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Resumen

En Guatemala hay alrededor de 325,000 pacientes con epilepsia, no obstante, el acceso
a nuevas tecnologias para el estudio de esta enfermedad sigue siendo reducido para algunos
neurdlogos. Con este trabajo se busca ayudar a los doctores a automatizar el proceso de
diagnostico de epilepsia, mediante una herramienta de software en MATLAB, que analice
seniales bioeléctricas de interés, utilizando técnicas de aprendizaje automético.

Se experiment6 con senales electroencefalograficas (EEG) tomadas de la base de datos
de la Universidad de Bonn en Alemania y del concurso American Epilepsy Society Seizure
Prediction del portal Kaggle. El desarrollo del proyecto consistié en el procesamiento de
las senales, la extraccion de caracteristicas en dominio de la frecuencia y posteriormente
el entrenamiento y evaluacion del clasificador redes neuronales, para dos, tres y cuatro
clases, obteniendo una exactitud superior al 99 %. También se experiment6 con algoritmos
de aprendizaje no supervisado, tales como: kmeans y clustering jerédrquico, obteniendo una
exactitud promedio del 85.51 %.

Adicional a eso, se agrego a la herramienta de software una seccion para procesar sefiales
de electrocardiograma (ECG) y se obtuvo una exactitud del 90.3 % en la clasificacion binaria
al utilizar caracteristicas obtenidas por un método no lineal.
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Abstract

In Guatemala, around 325,000 patients have epilepsy, however, access to new technologies
for studying this disease is still limited for some neurologists. This work aims to help doctors
automate the process of diagnosing epilepsy using a software tool in MATLAB that analyzes
bioelectric signals of interest using machine learning techniques.

The study involved electroencephalographic (EEG) signals obtained from the Univer-
sity of Bonn’s database in Germany and the American Epilepsy Society Seizure Prediction
competition on the Kaggle platform. The project’s development included signal processing,
feature extraction in the frequency domain, and subsequently training and evaluating a neu-
ral network classifier for two, three, and four classes, achieving an accuracy of over 99 %.
Unsupervised learning algorithms, such as k-means and hierarchical clustering, were also
experimented with, resulting in an average accuracy of 85.51 %.

Additionally, a section was added to the software tool to process electrocardiogram
(ECG) signals and a 90.3 % accuracy was obtained in binary classification using features
obtained by a non-linear method.
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CAPITULO 1

Introduccién

La epilepsia es un trastorno neurolégico comiin caracterizado por convulsiones recu-
rrentes e incapacitantes, conocidas como crisis epilépticas. Cada vez es mas comin el uso
de métodos de aprendizaje automatico (machine learning - ML) en aplicaciones clinicas
y experimentales para el diagnostico de la epilepsia y otros trastornos neurologicos y psi-
quiatricos. Los métodos de ML tienen el potencial de proporcionar un rendimiento fiable y
o6ptimo para el diagnostico clinico, la predicciéon y la medicina personalizada mediante el uso
de algoritmos matematicos y enfoques computacionales.

Entre las aplicaciones de ML mas comunes relacionadas con la epilepsia, se destaca el
reconocimiento de patrones de interés en senales EEG. Gracias a los avances tecnologicos,
se ha logrado acelerar el diagnostico de esta enfermedad, que tradicionalmente requiere un
analisis manual y anotaciones hechas por parte de médicos especializados. Este método suele
ser bastante tardado, especialmente cuando se utilizan registros de varias horas de duracion.

El objetivo de este proyecto es mejorar la herramienta de software disenada en fases an-
teriores para el estudio médico de la epilepsia. Esto mediante la implementacién de nuevas
técnicas de aprendizaje automético, analizando diferentes sefiales bioeléctricas y evaluando
el rendimiento de los clasificadores. En trabajos previos se utilizaron caracteristicas en el
dominio del tiempo y con la transformada Wavelet. En esta fase, se lleva a cabo una ex-
ploracion enfocada en el reconocimiento de patrones relevantes en senales EEG, utilizando
caracteristicas en el dominio de la frecuencia y técnicas de aprendizaje automaético supervi-
sado. Ademaés, se realiza un analisis de otras sefiales bioeléctricas pertinentes para el estudio
de la epilepsia, empleando técnicas de aprendizaje automético no supervisado.

