] utilizaron el histograma de distribución 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 áreas de las curvas ROC de estas dos distribuciones para

determinar la predictibilidad de las convulsiones.

En [13] proponen el periodo preictal óptimo (PPO) para seleccionar el periodo preictal más

discriminativo para etiquetar las muestras en interictales y preictales. El PPO maximiza la sepa-

rabilidad de las muestras de entrenemiento mejorando el desempeño de la clasificación al obtener

modelos de clasificación con menor error para datos de prueba no utilizados en la fase de entrena-

miento. La determinación del PPO se basa sobre el histograma de distribución de amplitudes de los

rasgos.

El histograma de distribución de amplitudes (HDA) de las muestras interictales y preictales es la

representación del número de estas muestras correspondientes a un rasgo dado que caen dentro de

intervalos (del inglés bin) pequeños de igual longitud. El 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 área 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 área común (área

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, ADHnorm se obtiene con la
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Figura 4.1. Histograma de distribución de amplitudes de un rasgo.

ecuación (4.1),

ADHnorm, j =
ADH j

nm×w
(4.1)

donde ADH j es el histograma de la clase j, nm es el número 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 ecuación (4.2),

anorm =
a−mı́n(a)

máx(a)−mı́n(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 área total bajo cada HDA normalizado es uno (1), y el área común entre los dos

HDAs normalizados (CHDA) se calcula como lo indica la cuación (4.3),

CHDA = w×
n

∑
i=1

mı́n(HDAnorm,1,HDAnorm,2) (4.3)

donde ADHnorm, j es el HDA normalizado de la clase j, n es el número de intervalos. El área CHDA

varía en el rango [0,1], donde cero es máxima separabilidad entre las distribuciones de las clases

para un rasgo dado.
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4.2. Detección de cambios abruptos

Dados dos conjuntos de datos contiguos en un instante de tiempo t, x1 = xt−m1, . . . ,xt−1 y

x2 = xt , . . . ,xt+m2−1, con m1 y m2 ejemplos, respectivamente, ver figura 4.2. Cada conjunto se

usa para entrenar dos clasificadores de una clase con parámetros w1, ρ1 y w2, ρ2, e hiperplanos

separadores óptimos H1 y H2. La idea subyacente del detector de cambio abrupto [123] es que un

cambo abrupto en el instante t puede producir un cambio en la distribución de los subconjuntos x1

y x2 y, por tanto, produce un cambio en la geometría y ubicación de los hiperplanos H1 y H2, ver

figura 4.3.

xt−m1 · · · xt−2 xt−1 xt xt+1 xt+2 · · · xt+m2y y y y y y y y y y ytiempo, t
ä

ä instante, t

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

Figura 4.3. Proyección de los subconjuntos x1 y x2 sobre la hiperesfera unitaria S, yacen sobre los
hipercírculos C1 y C2 en los hiperplanos H1 y H2, respectivamente.
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4.2.1. Índice de disimilitud, I

El índice I mide la relación interclase/intraclase de los subconjuntos x1 y x2, y se define como

[123]

I =
ĉ1c2

ĉ1p1 + ĉ2p2
, (4.4)

donde ĉ1c2 es el arco entre los puntos c1 y c2, ĉ1p1 es el arco entre los puntos c1 y p1, y ĉ2p2 es el

arco entre los puntos c2 y p2, ver figura 4.3. Los puntos c1 y c2 son las proyecciones del origen de

la hiperesfera unitaria sobre su superficie en la dirección de las normales w1 y w2. Los puntos p1 y

p2 son puntos sobre las hipercírculos, C1 y C2, que resultan de la intersecciones de los hiperplanos

H1 y H2 con la hiperesfera unitaria S. En caso de que las normales w1 y w2 sean paralelas el índice

de similitud es cero, ya que el arco ĉ1c2 es cero, y ello significa que los subconjuntos x1 y x2 están

completamente solapados.

El arco ĉ1c2 corresponde al ángulo en radianes θ entre las normales w1 y w2, el arco ĉ1p1 es el

ángulo en radianes θ1 entre la normal w1 y el punto p1, y el arco ĉ2p2 es el ángulo en radianes θ2

entre la normal w2 y el punto p2, ver figura 4.3.

ĉ1c2 =cos−1
(
〈w1,w2〉
‖w1‖‖w2‖

)

=cos−1

 ∑i, j α1iα2 jKG(x1i,x2 j)√
∑i, j α1iα1 jKG(x1i,x1 j)

√
∑i, j α2iα2 jKG(x2i,x2 j)

 (4.5)

ĉ1p1 = θ1 = cos−1 (〈c1,p1〉) = cos−1(ρ1) (4.6)

ĉ2p2 = θ2 = cos−1 (〈c2,p2〉) = cos−1(ρ2) (4.7)

La ecuación (4.5) se obtuvo utilizando la ecuación (3.3) para las normales de los hiperplanos de los

clasificadores de una clase. Es importante, resaltar que la función kernel es semidefinida positiva,

KG(xi,x j) ≥ 0 y, por tanto, el ángulo entre cualesquiera dos puntos xi y x j está dentro del rango

limitado entre cero (0) y pi medio (π/2).
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4.2.2. Índice de disimilitud basado en la DDVS, IDDV S

En el problema de la máquina DDVS, el hiperplano donde está ubicado el hipercírculo que

contiene los vectores de soporte no acotados está a una distancia del origen igual a la norma del

centro a. El centro de la hiperesfera de radio mínimo y el centro del hipercírculo resultante de la

intersección de aquella con la hiperesfera unitaria S, es el mismo punto a. El plano separador óptimo

del clasificador de una sola clase está a una distancia ρ1clase, ver figura 3.1. Para un conjunto de

datos, y un kernel Gaussiano dados sí ‖a‖DDV S = ρ1clase, entonces, el modelo del clasificador de

una sola clase y el modelo de la máquina DDVS son exactamente iguales. Es decir, deben existir

unos parámetros ν, C y σ para lograr que los modelos sean iguales.

El índice de disimilitud basado en la SVDD tiene la misma expresión al índice basado en el

clasificador de una sola clase, ver ecuación (4.4). La figura 4.4 es una representación geométrica

donde se muestran los distintos parámetros para definir el índice de disimilitud.

Figura 4.4. Proyección de los subconjuntos x1 y x2 sobre la hiperesfera unitaria S, yacen sobre los
hipercírculos C1 y C2 que resultan de la intersección de S con las esferas de radio mínimo Smin1 y
Smin2, respectivamente.
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Las ecuaciones (4.8), (4.9) y (4.10) son las definiciones de los arcos involucrados en la ecuación

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

ĉ1c2 =cos−1
(
〈a1,a2〉
‖a1‖‖a2‖

)

=cos−1

 ∑i, j β1iβ2 jKG(x1i,x2 j)√
∑i, j β1iβ1 jKG(x1i,x1 j)

√
∑i, j β2iβ2 jKG(x2i,x2 j)

 (4.8)

ĉ1p1 = θ1 = cos−1 (〈c1,p1〉) =cos−1(‖a1‖)

=∑
i, j

β1iβ1 jKG(x1i,x1 j)
(4.9)

ĉ2p2 = θ2 = cos−1 (〈c2,p2〉) =cos−1(‖a2‖)

=∑
i, j

β2iβ2 jKG(x2i,x2 j)
(4.10)

Suponiendo que se cumple que ‖a1‖DDV S = ρ1,Unaclase y ‖a2‖DDV S = ρ2,Unaclase se cumple ρ1,Unaclase =

∑i, j β1iβ1 jKG(x1i,x1 j) y ρ2,Unaclase = ∑i, j β2iβ2 jKG(x2i,x2 j)

4.2.3. Índice de disimilitud basado en el área común entre los HDAs norma-

lizados, CHDA

Este método consiste en analizar una ventana deslizante de muestras (w)y dividirla en dos sub-

segmentos de igual longitud, para luego, determinar el área común de los histogramas de distribu-

ción de amplitudes (CHDA) 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, así sucesivamente. Cuando la ventana se mueve sobre las muestras de igual distribución el

área CHDA se mantiene en su valor máximo. Cuando la ventana contiene la muestra donde ocurre el

cambio de la distribución de una clase a la otra el área CHDA comienza a disminuir, hasta un valor
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mínimo. Luego el área CHDA comienza a aumentar nuevamente. La figura 4.5 muestra como varía

el área CHDA 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 posición de la ventana deslizante (rectángulo). La línea

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 (líneas segmentadas), las distribuciones

preictales (líneas solidas), y el área CHDA (región sombreada) versus el rasgo normalizado, corres-

pondiente a las distribuciones dentro de la ventana deslizante de la izquierda.
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CAPÍTULO V

MATERIALES, MÉTODOS Y ANÁLISIS 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

3 y 22 años, y 17 femeninos con edades entre 1,5 y 19 años) con diagnóstico comprobado de epi-

lepsia, a los cuales se les retiró el tratamiento anticonvulsivo durante varios días, para caracterizar

sus crisis epilépticas y evaluar la posibilidad de intervención quirúrgica. La base de datos presenta

23 casos completamente documentados, el caso chb21 se tomó un año y medio después de haber

registrado el caso chb01 sobre el mismo paciente femenino. Además incluye el caso chb24, que

se agregó luego de la publicación de la base de datos, el cual no incluye información del paciente.