En el capitulo [6] de este trabajo, se presentan algunas bases teoricas que se utilizaron
para el desarrollo de este proyecto. En los capitulos [7] y [§] se detallan los experimentos
realizados, la metodologia empleada y los resultados obtenidos. Finalmente, se presentan las
conclusiones y recomendaciones para la continuaciéon del estudio.






CAPITULO 2

Antecedentes

La epilepsia es una de las afecciones cerebrales graves més comunes y afecta alrededor
de 50 millones de personas en todo el mundo |1]. En los tltimos afios ha aumentado la
disponibilidad de aplicaciones clinicas y experimentales de métodos de aprendizaje automa-
tico para la epilepsia y otros trastornos neurologicos y psiquidtricos. Mundialmente, se han
realizado algunas aplicaciones de aprendizaje automatico para la epilepsia, entre las cuales
se encuentran, el anélisis de neuroimégenes [2|, la deteccién automatizada de convulsiones
a partir de electroencefalografia (EEG), videos y datos cinéticos, prediccion de la respuesta
a la medicacion, prediccion de los resultados médicos y quirargicos, entre otras |3].

En Guatemala, el Centro de Epilepsia y Neurocirugia Funcional HUMANA, es una or-
ganizaciéon conformada por destacados profesionales en el campo de las neurociencias. Su
enfoque se centra en atender a pacientes que padecen trastornos neurologicos de dificil con-
trol, entre los que se incluye la epilepsia [4]. HUMANA se distingue por ser el unico centro
en Guatemala con un laboratorio de video-electroencefalograma (EEG), lo cual permite la
obtenciéon de senales electroencefalograficas de pacientes que presentan posibles episodios
epilépticos. En 2020, cuando se inici6 la primera etapa de este proyecto, se llevd a cabo
una entrevista con el Dr. Juan Carlos Lara, director de HUMANA. En dicha entrevista, se
destacd que las anotaciones de las senales EEG se realizan de forma manual por parte de
profesionales especialistas del hospital. Este proceso implica una considerable cantidad de
horas de trabajo dedicadas a identificar los segmentos de interés para, finalmente, emitir
un diagnéstico. La duracién de esta operaciéon puede variar desde aproximadamente cuatro
horas hasta incluso varios dias, dependiendo de la longitud del registro.

En la Universidad del Valle de Guatemala (UVG) se realiz6 en 2020 la primera iteracion
de una herramienta software de aprendizaje automaético, presentada en el trabajo de gra-
duacion titulado Andlisis y Reconocimiento de Patrones de Seniales Biomédicas de Pacientes
con Epilepsia, por Marfa Jests Angulo Tijerino |5]. En este trabajo, se encontr6 que es po-
sible la deteccién de crisis epilépticas en sefiales EEG mediante aprendizaje automético, al
realizar la correcta caracterizacion y division de segmentos. En las Figuras[I]y [2]se muestra
un resumen de los resultados de este trabajo de graduacion. Paralelo a esto, se creé e imple-



ment6 una base de datos con senales biomédicas de pacientes de HUMANA, presentada en
el trabajo de graduacion de Maria Fernanda Pineda Esmieu, llamado Diserio e Implemen-
tacion de una Base de Datos de Senales Biomédicas de Pacientes con Epilepsia |6]. La base
de datos se enlazd con el sistema de aprendizaje automatico mencionado anteriormente, y
se comprob6 que las caracteristicas del dominio del tiempo utilizadas en el analisis directo
son suficientes para generar una exactitud 95 % para dos clases.

En 2021, David Alejandro Vela Aguilera present6 la segunda iteracion de la herramienta
de aprendizaje automatico en su trabajo de graduacién nombrado Automatizacion del Pro-
ceso de Anotacion de Senales EEG de Pacientes con Epilepsia por Medio de Técnicas de
Aprendizaje Automdtico [7]. Se realizo ajustes a la interfaz realizada en la fase anterior, la
cual fue capaz de emplear algoritmos de aprendizaje automético supervisado para clasificar
la senal EEG en una de cuatro clases, obteniendo un promedio de exactitud del 96.7 % en el
clasificador con mejor desempeno en tiempo continuo. Se utilizo vectores de soporte con ca-
racteristicas en tiempo continuo y kernel gaussiano. El resumen de los resultados generados
se observa en la Figura [3| Adicional a esto, se agregd una nueva seccién a la herramienta
iniciada en 2020, la cual se encarga de la generacién de anotaciones dentro de un apartado
con varias opciones de personalizaciéon para la visualizacion.

Cabe resaltar que tanto en la fase de 2020, como en la de 2021, se trabajo, principalmente,
con senales EEG en dominio del tiempo, dejando oportunidad para analizar las senales en
otro dominio (como el de la frecuencia), y de analizar otro tipo de senales bioeléctricas que
también podrian ser de interés para el diagnostico de la epilepsia. Una de las limitaciones
que se tuvo en estos trabajos, es que principalmente se utilizaron técnicas de aprendizaje
automatico supervisado, lo que abre espacio para profundizar el analisis de los datos con
diferentes técnicas de aprendizaje automatico.

En 2022, el trabajo de graduacion de Jorge Diego Manrique Séenz, llamado Herramienta
de Software con una Base de Datos Integrada para el Estudio de la Epilepsia - Fase II |§],
buscé principalmente expandir el modelo relacional de la base de datos para poder almace-
nar caracteristicas y clasificadores para el anélisis automéatico de senales EEG. También se
adapté la herramienta para almacenar informacién confidencial de forma segura y se busco
reducir tiempos en los procesos internos.

Mejores Resuttadas Clasificador SVM
Base de
Datos

Kernel |Kernel
lineal RBF

Analisis | Caso ‘Exac{ltu% VP FM ‘ Fe ‘ VN

Directo 1 Uponn S8.0% 500% 0.0% 0.0%  50.0% X X
1000% 500% 0.0% 0.0%  50.0% x X
1000% 50:0% 0.0% 0.0%  50.0% 3 X
85.0% 100% 10% 0.0% 5.0% kS X
CHE-MIT L6.3% 3B0% DO% 3.0% 41.0% * |
1000% 410% 0.0% 0.0% 41.0% X |
Wavelet 1 Ubann 1000% 250%  0.0% 0.0%  25.0%
100.0% 25:0% 0.0% 0.0%  25.0%

1000% 250% 00 00 25.0%
1000% 250% 0% 00% 250%

ERERERE

Figura 1: Resumen de resultados con clasificador maquina de vectores de
soporte (SVM), Maria Jests Angulo 2020 [5].



Mejores Aesultados Clasificadar ANN

Base de

Analisis | Caso Exactitud] VP | FM | FP ‘ VN
Daros

Directo 1 Ubenn 995%  495%  0.0%  0.5%  50.0%

¥95% S00%  0.5% b0 49.5%

971%  476% D.5%  24%  405%

CHE-MIT 1000% | 500% | 00% | 00% | Soowm

Wavziet 2 ubonn 995% S00% 0.5%  0.0%  49.5%

Daubechies4_%30% 500% 1.0% D.0%  49.0%

Daubechies 10 995% 500% D.5% D.0%  49.5%

99 495% D05% 05 43.5%

CHE-MIT
Daubechies4 §02% 3409% S54% 54% 434%
Daubechies 10 B16% 426% 108N 76% 30.0%

Figura 2: Resumen de resultados con clasificador red neuronal artificial (RNA),
Maria Jestas Angulo 2020 .

Caracteristicas Tiempo Continuo Wavelet
Modelo RMNA SVM RMNA SVM
Kernel - Gaussiano Lineal - Gaussiano Lineal
2 Clases 100.00% 99.80% 100.00% 97.70% 98.70% 97.90%
3 Clases 97.90% 98.90% 97.20% 58.20% 98.30% 97.20%
4 Clases 88.00% 91.30% 88.30% 81.20% 83.30% 77.10%
Promedio 95.30% | 96.70% | 95.20% | 92.40% | 93.40% | 50.70%
Desv.
5.23% 3.81% 4.99% 7.90% 7.17% 9.64%
Estdndar

Figura 3: Resumen de los resultados de los clasificadores generados: red
neuronal (RNA) y maquina de vectores de soporte (SVM), David Vela 2021 .