Cada caso (chb01, chb02, etc.) comprende entre 9 y 42 registros en archivos digitales con formato

EDF [42] de un mismo paciente. Debido a limitaciones de la instrumentación de registro, en la ma-

yoría 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 señales. La mayoría de los

archivos EDF contienen registros de una hora exacta de duración, aunque el caso chb10 contiene

registros de 2 horas, y los casos chb04, chb06, chb07, chb09 y chb23 comprenden registros de 4

horas de duración; muy pocos registros que presentan crisis epilépticas tienen duración menor a 1

hora de duración. Los registros fueron obtenidos con una frecuencia de muestreo de 256 Hz, con

una resolución de 16 bits, utilizando el sistema internacional 10-20. La mayoría de los archivos

contiene 23 canales EEG (24 y 26 en pocos casos). En algunos casos, los archivos contienen otro

tipo de señales distintas a las EEG, tales como señales ECG en los últimos 36 archivos pertenecien-
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tes al caso chb04, y señales de estimulación del nervio vago en los últimos 18 registros del caso

chb09. En algunos casos, hasta 5 señales ficticias, sin sentido físico alguno, fueron intercaladas en-

tre las verdaderas señales EEG con la finalidad de facilitar su visualización; estas señales 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 más eventos

epilépticos. La base datos ofrece información sobre el inicio y fin de la crisis epiléptica en los

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

5.1.1. Selección de los canales

Los canales seleccionados corresponde a las siguientes 18 señales en arreglo bipolar, [8]: FP1-

F7, F7-T7, T7-P7, P7-O1, FP1-F3, F3-C3, C3-P3, P3-O1, FP2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-O2, FP2-F8,

F8-T8, T8-P8, P8-O2, FZ-CZ, CZ-PZ. El resto de las cinco señales 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 duración de las señales EEG se fija de modo que se garantiza 40 minutos como mínimo

hasta una hora de registro antes del inicio de cada convulsión, siempre y cuando el inicio del lapso

de una hora previo inicie por lo menos media hora después de la última convulsión previa si la

hubiere para evitar los efectos del periodo postictal de este último evento [120]. Los datos después

de la convulsión se tomaron como máximo media hora de aquella o hasta el final del registro con la

convulsión. Por ejemplo, para el paciente CHB01 los registros CHB01_01.edf, CHB01_02.edf no

contienen eventos epilépticos, pero el registro CHB01_03.edf contiene una convulsión que inicia a

los 2996 segundos y finaliza a los 3036 segundos; para completar una hora de registro antes de esa

primera convulsión se toman del registro CHB01_02.edf los últimos 604 segundos.
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Los registros previos a la convulsión 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. Extracción de rasgos

Los rasgos seleccionados para el análisis son aquellos basados en el diagrama de Poincaré,

SD1, SD2, RSD y la medida de correlación compleja, MCC , ver la sección 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 CHB01 correspondiente al registro CHB01_03.

Los primeros 604 segundos corresponden a los últimos 604 segundos del registro CHB01_02, tal

como se explicó en la sección 5.1.2.

Figura 5.1. EEG para el registro CHB01_03. Los primeros 604 segundos corresponden al registro
CHB01_02. La linea vertical indica el inicio de la convulsión.
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La figura 5.2 muestra el proceso para la extracción de los rasgos a partir del EEG. Los ras-

gos de salida se almacenan en una matriz tridimensional de tamaño NroE pocas×NroRasgos×

NroCanales, donde NroE pocas es el número de épocas del registro analizado (1 época = 5 segun-

dos), NroRasgos es el número de rasgos, y NroCanales es el número de señales 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 duración de 5 segundos.

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

5.3. Estimación del Periodo Preictal

5.3.1. Periodo Preictal Óptimo

Aplicando el método del periodo preictal óptimo se obtiene un periodo preictal de 1200 segun-

dos (20 minutos) antes del inicio dela convulsión. Los rasgos con menor CHDA fueron la medida

de correlación cruzada y la relación entre las desviaciones estándar del diagrama de Poincaré, ver

figura 5.4. El análisis se inició desde una longitud de periodo preictal de 5 minutos con pasos de

3 minutos hasta 50 minutos antes del inicio de la convulsión. El número de intervalos por cada

histograma se fijó en 50.
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Figura 5.3. Rasgos para el registro CHB01_03 versus las épocas, 1 época = 5 segundos. La linea
vertical indica el inicio de la convulsión.

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

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

SVM de una clase o la DDVS.

La longitud de los dos segmentos se fijó en veinte épocas cada uno (m1 = m2 = m = 20), ver

sección 4.2. Los 18 canales de cada segmento fueron concatenados antes de ser entrenadas las

respectivas máquinas SVM y la DDVS. La matriz de entrenamiento contiene información de los

rasgos e información espacial, y su dimensión es de 360×4. Los parámetros de entrenamiento de

la máquina 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 convulsión (rasgos interictales y preictales). Los parámetros

de la máquina de una clase, ν, y de la máquina DDVS, C, se fijó para obtener no más de un 10%

de outliers (datos atípicos) [7].
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Figura 5.4. CHDA versus la duración del periodo preictal.

Tabla 5.1. Parámetros de entrenamiento de las máquinas de aprendizaje

Máquina de Aprendizaje Kernel sigma (σ) nu (ν) C
SVM-Una Clase Gaussiano 0,02 0,1 -

DDVS Gaussiano 0,02 0,1 0,4

Aplicando los métodos de máquinas de vectores de soporte de una clase y la descripción de

datos basada en vectores de soporte, dá como resultado las gráficas de la figura 5.6. La gráfica

superior de la figura 5.6 muestra que los índices de disimilitud basados en la SVM de una clase

(IUnaClase) y la DDVS (IDDV S) se comportan de forma muy similar, presentando una diferencia

mínima y máxima de 1,62× 10−2 y 2,37× 10−2 unidades, respectivamente. El mayor índice se

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

preictal el número de épocas del periodo preictal es 255 épocas que corresponde a 1275 segundos

(21,25 minutos) antes del inicio de la convulsión, se observa que el periodo preictal obtenido por

medio del periodo preictal óptimo y los índices de disimilitud basados en la SVM de una clase y

la DDVS son muy cercanos. La gráfica inferior de la figura 5.6 muestra los índices de disimilitud

basados en la SVM de una clase (IUnaClase) y la DDVS (IDDV S) a los cuales se le ha removido

la media, y se puede ver que las variaciones de ambos índices están superpuestas, es decir, son

prácticamente iguales.

5.3.3. Detección de cambio abrupto: Área común CHDA

En este método se utilizará el área común del histograma de distribución de amplitudes como

detector de cambios abruptos, ver sección 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 número de intervalos de los histogramas es de 32, se aseguró que los rasgos estuvieran

normalizados entre 0 y 1.
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Figura 5.6. Índice de disimilitud basado en la SVM de una clase y la DDVS. La línea vertical
punteada indica el inicio de la convulsión.

5.3.3.1. Detección de cambio abrupto por rasgos

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

EEG: SD1, SD2, RSD y MCC. La figura 5.7 muestra el diagrama de bloques para obtener el índice

de similitud basado en el área CHDA. La ventana deslizante de longitud m = 48 se dividió en dos

segmentos como se explicó en la sección 4.2.3. Cada segmento comprende una matriz de m1 = 24

épocas por 4 rasgos por cada canal, los cuales fueron concatenados para obtener una matriz con

información espacial. La matriz analizada en cada posición de la ventana deslizante es de 432×4

por cada segmento.
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Figura 5.7. Diagrama de bloques para hallar el índice de disimilitud basado en el área CHDA.

La figura 5.8 muestra los respectivas área comunes de los histogramas de distribución de am-

plitudes. Las áreas mínimas CSD1
HDA, CSD2

HDA, CRSD
HDA y CMCC

HDA , antes de la convulsión, para los rasgos

fueron 0,2789; 0,2384; 0,2280 y 0,2199, respectivamente. Los rasgos con menor área fueron CRSD
HDA

y CMCC
HDA cuyos mínimos ocurrieron en la época 443. Considerando esa época como el inicio del

periodo preictal, la duración de este es de 278 épocas, correspondiente a 1390 segundos o 23,2

minutos. Es importante resaltar que estos últimos dos rasgos fueron los que definieron el periodo

preictal utilizando el método del periodo preictal óptimo.