CAPITULO 3

Justificacién

La epilepsia es uno de los trastornos neurolégicos mas frecuentes. Segtn la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS) cerca del 80 % de las personas con epilepsia viven en paises
de ingresos bajos y medianos. Se estima que el 70% de las personas con epilepsia podria
vivir sin convulsiones si se diagnosticaran y trataran adecuadamente [1|. En los tultimos
anos ha aumentado la disponibilidad de aplicaciones clinicas y experimentales de métodos
de aprendizaje automético para la epilepsia, no obstante, Guatemala no cuenta con acceso
a estas herramientas. Esto implica un gran costo de oportunidad tanto para los doctores
como para los pacientes, ya que el analisis de senales consume mucho tiempo y esto atrasa
el diagnostico.

Hasta ahora, en la UVG se han desarrollado dos fases de una herramienta de software
para el analisis de seniales EEG de pacientes con epilepsia, donde se logré clasificar y realizar
anotaciones de estas senales. Sin embargo, la herramienta esté limitada para el anélisis de
un solo tipo de senal bioeléctrica y tnicamente los dominios tiempo y tiempo-frecuencia
utilizando aprendizaje supervisado.

Con este trabajo se amplio el alcance de esta herramienta de software para uso médico
incorporando diferentes tipos de analisis. La experimentacion con una variedad de carac-
teristicas y técnicas de aprendizaje automatico es esencial para identificar las estrategias
més efectivas en el diagnostico de la epilepsia y mejorar la eficiencia de la herramienta. En
esta investigacion, se examiné el desempeno de clasificadores de aprendizaje supervisado al
emplear caracteristicas en el dominio de la frecuencia en seniales EEG. Adicionalmente, se
evalu6 e incorpor6 técnicas de aprendizaje automético no supervisado a la herramienta.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1 Objetivo general

Mejorar la herramienta de software para el estudio de la epilepsia desarrollada en fases
anteriores, incorporando el analisis de distintas sefiales bioeléctricas, caracteristicas en el
dominio de la frecuencia, y técnicas de aprendizaje automaéatico no supervisado.

4.2 Objetivos especificos

= Evaluar sefales bioeléctricas, adicionales a las electroencefalogréaficas, que sean rele-
vantes en el estudio de la epilepsia, y adaptar la herramienta de software para el anélisis
de dichas senales.

» Explorar caracteristicas en el dominio de la frecuencia de las senales bioeléctricas, y
evaluar el rendimiento de los algoritmos desarrollados anteriormente usando dichas
caracteristicas.

= Evaluar algoritmos de aprendizaje no supervisado e incorporarlos a la herramienta de
software.

= Generar anotaciones relevantes automaticamente y validar los resultados con especia-

listas de HUMANA.






CAPITULO b

Alcance

El objetivo de este trabajo de graduaciéon es expandir las capacidades de la herramienta
de software desarrollada en 2020 y 2021 en la Universidad del Valle de Guatemala para el
analisis de la epilepsia. El alcance de este proyecto engloba la evaluacién del rendimiento
de diversos clasificadores de aprendizaje automatico supervisado en relaciéon con las senales
EEG, utilizando caracteristicas en el dominio de la frecuencia. Ademas, se lleva a cabo un
analisis exhaustivo de las caracteristicas individuales y de sus combinaciones. Las categorias
utilizadas en las pruebas incluyeron: sano, ictal, preictal e interictal.

Ademas de estas mejoras, se ha incorporado en la herramienta la capacidad de analizar
senales de electrocardiograma (ECG), un aspecto que no habia sido abordado en las fases
previas del proyecto. El analisis de las senales ECG se llevo a cabo mediante la implemen-
tacion de técnicas de aprendizaje automaético no supervisado.