5.3.3.2. Detección de cambio abrupto utilizando análisis de componentes principales

El análisis de componentes principales (PCA de sus siglas en inglés) es una de las técnicas del

álgebra lineal más utilizada para la reducción de la dimensión de los datos y revelar información

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 energía 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. Índice de disimilitud basado en la SVM de una clase según el rasgo. La línea vertical
punteada indica el inicio de la convulsión.

componente principal es la segunda con mayor varianza, y así sucesivamente hasta la última com-

ponente principal, que es la que tiene la menor varianza de todas ellas. Si las variables de los datos

originales ya están no correlacionadas el ACP es inaplicable [125]. Para seleccionar el número 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

estandarización (media cero y desviación estándar uno) de los datos concatenados espacialmente

con el fin de evitar que variables con mayor varianza tenga mayor peso durante el análisis de com-
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ponentes principales. Para hallar el índice de similitud basado en el área CHDA, las nuevas variables

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

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

La figura 5.10 muestra el índice de similitud para las dos componentes principales (CP) halladas

en cada ventana deslizante, además de la suma de las varianzas de las primeras dos componentes

principales. La CP 1 tiene un mínimo antes de la convulsión en la época 704, pero tiene un segundo

mínimo en la muestra 444. La CP 2 tiene un mínimo en la época 441. Considerando que el periodo

preictal inicia en ésta última época, la duración 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 CHB01_03. Como se observa, el periodo preictal estimado tiene

un valor medio de 1308 segundos (21,8 min.) y una desviación estándar 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 desviación

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

La tabla 5.3 muestra un resumen de la estimación del periodo preictal para el paciente CHB01.

El método del periodo preictal óptimo obtuvo el menor periodo preictal promedio con la mayor
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Figura 5.10. Índice de disimilitud basado en el área CHDA según la componente principal. La línea
vertical punteada indica el inicio de la convulsión.

Tabla 5.2. Resumen de la estimación del periodo preictal para el registro CHB01_03

Método de estimación Periodo preictal estimado (segundos)
Periodo preictal óptimo 1200

SVM-Una Clase 1275
DDVS 1275

CHDA por rasgos 1390
CHDA por CP 1400

desviación estándar 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 varía entre eventos epilépticos para el mismo paciente, observándose el me-
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nor periodo preictal estimado de 1266± 343,6 Seg. para el registro CHB01_21, y el mayor periodo

preictal estimado de 2325 ± 142,2 Seg. para el registro CHB01_15.

Tabla 5.3. Resumen de la estimación del periodo preictal para el paciente CHB01

Registro PPO1 CA2 SVM
Una clase

CA2DDVS CA2CHDA
por rasgos

CA2CHDA

por CP3
Media
Registro

Desviación
Estándar

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 177,4
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 - -
1 PPO: Periodo preictal óptimo
2 CA: Cambio abrupto
3 CP: Componentes principales

5.4. Clasificación del EEG en segmentos interictales y preictales

Para determinar la fortaleza de los periodos preictales hallados se obtendrán modelos de clasi-

ficación basados en la máquina ν−SVM utilizando la biblioteca LIBSVM [127]. El parámetro de

regularización C de la máquina ν−SVM se fijó en uno (1) para todos los clasificadores [127]. El

proceso por cada registro es como se describe a continuación: 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×NroRasgos×NroCanales) se concatenan para obtener una matriz de

datos con dimensiones M×NroRasgos), donde M = NroE pocas×NroCanales). Se expande el

vector de clases de acuerdo al proceso de concatenación 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 clasificación por cada registro se dividen

los datos en un porcentaje (33% y 80%) para entrenamiento con validación cruzada y otro porcen-
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taje (67% y 20%) para prueba. La validación 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 clasificación 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. Validación cruzada

La tabla 5.4 muestra los resultados del entrenamiento con validación cruzada para cada registro

con el 33% [5] y 80% de los datos totales antes del inicio de la convulsión. 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-convulsión 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-convulsión. Este resultado es importante, ya que los modelos obtenidos con la

tercera parte de los datos de entrenamiento tienen un menor número de vectores de soporte (en

promedio son el 42% del número de vectores de soporte obtenidos con el 80% de los datos) que para

una posible implementación en tiempo real significa mayor velocidad de cómputo en la evaluación

del modelo SVM.

La tabla 5.5 muestra el desempeño de los clasificadores con el resto de los registros con los

cuales no fueron entrenados. Se evidencia que la evaluación 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 validación 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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Tabla 5.4. Resumen de los modelos de clasificación para el paciente CHB01

Entrenamiento con el 33% de los datos1

Registro Periodo2 No Datos3 ν σ No VS4 Exactitud5

preictal (100%) Entren Prueba
CHB01_03 1308 12942 0,5012 2,0000 2151 78,45 77,64
CHB01_15 2325 12942 0,4467 9,5137 1914 80,33 80,17
CHB01_18 1837 12942 0,6310 1,4142 2710 72,62 73,27
CHB01_21 1266 10746 0,6310 1,1892 2249 71,88 69,53
CHB01_26 1694 12942 0,5623 1,0000 2407 77,35 76,82

Entrenamiento con el 80% de los datos1

CHB01_03 1308 12942 0,5012 1,4142 5196 78,47 77,29
CHB01_15 2325 12942 0,3981 1,0000 4322 82,03 81,19
CHB01_18 1837 12942 0,6310 5,6569 6568 73,14 73,19
CHB01_21 1266 10746 0,6310 2,0000 5534 72,51 70,88
CHB01_26 1694 12942 0,5623 1,4142 5833 76,91 77,79
1 La constante de regularización C de la máquina ν−SVM se fijó en 1.
2 Periodo preictal en segundos.
3 Número total de datos de entrenamiento pre-convulsión por registro.
4 Número de vectores de soporte del modelo.
5 Exactitud, en porcentaje, durante las fases de entrenamiento (Entren) y prueba

(Prueba).

5.4.2. Método Adaboost

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

lización (clasificadores débiles) para hallar un clasificador con mayor capacidad de generalización

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

las muestras de entrenamiento y ajustarlos luego de cada iteración [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 generalización [130].
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Tabla 5.5. Evaluación de los modelos de clasificación para el paciente CHB01

Registro Datos1 Periodo preictal (Seg.) y modelo de cada registro EEG del paciente CBH01 2,3,4

de prueba 1308 2325 1837 1266 1694
CHB01_03 CHB01_15 CHB01_18 CHB01_21 CHB01_26
33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80%

CHB01_03
Ent 78,45 78,47 36,02 41,44 22,48 24,19 21,97 23,05 24,57 25,03
Pba 77,64 77,29 36,64 40,71 23,67 25,45 22,71 24,02 25,02 25,61

CHB01_15
Ent 34,07 32,90 80,33 82,03 59,06 56,41 61,43 63,42 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

CHB01_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

CHB01_21
Ent 28,85 30,51 62,55 54,60 71,97 69,66 71,88 72,51 71,71 70,35
Pba 31,38 31,21 62,24 55,72 69,31 68,47 69,53 70,88 69,68 69,07

CHB01_26
Ent 28,90 29,13 67,26 56,59 72,93 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
promedio5 Pba 30,85 30,09 55,65 51,19 56,18 55,45 56,81 57,40 58,24 58,08
1 Datos de evaluación del modelo discriminados en datos de entrenamiento (Ent) y prueba (Pba).
2 Porcentaje de datos de entrenamiento con validación cruzada.
3 Las columnas indican la exactitud del modelo evaluado con los diferentes registros EEG.
4 Los números en negrita corresponden a la exactitud con validación cruzada.
5 Exactitud promedio excluyendo la exactitud del registro del modelo evaluado con validación cruza-

da.

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

Método AdaBoost estándar modificado Las SVM son máquinas de aprendizaje fuerte, donde

el algoritmo Adaboost tiene pocos beneficios [128]. No obstante, en [128] proponen una modifi-

cación del método, donde no entrenan al clasificador componente dentro del algoritmo Adaboost,

sino que introducen unos clasificadores componentes previamente entrenados, los cuales se evalúan

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 α se hallan siguiendo el procedimiento en el algoritmo Adaboost original. El algoritmo

Adaboost estándar 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 desempeño sea similar al de un clasificador débil, y po-

der aplicar el método Adaboost [128]. Si la función kernel utilizada es la función Gaussiana, para

entrenar los clasificadores débiles se inicia con el parámetro σ de la Gaussiana relativamente gran-

de, y se va disminuyendo en pasos, σpaso, hasta un mínimo σmín. 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 estándar modificado para el

paciente CHB01

Para realizar el entrenamiento del Adaboost estándar modificado según 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 están 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 número 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 sección 5.4.1 y descritos en la tabla 5.4. El número de clasificadores a hallar para

obtener el clasificador final es tres (3).