El proyecto enfrento ciertas limitaciones, entre las que se destaca la incapacidad de llevar
a cabo una validacién exhaustiva de los resultados mediante la orientacion y asesoramiento de
profesionales médicos. Ademas, debido a restricciones de recursos y limitaciones de tiempo,
no fue posible realizar pruebas con los datos de pacientes proporcionados por el hospital

HUMANA.

Para dar continuidad a este proyecto, se sugiere una estrecha colaboraciéon con HUMANA
para llevar a cabo una validaciéon més detallada de los resultados, comparando los casos
reales anotados por su equipo de expertos. Asimismo, se recomienda la expansion de la
herramienta para abarcar un conjunto méas amplio de senales bioeléctricas de interés, como
las provenientes del electromiograma (EMG).

Ademas de esto, se plantea la posibilidad de explorar caracteristicas estadisticas en el
dominio de la frecuencia de las sefiales EEG, lo que permitiria evaluar su rendimiento me-
diante un conjunto mas variado de clasificadores. También seria beneficioso aplicar diversas
técnicas de aprendizaje automatico a las seniales ECG, enriqueciendo asi la funcionalidad de
la herramienta y posiblemente descubriendo nuevos patrones y conocimientos relevantes.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Epilepsia

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud, la epilepsia se define como “una
enfermedad cerebral crénica no transmisible que se caracteriza por convulsiones recurrentes,
que son episodios breves de movimiento involuntario que pueden involucrar una parte del
cuerpo (parcial) o todo el cuerpo (generalizado), y que en ocasiones se acompanan de pérdida
de consciencia y control de la funcion intestinal o vesical”. Este tipo de convulsiones (crisis
epilépticas) pueden originarse por diversas causas, que pueden ser estructurales, genéticas,
infecciosas, metabolicas, inmunoldgicas, entre otras. No obstante, en aproximadamente el
50 % de los casos, las causas son desconocidas [1].

Es importante resaltar que no todas las personas que tienen convulsiones, padecen de
epilepsia. Una persona puede tener convulsiones debido a causas fisicas, por ejemplo en-
fermedades médicas agudas o traumas que comienza antes de la convulsiéon o bien pueden
relacionarse con alguna sustancia o evento al que su cuerpo responde. En estos casos, las
convulsiones se denominan “provocadas” y no se diagnostican como epilepsia. La epilepsia
se define por dos o mas convulsiones no provocadas [9)].

6.1.1. Sindromes de epilepsia

Las caracteristicas de las convulsiones varfan y dependen de en qué parte del cerebro
comienza la alteracion y como se propaga [1]. Para describir los tipos de crisis epilépticas de
una persona, los médicos y otros profesionales de la salud a menudo utilizan un grupo de
caracteristicas que generalmente ocurren juntas, llamadas sindromes |9]. Estas caracteristicas
pueden incluir problemas que el paciente presente (sintomas) y resultados que la persona
médica encuentre mediante exdmenes y pruebas de laboratorio (signos). Entre el conjunto
de caracteristicas que definen a la mayoria de sindromes de epilepsia se encuentran:
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= Kl tipo y la causa de las convulsiones.

= La edad del paciente cuando las convulsiones comienzan.

= La parte del cerebro involucrada.

» Informaciéon genética del paciente.

» Patrones especificos encontrados en el electroencefalograma (EEG) durante y entre
convulsiones.

» Hallazgos encontrados en imagenes cerebrales, por ejemplo, imégenes por resonancia
magnética (MRI) o tomografias computarizadas (CT).

= Las perspectivas de recuperacion o empeoramiento.

Cabe mencionar que la epilepsia es un trastorno del espectro, por lo que hay muchos
tipos diferentes de convulsiones y de sindromes de epilepsia. Es importante tener conoci-
miento de que no necesariamente, todas las caracteristicas mencionadas, describen a todos
los sindromes de epilepsia [9].

6.1.2. Tipos de crisis epilépticas

Es de enorme importancia saber distinguir y clasificar los distintos tipos de crisis y
encuadrarlos dentro de alguno de los sindromes epilépticos conocidos, ya que, muchas veces
de ello dependera un pronostico acertado y el éxito del tratamiento [10].