3. Se evalúa el Adaboost con los datos de entrenamiento y prueba de cada registro.

La tabla 5.6 muestra los resultados del entrenamiento, y de la evaluación 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
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Figura 5.11. Generación de la matriz de entrenamiento del Adaboost.

fueron necesarios para obtener un clasificador único para clasificar todos los registros en clases

interictal y preictal. Tanto para el caso donde se entrenó con el 33% como para el 80% de los

datos de entrenamiento la exactitud para algunos registros (CHB01_03, CHB01_15, CHB01_18,

CHB01_21) disminuyó con respecto a la exactitud del modelo clasificador obtenido con esos mis-

mos registros durante la validación cruzada. La exactitud se mantuvo para el registro CHB01_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 desempeño corresponde

al desempeño del modelo para el registro CHB01_26, es decir, el entrenamiento Adaboost estándar

seleccionó, básicamente, al modelo que tuvo el mejor desempeño entre los cinco modelos.
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Tabla 5.6. Resultados del entrenamiento del algoritmo Adaboost estándar para el paciente CHB01

Adaboost estándar con el 33% de los datos
Registro Vector de pesos Función de Exactitud (%)2

α clasificación1 Entren Prueba
CHB01_03 0,02942 f (x) = signo(h(x))

h(x) = 0,02942 f1+

0,10735 f2+

0,23983 f5

24,57 25,02
CHB01_15 0,10735 67,07 67,42
CHB01_18 0,00000 69,81 70,81
CHB01_21 0,00000 71,71 69,68
CHB01_26 0,23983 77,35 76,82

Adaboost estándar con el 80% de los datos
CHB01_03 0,00179 f (x) = signo(h(x))

h(x) = 0,00179 f1+

0,09181 f2+

0,23910 f5

25,03 25,61
CHB01_15 0,09181 67,26 66,94
CHB01_18 0,00000 70,58 70,72
CHB01_21 0,00000 70,35 69,07
CHB01_26 0,23983 76,91 77,79

1 Las funciones f1, f2, f3, f4 y f5 corresponden a los modelos de clasificación para los registros CHB01_03,
CHB01_15, CHB01_18, CHB01_21 y CHB01_26, respectivamente. Ver la tabla 5.4 donde se describen
los modelos de clasificadores por cada registro.

2 Exactitud de la función 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 número total de muestras

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

naron con un valor sigma inicial, σini, de 100, paso de decremento de sigma, σpaso, de 1, sigma

mínimo, σmín, de 10 y el valor de ν de 0,1 para todos los clasificadores, ver apéndice A.3. La tabla

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

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

número 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 validación 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 CHB01_03, CHB01_15, CHB01_18, CHB01_21, respecti-

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

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

8,24; 7,20 y 4,84 para los registros CHB01_03, CHB01_15, CHB01_18, CHB01_21 y CHB01_26

respectivamente.

Tabla 5.7. Resultados del entrenamiento del algoritmo Adaboost SVM para el paciente CHB01

Adaboost SVM con el 33% de los datos
Registro Parámetro σ1 Número de VS1 Parámetro Alfa Función de Exactitud (%)5

(α)1 clasificación Entren Prueba
CHB01_03 100 34

82 31
50 30
43 27
39 23
35 22

2064 2064
2064 2064
2064 2064
2064 2064
2064 2065
2064 2065

0,19541 0,00204
0,00377 0,00648
0,00346 0,00363
0,01003 0,00792
0,00136 0,03928
0,00074 0,04469

f (x) = signo(h f (x))

23,07 23,67
CHB01_15 2,3 69,81 69,73
CHB01_18 67,63 68,82
CHB01_21 69,18 66,75
CHB01_26 70,16 69,65

Adaboost SVM con el 80% de los datos
CHB01_03

99 21
96 20
94 19
89 17
80 15
60 13
29 12
24 11

5002 5003
5002 5002
5002 5002
5002 5007
5002 5026
5002 5048
5003 5050
5003 5060

0,12828 0,01607
0,00072 0,08335
0,00444 0,03479
0,00420 0,06433
0,02797 0,04622
0,00011 0,00124
0,01196 0,05129
0,06845 0,00464

f (x) = signo(hg(x))

26,33 25,88

CHB01_15 71,07 69,49

CHB01_18 2,4 63,59 63,69

CHB01_21 64,55 64,60

CHB01_26 63,43 62,92
1 Los vectores se escribieron en dos columnas por limitaciones de espacio.
2 Las funciones fSV M1, . . . , fSV M12 y gSV M1, . . . ,gSV M16 corresponden a los modelos de clasificación obtenidos en el entrenamiento Ada-

boost.
3 h f (x) = 0,19541 fSV M1 +0,00377 fSV M2 + · · ·+0,03928 fSV M11 +0,04469 fSV M12.
4 hg(x) = 0,12828gSV M1 +0,00072gSV M2 + · · ·+0,05129gSV M15 +0,00464gSV M16
5 Exactitud de la función 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 evaluación de los modelos obtenidos con

validación cruzada y los métodos Adaboost estándar modificado y SVM

para el paciente CHB01

La tabla 5.8 muestra un resumen comparativo de la evaluación de los modelos obtenidos con

validación cruzada y los métodos Adaboost estándar y SVM para el 33% y el 80% utilizando los

datos de prueba. Se observa en dicha tabla que el mejor desempeño lo tuvo el modelo Adaboost

estándar obtenido con el 80% de los datos de entrenamiento. Es interesante hacer notar que el

modelo Adaboost estándar obtenido con el 33% de los datos de entrenamiento, en promedio, tuvo

un desempeño muy similar que el obtenido con el 80% de los datos de entrenamiento, pero, con un

número de vectores de soporte de 6.472 en contra de los 15.351 necesarios para evaluar el modelo

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

Tabla 5.8. Resumen de evaluación de los modelos con validación cruzada y los métodos Adaboost
para el paciente CHB01 utilizando los registros de prueba

Registro

Exactitud porcentual para cada registro EEG del paciente CBH01
Validación1 Método Adaboost Método Adaboost

cruzada Estándar SVM
33% 80% 33% 80% 33% 80%

CHB01_03 30,85 30,09 25,02 25,61 23,67 25,88
CHB01_15 55,65 51,19 67,42 66,94 69,73 69,49
CHB01_18 56,18 55,45 70,81 70,72 68,82 63,69
CHB01_21 56,81 57,40 69,68 69,07 66,75 64,60
CHB01_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
1 Exactitud promedio de los modelos evaluados con el registro indicado en la primera co-

lumna de esta tabla, excluyendo de la evaluación al modelo entrenado con dicho registro.
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5.5. Estimación del periodo preictal y clasificación en segmentos

interictales y preictales del EEG sin datos atípicos (outliers)

La estimación del periodo preictal utilizando los diferentes métodos descritos en la sección 5.3

y la clasificación del EEG en segmentos interictal y preictal descrito en la sección 5.4 se realizó

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 remoción de épocas cuyo valor exceda el percentil 98 en

cada rasgo se realiza si cinco o más canales por rasgo exceden dicho límite.

5.5.1. Estimación del Periodo Preictal con datos atípicos removidos

La tabla 5.9 muestra la estimación del periodo preictal para el registro CHB01_03 utilizando

los diferentes métodos descritos en la sección 5.3. Se observa claramente que el periodo preictal

estimado varía muy poco con respecto al análisis con el EEG sin datos atípicos 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 estimación del periodo preictal para el registro CHB01_03. Datos atípicos
removidos

Método de estimación Periodo preictal estimado (segundos)
Periodo preictal óptimo 1200

SVM-Una Clase 1260
DDVS 1260

CHDA por rasgos 1370
CHDA por CP 1355

La tabla 5.10 muestra la estimación del periodo preictal para los diferentes registros del paciente

CHB01 con datos atípicos removidos. Se observa que la estimación del periodo preictal por cada

método no se diferencia de forma significativa con las estimaciones obtenidas con los datos sin

datos atípicos removidos, siendo las variaciones porcentuales con respecto a los datos sin remoción
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de datos atípicos 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 eliminación de valores atípicos de la tabla

5.3 son 1,45%; -0,60%; -2,18%; 13,74% y -21,13%. El periodo preictal del registro CHB01_26

presenta una reducción 358 segundos y el periodo preictal del registro CHB01_21 aumenta 174

segundos.

Tabla 5.10. Resumen de la estimación del periodo preictal para el paciente CHB01. Datos atípicos
y artefactos removidos

Registro PPO1 CA2 SVM
Una clase

CA2DDVS CA2CHDA
por rasgos

CA2CHDA

por CP3
Media
Registro

Desviación
Estándar

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 - -
1 PPO: Periodo preictal óptimo
2 CA: Cambio abrupto
3 CP: Componentes principales

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

atípicos removidos

Validación cruzada: La tabla 5.11 muestra los resultados del entrenamiento con validación cru-

zada para cada registro con el 33% y 80% de los datos totales con datos atípicos removidos. Com-

parando los desempeños de los distintos modelos con aquellos obtenidos con los datos sin datos

atípicos removidos (ver tabla 5.4) se nota una pequeña reducción en la exactitud de los nuevos mo-

delos cuando dichos modelos se evalúan 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 eliminación de datos atípicos evaluado con los datos de

prueba sin eliminación de datos atípicos 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 eliminación de datos atípicos evaluado con los datos de prueba con eliminación

de datos atípicos 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 clasificación para el paciente CHB01. Datos atípicos re-
movidos

Entrenamiento con el 33% de los datos1

Registro Periodo2 No Datos3 ν σ No VS4 Exactitud5

preictal (100%) Entren Prueba
CHB01_03 1289 12132 0,5012 1,6818 2045 78,54 77,09
CHB01_15 2339 12132 0,4467 8,0000 1818 82,00 82,38
CHB01_18 1877 12672 0,6310 4,7568 2646 73,74 73,37
CHB01_21 1092 9990 0,6310 1,1892 2124 71,81 71,06
CHB01_26 2052 11196 0,5623 1,1892 2166 70,19 71,75

Entrenamiento con el 80% de los datos1

CHB01_03 1289 12132 0,5012 1,4142 4934 78,02 77,01
CHB01_15 2339 12132 0,3981 1,4142 4071 82,14 83,80
CHB01_18 1877 12672 0,5623 1,0000 5905 75,06 74,08
CHB01_21 1092 9990 0,6310 1,1892 5094 71,82 69,97
CHB01_26 2052 11196 0,5623 1,0000 5261 71,14 70,00
1 La constante de regularización C de la máquina ν−SVM se fijó en 1.
2 Periodo preictal en segundos.
3 Número total de datos de entrenamiento pre-convulsión por registro.
4 Número de vectores de soporte del modelo.
5 Exactitud, en porcentaje, durante las fases de entrenamiento (Entren) y prueba (Prueba).

La tabla 5.12 muestra la evaluación de los nuevos modelos con los datos del resto de los regis-

tros. En general, el desempeño de los nuevos modelos presentan un menor desempeño comparado

con los modelos obtenidos con los datos sin remoción de datos atípicos, pero los diferenciales son

pequeños en puntos porcentuales, ver tabla 5.5. El registro CHB01_21 obtuvo la mayor disminu-

ción 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. Evaluación de los modelos de clasificación para el paciente CHB01. Datos atípicos
removidos

Registro Datos1 Periodo preictal (Seg.) y modelo de cada registro EEG del paciente CBH01 2,3,4

de prueba 1289 2339 1877 1092 2052
CHB01_03 CHB01_15 CHB01_18 CHB01_21 CHB01_26
33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80% 33% 80%

CHB01_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

CHB01_15
Ent 31,34 32,83 82,00 82,14 62,33 59,51 61,87 61,66 70,31 71,37
Pba 30,82 31,38 82,38 83,80 63,24 61,02 62,55 61,51 70,88 73,53

CHB01_18
Ent 28,46 27,94 52,40 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

CHB01_21
Ent 29,64 30,07 52,91 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

CHB01_26
Ent 41,88 45,53 68,95 68,02 54,90 53,68 52,22 51,99 70,19 71,14
Pba 42,67 45,94 70,51 69,11 53,52 53,48 51,79 52,46 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
promedio5 Pba 33,07 34,03 53,72 53,54 52,71 52,40 52,09 52,01 54,33 53,96
1 Datos de evaluación del modelo discriminados en datos de entrenamiento (Ent) y prueba (Pba).
2 Porcentaje de datos de entrenamiento con validación cruzada.
3 Las columnas indican la exactitud del modelo evaluado con los diferentes registros EEG.
4 Los números en negrita corresponden a la exactitud con validación cruzada.

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

delos Adaboost estándar y SVM, respectivamente. Para el modelo estándar 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 CHB01_15, CHB01_18 y CHB01_21, siendo el peso (α) correspondiente

al modelo CHB01_15 el de mayor valor. Si se compara contra el modelo estándar obtenido con el

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

crados corresponden a los modelos de los registros CHB01_03, CHB01_15 y CHB01_26, pero para

este caso el peso de mayor valor corresponde al valor α del modelo CHB01_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 CHB01_15, CHB01_18 y CHB01_26, siendo el modelo CHB01_15 el

que tuvo mayor peso. Como se puede observar de las tablas 5.13 y 5.12 el modelo Adaboost están-

dar básicamente seleccionó el modelo CHB01_15, pero en este caso, ese modelo fue el que tuvo el

segundo mejor desempeño después del modelo CHB01_26, ver tabla 5.12. El desempeño global de

los modelos Adaboost SVM obtenidos con los datos de entrenamiento sin datos atípicos fue muy

similar a los modelos Adaboost SVM obtenidos con los datos de entrenamiento sin datos atípicos

removidos. La exactitud global sobre todos los registros del modelo Adaboost SVM entrenados sin

remover los datos atípicos 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 atípicos 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 estándar para el paciente CHB01. Datos
atípicos removidos

Adaboost estándar con el 33% de los datos
Registro Vector de pesos Función de Exactitud (%)2

α clasificación1 Entren Prueba
CHB01_03 0,0000 f (x) = signo(h(x))

h(x) = 0,1835 f2+

0,1122 f3+

0,0095 f4

38,72 38,86
CHB01_15 0,1835 82,00 82,38
CHB01_18 0,1122 52,40 52,79
CHB01_21 0,0095 52,91 52,72
CHB01_26 0,0000 68,95 70,51

Adaboost estándar con el 80% de los datos
CHB01_03 0,0000 f (x) = signo(h(x))

h(x) = 0,1949 f2+

0,1377 f3+

0,0226 f5

46,39 46,15
CHB01_15 0,1949 82,14 83,80
CHB01_18 0,1377 49,80 50,10
CHB01_21 0,0000 51,00 48,80
CHB01_26 0,0226 68,02 69,11

1 Las funciones f1, f2, f3, f4 y f5 corresponden a los modelos de clasificación para los registros CHB01_03,
CHB01_15, CHB01_18, CHB01_21 y CHB01_26, respectivamente. Ver la tabla 5.4 donde se describen
los modelos de clasificadores por cada registro.

2 Exactitud de la función 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 CHB01. Datos
atípicos removidos

Adaboost SVM con el 33% de los datos
Registro Parám. Núm. de Alfa Función de Exactitud (%)6

σ1 VS1 (α)1,2 clasificación Entren Prueba
CHB01_03

100 40
91 37
90 35
68 32
64 31
51 29
47 27
45 22
44 13
43 11
42

1924 1924
1924 1924
1924 1924
1924 1925
1924 1924
1924 1924
1924 1924
1924 1925
1924 1924
1924 1931
1924

5,057 1,516
0,992 0,779
3,900 0,352
0,687 3,662
1,852 3,662
2,633 0,118
0,064 0,202

11,933 5,351
8,941 3,769
3,587 1,666
0,422

f (x) = signo(h f (x))

36,02 36,62

CHB01_15 3,4 67,63 67,77

CHB01_18 65,51 65,36

CHB01_21 67,26 66,34

CHB01_26 56,50 55,13

Adaboost SVM con el 80% de los datos
CHB01_03

94
37
25
17
16
13
12
11

4664
4665
4665
4671
4675
4694
4700
4707

0,12926
0,02966
0,04408
0,01992
0,04597
0,02898
0,00593
0,02340

f (x) = signo(hg(x))

34,25 34,78

CHB01_15 4,5 70,12 73,49

CHB01_18 58,31 59,21

CHB01_21 54,50 54,50

CHB01_26 66,76 67,72
1 Los vectores se escribieron en dos columnas por limitaciones de espacio.
2 Divídase cada valor de α por 100, solo para el modelo Adaboost para el 33% de los datos entrenamiento.
3 Las funciones fSV M1, . . . , fSV M21 y gSV M1, . . . ,gSV M8 corresponden a los modelos de clasificación obtenidos en el entrenamiento Adaboost.
4 h f (x) = 0,05057 fSV M1 +0,00992 fSV M2 + · · ·+0,03769 fSV M20 +0,01666 fSV M21.
5 hg(x) = 0,12926gSV M1 +0,02966gSV M2 + · · ·+0,00593gSV M7 +0,02340gSV M8
6 Exactitud de la función f (x) evaluada con los conjuntos de entrenamiento (Entren) y prueba (Prueba) de cada registro.

Resumen comparativo de la evaluación de los modelos obtenidos con validación cruzada y

los métodos Adaboost estándar y SVM para el paciente CHB01 con datos atípicos removidos:

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

validación cruzada y los métodos Adaboost estándar y SVM para el 33% y el 80% utilizando los

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

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

CHB01. Para el caso donde hay un incremento de la exactitud, este aumento diferencial es menor

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

evaluación de algunos registros se ve opacada por la reducción en la exactitud de los otros registros.
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Se concluye que no es necesario eliminar los datos atípicos ya que no incide apreciablemente, en

la estimación del periodo preictal, ni en la clasificación del EEG en segmentos interictal y preictal.

Esta similitud en los resultados con los datos sin datos atípicos removidos y con datos atípicos

removidos se puede deber que los rasgos seleccionados (ver sección 5.2) son menos sensibles a los

artefactos en el EEG [15, 75].

Tabla 5.15. Resumen de evaluación de los modelos con validación cruzada y los métodos Adaboost
para el paciente CHB01 utilizando los registros de prueba. Datos atípicos removidos

Registro

Exactitud porcentual para cada registro EEG del paciente CBH01
Validación1 Método Adaboost Método Adaboost

cruzada Estándar SVM
33% 80% 33% 80% 33% 80%

CHB01_03 33,07 34,03 38,86 46,15 36,62 34,78
CHB01_15 53,72 53,54 82,38 83,80 67,77 73,49
CHB01_18 52,71 52,40 52,79 50,10 65,36 59,21
CHB01_21 52,09 52,00 52,72 48,80 66,34 54,50
CHB01_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
1 Exactitud promedio de los modelos evaluados con el registro indicado en la primera co-

lumna, excluyendo de la evaluación al modelo entrenado con dicho registro.

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

terictales y preictales en función del periodo preictal

Las figuras 5.12, 5.13, 5.14, 5.15 y 5.16 muestran el desempeño de cada uno de los modelos

CHB01_03, CHB01_15, CHB01_18, CHB01_21 y CHB01_26, respectivamente, obtenidos con

validación cruzada en función del periodo preictal. Las figuras 5.17 y 5.18 muestran el desempeño

de los modelos Adaboost estándar y SVM, respectivamente, en función del periodo preictal. Cada

figura muestra los modelos obtenidos con el 33% de los datos sin eliminación (a) y con elimina-

ción (b) de datos atípicos, y los modelos obtenidos con el 80% de los datos sin eliminación (c) y

con eliminación (d) de datos atípicos. Se observa que entre todos los modelos aquel que obtuvo

mejor desempeño global fue el obtenido con el modelo CHB01_26 obtenido con el 80% de los
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datos (figura 5.16) sin remoción de datos atípicos. Se verifica que el desempeño del modelo Ada-

boost estándar obtenido con el 80% sin eliminación de datos atípicos (figura 5.16c) es idéntico al

desempeño del modelo CHB01_26 (figura 5.16c) obtenido con el 80% sin eliminación de datos

atípicos. La figura 5.16c muestra al modelo CHB01_26 evaluado con los registros del paciente

CHB01, 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 chb01_03, chb01_15, chb01_18, chb01_21 y chb01_26 son 25,24; 67,19; 70,61;

70,09 y 76,98, respectivamente. La exactitud del modelo CHB01_26 cuando es evaluado con los

registros CHB01_03 y CHB01_15 es mejor si se considera un periodo preictal de 3000 segundos.

Para el registro CHB01_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 CHB01_21 es

máxima a 660 segundos (10,93 puntos porcentuales mayor que la exactitud promedio). Finalmente,

la exactitud del modelo evaluado con el registro CHB01_26 tiene un máximo cuando se disminuye

el periodo preictal de 1694 segundos a 1200 segundos.

5.7. Generación de alarma

Un clasificador binario ideal clasificará 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 desempeño del clasificador, se propone un método de regularización

para indicar un posible inicio de una convulsión. El método de regularización se llama energía

de disparo (firing power) [5], el cual consiste en pasar una ventana deslizante de longitud igual

al periodo preictal estimado, deslizándola una muestra hacia adelante en cada avance. En cada

posición de la ventana se mide la cantidad de muestras correctamente clasificadas (clase preictal).



90

(a)
M

odelo
C

H
B

01_03
sin

elim
inación

de
datos

atípicos.Porcen-
taje

de
datos

33%
.

(b)
M

odelo
C

H
B

01_03
con

datos
atípicos

rem
ovidos.

Porcentaje
de

datos
33%

.

(c)
M

odelo
C

H
B

01_03
sin

elim
inación

de
datos

atípicos.Porcen-
taje

de
datos

80%
.

(d)
M

odelo
C

H
B

01_03
con

datos
atípicos

rem
ovidos.

Porcentaje
de

datos
80%

.

Figura
5.12.E

valuación
de

los
m

odelos
obtenidos

con
elregistro

chb01_03
en

función
delperiodo

preictal.L
a

leyenda
a

la
derecha

de
las

curvas
identifica

elregistro
correspondiente

a
cada

trazo
con

línea
sólida,adem

ás,identifica
tam

bién
la

línea
verticalsegm

entada
que

indica
elperiodo

preictal(PP)estim
ado

de
cada

registro.



91

(a
)

M
od

el
o

C
H

B
01

_1
5

si
n

el
im

in
ac

ió
n

de
da

to
s

at
íp

ic
os

.P
or

ce
n-

ta
je

de
da

to
s

33
%

.
(b

)
M

od
el

o
C

H
B

01
_1

5
co

n
da

to
s

at
íp

ic
os

re
m

ov
id

os
.

Po
rc

en
ta

je
de

da
to

s
33

%
.

(c
)

M
od

el
o

C
H

B
01

_1
5

si
n

el
im

in
ac

ió
n

de
da

to
s

at
íp

ic
os

.P
or

ce
n-

ta
je

de
da

to
s

80
%

.
(d

)
M

od
el

o
C

H
B

01
_1

5
co

n
da

to
s

at
íp

ic
os

re
m

ov
id

os
.

Po
rc

en
ta

je
de

da
to

s
80

%
.

Fi
gu

ra
5.

13
.E

va
lu

ac
ió

n
de

lo
s

m
od

el
os

ob
te

ni
do

s
co

n
el

re
gi

st
ro

ch
b0

1_
15

en
fu

nc
ió

n
de

lp
er

io
do

pr
ei

ct
al

.L
a

le
ye

nd
a

a
la

de
re

ch
a

de
la

s
cu

rv
as

id
en

tifi
ca

el
re

gi
st

ro
co

rr
es

po
nd

ie
nt

e
a

ca
da

tr
az

o
co

n
lín

ea
só

lid
a,

ad
em

ás
,i

de
nt

ifi
ca

ta
m

bi
én

la
lín

ea
ve

rt
ic

al
se

gm
en

ta
da

qu
e

in
di

ca
el

pe
ri

od
o

pr
ei

ct
al

(P
P)

es
tim

ad
o

de
ca

da
re

gi
st

ro
.



92

(a)
M

odelo
C

H
B

01_18
sin

elim
inación

de
datos

atípicos.Porcen-
taje

de
datos

33%
.

(b)
M

odelo
C

H
B

01_18
con

datos
atípicos

rem
ovidos.

Porcentaje
de

datos
33%

.

(c)
M

odelo
C

H
B

01_18
sin

elim
inación

de
datos

atípicos.Porcen-
taje

de
datos

80%
.

(d)
M

odelo
C

H
B

01_18
con

datos
atípicos

rem
ovidos.

Porcentaje
de

datos
80%

.

Figura
5.14.E

valuación
de

los
m

odelos
obtenidos

con
elregistro

chb01_18
en

función
delperiodo

preictal.L
a

leyenda
a

la
derecha

de
las

curvas
identifica

elregistro
correspondiente

a
cada

trazo
con

línea
sólida,adem

ás,identifica
tam

bién
la

línea
verticalsegm

entada
que

indica
elperiodo

preictal(PP)estim
ado

de
cada

registro.



93

(a
)

M
od

el
o

C
H

B
01

_2
1

si
n

el
im

in
ac

ió
n

de
da

to
s

at
íp

ic
os

.P
or

ce
n-

ta
je

de
da

to
s

33
%

.
(b

)
M

od
el

o
C

H
B

01
_2

1
co

n
da

to
s

at
íp

ic
os

re
m

ov
id

os
.

Po
rc

en
ta

je
de

da
to

s
33

%
.

(c
)

M
od

el
o

C
H

B
01

_2
1

si
n

el
im

in
ac

ió
n

de
da

to
s

at
íp

ic
os

.P
or

ce
n-

ta
je

de
da

to
s

80
%

.
(d

)
M

od
el

o
C

H
B

01
_2

1
co

n
da

to
s

at
íp

ic
os

re
m

ov
id

os
.

Po
rc

en
ta

je
de

da
to

s
80

%
.

Fi
gu

ra
5.

15
.E

va
lu

ac
ió

n
de

lo
s

m
od

el
os

ob
te

ni
do

s
co

n
el

re
gi

st
ro

ch
b0

1_
21

en
fu

nc
ió

n
de

lp
er

io
do

pr
ei

ct
al

.L
a

le
ye

nd
a

a
la

de
re

ch
a

de
la

s
cu

rv
as

id
en

tifi
ca

el
re

gi
st

ro
co

rr
es

po
nd

ie
nt

e
a

ca
da

tr
az

o
co

n
lín

ea
só

lid
a,

ad
em

ás
,i

de
nt

ifi
ca

ta
m

bi
én

la
lín

ea
ve

rt
ic

al
se

gm
en

ta
da

qu
e

in
di

ca
el

pe
ri

od
o

pr
ei

ct
al

(P
P)

es
tim

ad
o

de
ca

da
re

gi
st

ro
.



94

(a)
M

odelo
C

H
B

01_26
sin

elim
inación

de
datos

atípicos.Porcen-
taje

de
datos

33%
.

(b)
M

odelo
C

H
B

01_26
con

datos
atípicos

rem
ovidos.

Porcentaje
de

datos
33%

.

(c)
M

odelo
C

H
B

01_26
sin

elim
inación

de
datos

atípicos.Porcen-
taje

de
datos

80%
.

(d)
M

odelo
C

H
B

01_26
con

datos
atípicos

rem
ovidos.

Porcentaje
de

datos
80%

.

Figura
5.16.E

valuación
de

los
m

odelos
obtenidos

con
elregistro

chb01_26
en

función
delperiodo

preictal.L
a

leyenda
a

la
derecha

de
las

curvas
identifica

elregistro
correspondiente

a
cada

trazo
con

línea
sólida,adem

ás,identifica
tam

bién
la

línea
verticalsegm

entada
que

indica
elperiodo

preictal(PP)estim
ado

de
cada

registro.



95

(a
)

M
od

el
o

A
da

bo
os

t
es

tá
nd

ar
si

n
el

im
in

ac
ió

n
de

da
to

s
at

íp
ic

os
.

Po
rc

en
ta

je
de

da
to

s
33

%
.

(b
)

M
od

el
o

A
da

bo
os

t
es

tá
nd

ar
co

n
da

to
s

at
íp

ic
os

re
m

ov
id

os
.P

or
-

ce
nt

aj
e

de
da

to
s

33
%

.

(c
)

M
od

el
o

A
da

bo
os

t
es

tá
nd

ar
si

n
el

im
in

ac
ió

n
de

da
to

s
at

íp
ic

os
.

Po
rc

en
ta

je
de

da
to

s
80

%
.

(d
)

M
od

el
o

A
da

bo
os

t
es

tá
nd

ar
co

n
da

to
s

at
íp

ic
os

re
m

ov
id

os
.P

or
-

ce
nt

aj
e

de
da

to
s

80
%

.

Fi
gu

ra
5.

17
.

E
va

lu
ac

ió
n

de
lo

s
m

od
el

os
ob

te
ni

do
s

co
n

el
m

od
el

o
A

da
bo

os
t

es
tá

nd
ar

en
fu

nc
ió

n
de

l
pe

ri
od

o
pr

ei
ct

al
.

L
a

le
ye

nd
a

a
la

de
re

ch
a

de
la

s
cu

rv
as

id
en

tifi
ca

el
re

gi
st

ro
co

rr
es

po
nd

ie
nt

e
a

ca
da

tr
az

o
co

n
lín

ea
só

lid
a,

ad
em

ás
,

id
en

tifi
ca

ta
m

bi
én

la
lín

ea
ve

rt
ic

al
se

gm
en

ta
da

qu
e

in
di

ca
el

pe
ri

od
o

pr
ei

ct
al

(P
P)

es
tim

ad
o

de
ca

da
re

gi
st

ro
.



96

(a)
M

odelo
A

daboostSV
M

sin
elim

inación
de

datos
atípicos.Por-

centaje
de

datos
33%

.
(b)

M
odelo

A
daboostSV

M
con

datos
atípicos

rem
ovidos.Porcen-

taje
de

datos
33%

.

(c)
M

odelo
A

daboostSV
M

sin
elim

inación
de

datos
atípicos.Por-

centaje
de

datos
80%

.
(d)

M
odelo

A
daboostSV

M
con

datos
atípicos

rem
ovidos.Porcen-

taje
de

datos
80%

.

Figura
5.18.E

valuación
de

los
m

odelos
obtenidos

con
elm

odelo
A

daboostSV
M

en
función

delperiodo
preictal.L

a
leyenda

a
la

derecha
de

las
curvas

identifica
elregistro

correspondiente
a

cada
trazo

con
línea

sólida,adem
ás,identifica

tam
bién

la
línea

verticalsegm
entada

que
indica

elperiodo
preictal(PP)estim

ado
de

cada
registro.



97

La ecuación de la energía de disparo se describe como, ED:

ED =
∑

n
k=n−τ

SC(k)
τ

,

donde n es el instante actual, τ 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, sí 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 τ es 240 muestras, entonces, la energía de disparo se calcula en cada

instante al considerar las últimas 240 salidas o predicciones del clasificador. El rango de variación

de la energía de disparo es entre cero y uno, ambos valores inclusive, ver figura 5.19. Una energía

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 energía 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 líneas verticales indican una salida uno, clase preictal) y el avance de la

ventana deslizante (rectángulo gris). La figura 5.19b muestra la energía de disparo generada (línea

sólida)y el umbral (línea horizontal segmentada) para generar la alarma. Finalmente, la figura 5.19c

muestra la alarma generada cuando la energía de disparo iguala al umbral especificado. La línea

vertical indica el inicio de la convulsión, la flecha vertical el instante cuando se genera la alarma, y

el área gris indica el periodo preictal.

Como se demostró en la sección 5.3, el periodo preictal no es un valor único para un mismo

paciente, sino que varía entre convulsiones (ver tabla 5.3). Las figuras 5.20, 5.21, 5.22 y 5.23 mues-

tran las gráficas de energía de disparo de los registros para un periodo preictal (PP) determinado.

Cada columna de curvas representa el registro evaluado, y cada fila muestra la energía de disparo

obtenida con el modelo SVM correspondiente a los registros CHB01_03, CHB01_15, CHB01_16,

CHB01_18, CHB01_21 y CHB01_26, como se indica en dicha figura. Las figuras 5.20, 5.21, 5.22

y 5.23 son las gráficas más relevantes obtenidas cuyas curvas de energía de disparo son lo más
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cercanas a las curva de energía 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 chb01_15 la alarma se genera a 1745

segundos, antes del inicio de la convulsión para un periodo preictal de 2100 segundos, valor muy

cercano al estimado con los métodos de la sección 5.3, ver tabla 5.3. Para el registro chb01_18

la alarma se genera a 1021,67 segundos, en promedio, antes del inicio de la convulsión para un

periodo preictal de 1560 segundos, valor cercano al estimado con los métodos de la sección 5.3,

ver tabla 5.3. Para los registros chb01_21 y chb01_26 las alarmas se generan a 323,33 y 776,67

segundos, en promedio, antes del inicio de la convulsión 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 óptimo (PPO) estos valores son

bastante cercanos.

Tabla 5.16. Tiempos de alarma generada

Registro Periodo Preictal Tiempo de alarma en Segundos según el modelo1

(Seg.) CHB01_03 CHB01_15 CHB01_18 CHB01_21 CHB01_26
chb01_03 660 680 - - - -
chb01_15 2100 - 1745 - - -
chb01_18 1560 - - 860 1145 1060
chb01_21 840 - - 220 390 360
chb01_26 660 - - 515 1005 810
1 Se muestran solo los resultados de los modelos cuya energía de disparo se aproxima al caso ideal,

ver figura 5.19b.
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(a) Salida del clasificador

(b) Energía de disparo, ED

(c) Generación de la alarma

Figura 5.19. Generación de alarma por medio de la ED. El instante donde inicia la convulsión se
indica como tc, y el instante donde se genera la alarma se indica como ta.
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5.8. Estimación del periodo preictal de los 24 casos

Se aplicaron todos los métodos de estimación 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 restricción de tener al menos media hora después de la convulsión anterior,

y con disponibilidad de datos de por lo menos 40 minutos y hasta un máximo de 60 minutos antes

de la convulsión bajo análisis, es decir entre 70 y 90 minutos de separación entre convulsiones

consecutivas. El método del periodo preictal óptimo (PPO) estimó 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 detección de la convulsión con el método de cambio abrupto utilizando la

máquina de descripción de datos basada en vectores de soporte (CADDVS) fue de un 79% de los

segmentos con convulsión analizados. Para los métodos de cambio abrupto basados el área común

de los histogramas de distribución de amplitudes de los rasgos (CAACHDAR) y de las compo-

nentes principales (CAACHDACP), la efectividad en la detección del evento epiléptico fue de un

71,30% y 50,50%, respectivamente.

La tabla 5.17 muestra el periodo preictal estimado antes de la convulsión 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 desviación estándar,

respectivamente, del periodo preictal estimado para los distintos segmentos con convulsión para el

paciente correspondiente indicado en la primera columna de la tabla 5.17. El valor indicado con

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

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

eventos epilépticos para el paciente bajo consideración.

El periodo preictal promedio para el paciente CHB11 no está definido porque el único even-

to epiléptico analizado no fue detectado por ninguno de los métodos aplicados. Se observa una

gran variabilidad en la estimación del periodo preictal para cada paciente en función 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 CAACHDACP, respectivamente. El método basado en la máquina de aprendizaje

(CADDVS) obtuvo una estimación promedio de un poco más de 30 minutos antes del inicio de la

convulsión con la mayor efectividad en la detección la crisis epiléptica (79%). La desviación están-

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 CAACHDACP, respectivamente. La

desviación estándar por método indica la consistencia del periodo preictal estimado interpaciente

de cada método.



CONCLUSIONES

En esta investigación se desarrolló un modelo matemático basado en máquinas de aprendiza-

je para estimar con antelación el desencadenamiento de una convulsión epiléptica, comúnmente

conocido como periodo preictal, mediante el procesamiento y análisis de señales electroencefalo-

gráficas de superficie conocido por sus iniciales como EEG. Las señales EEG fueron transforma-

das en rasgos para luego ser utilizadas como datos durante el desarrollo de esta investigación. Los

rasgos seleccionados fueron los basados en el diagrama de Poincaré, que es una representación

bidimensional de un flujo multidimensional de un sistema no lineal. Los rasgos utilizados fueron

las desviaciones estándar de los ejes principal (SD2) y secundario (SD1) de la nube de datos del

diagrama de Poincaré, su relación (RSD = SD2/SD1) y la medida de correlación compleja (MCC)

que captura la información temporal y es una función de correlación de retardo múltiple. El modelo

basado en máquinas de aprendizaje se desarrolló con la máquina de una clase y con la máquina de

descripción de datos (propuesta de esta investigación) basadas ambas en vectores de soporte. Las

máquinas de aprendizaje de una clase y de descripción 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 demostró que los modelos basados en ambas máquinas tuvieron idéntico

desempeño. Adicionalmente, se implementó la estimación del periodo preictal óptimo propuesto

por otros autores y el desarrollo e implementación de dos métodos de detección de cambio abrupto

basados en el área común normalizada del histograma de distribución de amplitudes por rasgos y

por el análisis de componentes principales de los rasgos. El método basado en la máquina de apren-

dizaje tuvo el mejor desempeño en la detección de la crisis epiléptica y una estimación aceptable

de un poco más 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 supervisión y prescripción médica, de fármacos adecuados para el tratamiento de

la epilepsia.

Para el proceso de clasificación binaria de los datos en preictales (próximo al inicio de la con-

vulsión) e interictales (previos al estado preictal) o normales, los datos se dividieron en dos grupos.

El primer grupo se tomó el 33% de los datos para entrenar y el otro 67% se tomó para prueba.

El segundo grupo se tomó de los mismos datos pero con el 80% de los datos para entrenar y el

otro 20% para prueba. En ambos casos, se realizó validación cruzada por cada registro EEG con

convulsión de un paciente. Se demostró que los modelos de clasificación binaria obtenidos con am-

bos conjuntos tuvieron un desempeño del mismo orden de magnitud. Lo importante del resultado

es que los modelos de clasificación obtenidos con el conjunto más pequeño tiene menor número

de vectores de soporte para representar el comportamiento estadístico de los datos, y por ende, un

menor número de cálculos durante la prueba del modelo.

Los datos utilizados durante la estimación del periodo preictal y del entrenamiento con valida-

ción cruzada y prueba fueron realizados con todos los datos sin considerar la presencia de outliers

en los mismos. La siguiente fase de prueba consideró la remoción de un dato cuyo valor excediera

el percentil 98 en cada rasgo, si cinco o más canales por rasgo excedieran dicho límite. Se observó

que el periodo preictal estimado y el desempeño de los modelos de clasificación binaria obtenidos

con outliers removidos fueron muy similares a los resultados obtenidos con los datos sin remoción

de outliers. Este resultado es muy importante para una posible implementación en tiempo real don-

de la eliminación de segmentos considerados outliers implicaría la dedicación de tiempo de análisis

y cálculo del EEG del sistema predictor/detector de un evento epiléptico para su remoción.

Para cada paciente se desarrolló 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-

ración entre convulsiones. Para obtener un modelo único por paciente se realizó un ensamble o

combinación de los modelos conocido como Adaboost. Se ensayaron los métodos Adaboost están-

dar modificado y SVM, siendo el primero el que tuvo un mejor desempeño en la clasificación de

los datos.
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Los clasificadores binarios entrenados no son ideales, por tanto, tiene una probabilidad de rea-

lizar una mala clasificación que podría indicar la inminencia de una convulsión cuando en realidad

la ocurrencia del mismo es falsa. Para reducir la posibilidad de una falsa alarma se implementó una

técnica de regularización de los clasificadores binarios conocida como energía de disparo propuesta

por otros autores. La energía de disparó, que varía 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 energía de disparo involucra en su cálculo el periodo preictal estimado. Se obtuvieron

distintos tiempos de alarma para cada registro analizado con los diferentes modelos de clasificación

para un paciente específico.



APÉNDICE A

MÉTODOS ADABOOST

A.1. Algoritmo Adaboost Estándar

La tabla A.1 muestra el algoritmo del método Adaboost. El algoritmo tiene como entrada el

conjunto de datos {X,Y} = {(x1,y1), · · · ,(xN,yN)}, la máquina de aprendizaje y el número de

clasificadores componentes. El algoritmo inicializa los pesos de las muestras de entrenamiento,

W = {ω1, . . . ,ωN}, con una distribución uniforme. Luego se entrena el clasificador componente, se

halla su error de entrenamiento, ε, con el cual se determina el peso, α, del clasificador componente.

Entonces, se ajustan los pesos de las muestras de entrenamiento y luego se normalizan para que

su suma sea unitaria, ∑
N
i=1 ωi = 1. El algoritmo Adaboost se enfoca en las muestras con mayor

peso (aquellas mal clasificadas) que son más difíciles de clasificar por la máquina de aprendizaje.

Este proceso se repite T veces, para finalmente combinar los modelos linealmente y obtener un

clasificador f .

Tabla A.1. Algoritmo del método Adaboost estándar

Algoritmo Adaboost: [130].

1. Entradas: Conjunto de muestras de entrenamiento: {(x1,y1), . . . ,(xN,yN)}, Máquina de aprendizaje, número
de modelos a hallar T .

2. Pesos iniciales de las muestras de entrenamiento ωi(1) = 1/N, para i = 1,2, . . . ,N.
3. Repetir para t = 1 hasta T :

(1) Entrenar un clasificador componente, ht , utilizando la Máquina de aprendizaje.

(2) Calcular el error de entrenamiento de ht : ε(t) = ∑
N
i=1 ωi(t), para yi 6= ht(xi).

(3) Calcular el peso del clasificador componente, ht : α(t) = 1
2 ln 1−ε(t)

ε(t) .

(4) Ajustar los pesos de las muestras de entrenamiento: ωi(t +1) = ωi(t)exp(−α(t)yiht(xi)).

(5) Normalizar los pesos de las muestras de entrenamiento: ωi(t +1) = ωi(t+1)
∑

N
i=1 ωi(t+1)

.

4. Salida: f (x) = signo
(
∑

T
t=1 α(t)ht(x)

)
.
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A.2. Algoritmo Adaboost Estándar Modificado

Tabla A.2. Algoritmo del método Adaboost modificado

Algoritmo Adaboost Modificado: [128]1.

1. Entradas: Conjunto de muestras de entrenamiento: {(x1,y1), . . . ,(xN,yN)}, número de modelos a hallar T ,
clasificadores componentes.

2. Pesos de las muestras de entrenamiento ωi(1) = 1/N, para i = 1,2, . . . ,N.

3. Repetir para t = 1 hasta T :

(1) Inicialización:

Mejor clasificador componente: Idx_mejor_modelo = 1.
error: εmáx(1) = 10000
mejor hipótesis o predicción: Hme jor = [ ] .

(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 estimación hk.
(2) Calcular el error de entrenamiento de hk: εk = ∑

N
i=1 ωi(t), para yi 6= hk(xi).

(3) Si εk < εmáx, Entonces:
εmáx(t) = εk

Idx_mejor_modelo = k
Ht

me jor = hk

(3) Calcular el peso del mejor clasificador componente, Ht
me jor: α(t) = 1

2 ln 1−εmáx(t)
εmáx(t)

.

(4) Ajustar los pesos de las muestras de entrenamiento:

ωi(t +1) = ωi(t)exp
(
−α(t)yiHt

me jor(i)
)

.

(5) Normalizar los pesos de las muestras de entrenamiento: ωi(t +1) = ωi(t+1)
∑

N
i=1 ωi(t+1)

.

4. Salida: f (x) = signo
(

∑
T
t=1 α(t)Ht

me jor(x)
)

.

1 https://searchcode.com/codesearch/view/14133383/
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A.3. 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, σini, el paso de sigma,
σpaso y el sigma mínimo, σmín.

2. Pesos iniciales de las muestras de entrenamiento ωi(1) = 1/N, para i = 1,2, . . . ,N.

3. Repetir mientras σ > σini:

(1) Entrenar un clasificador componente con kernel Gaussiano, ht .

(2) Calcular el error de entrenamiento de ht : ε(t) = ∑
N
i=1 ωi(t), para yi 6= ht(xi).

(3) Sí ε(t)> 0,5 disminuya σ en σpaso y vaya al paso (1): Repetir mientras.

(4) Calcular el peso del clasificador componente, ht : α(t) = 1
2 ln 1−ε(t)

ε(t) .

(5) Ajustar los pesos de las muestras de entrenamiento: ωi(t +1) = ωi(t)exp(−α(t)yiht(xi)).

(6) Normalizar los pesos de las muestras de entrenamiento: ωi(t +1) = ωi(t+1)
∑

N
i=1 ωi(t+1)

.

4. Salida: f (x) = signo
(
∑

T
t=1 α(t)ht(x)

)
.
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