La Liga Internacional contra la Epilepsia (ILAE) presenta una clasificacion operacional
revisada de los tipos de crisis epilépticas. Esta se observa en la Figura {4l Las principales
categorias son: las crisis generalizadas, las crisis focales (también se conocidas como cri-
sis parciales) y las de inicio desconocido. Entre las subcategorias de estos tipos de crisis
se encuentran las motoras y no motoras, y especificamente para las crisis focales, esta la
subcategoria de crisis sin y con alteracion del nivel de conciencia |11].

El que se produzcan un tipo u otro de crisis depende del grupo de neuronas que se
activen. Durante las crisis generalizadas hay una activacién conjunta de todas las neuronas
de la superficie cerebral, mientras que durante las crisis focales solo se producen descargas
anémalas mediante las neuronas de una zona limitada de la superficie cerebral [12].
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Figura 4: Clasificaciéon operacional de los tipos de crisis, version extendida ILAE 2017 .
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6.1.3. Diagnoéstico

El diagnostico de epilepsia depende de una historia clinica detallada y precisa hasta en
un 90 % [13]. Las pruebas complementarias como la video-electroencefalograffa (V-EEG), la
tomografia computarizada, las imégenes por resonancia magnética, entre otras, son de ayuda
para el estudio y la confirmacién ante la sospecha clinica. Esta informacién no solo permite
realizar un diagnoéstico adecuado, sino que también permite clasificar de una manera precisa
y eficaz las crisis epilépticas, sin dejar de lado la importancia que reviste la semiologia al
momento de determinar la region cortical que esta siendo estimulada y la que finalmente
esta involucrada en la generacion de los sintomas |14]. Para llevar a cabo una valoracion
completa del paciente con epilepsia, es esencial determinar tanto la causa subyacente como
la ubicacién de esta actividad eléctricamente anormal. Este proceso requiere el empleo de
herramientas diagnoésticas, que pueden ser invasivas o no invasivas.

La V-EEG es una técnica en la que se realiza un electroencefalograma continuo con
un equipo digital y una grabaciéon simultdnea y sincronizada de la conducta y la actividad
motora mediante un circuito cerrado de television. Se utiliza en pacientes con sospecha de
epilepsia, en desérdenes paroxisticos no epilépticos o para condiciones psiquiatricas, como
los ataques de panico, sindromes conversivos y crisis psicogenas

El monitoreo prolongado permite la identificacion de la actividad ictal (durante las crisis)
e interictal (fuera de las crisis); ademés permite la correcta clasificacion de las convulsiones
y la correlacion del comportamiento del paciente con los hallazgos electroencefalograficos.
Durante los estudios de V-EEG, se utilizan electrodos de superficie no invasivos, pero se
pueden incluir también electrodos seminvasivos, tales como los esfenoidales (alambre de

15



plata recubierto de teflon), colocados mediante anestesia local y que permiten un registro
mas cercano a los polos de los l6bulos temporales.

Entre otras herramientas que se utilizan para el diagnéstico de epilepsia se encuentran: la
magnetoencefalografia (MEG), estudios de neuroimagen, tomografia por emision de positro-
nes, pruebas neuropsicolégicas, en el siguiente articulo se puede encontrar mas informacién
al respecto [15].

6.1.4. Tratamiento

Existen diferentes tipos de tratamientos para controlar la epilepsia. El més comin es la
medicacion, en donde los doctores especialistas suelen recetar drogas antiepilépticas (AEDs)
que funcionan cambiando el nivel de quimicos en el cerebro para controlar y detener los
ataques epilépticos [16]. El medicamento es prescrito segin el tipo de convulsion, historial
médico y edad de la persona. Si el medicamento no funciona, los especialistas pueden recetar
combinacion de diferentes AEDs. Entre las mas comunes se encuentran:

= Valproato de sodio
= Carbamazepina

= Lamotrigina

= Levetiracetam

= Topiramato

La mayoria de las personas que tienen epilepsia responden bien a esta forma de trata-
miento, no obstante, algunas personas son resistentes a las AEDs. Lo que significa que su
epilepsia no se puede controlar usando las medicaciones prescritas. Entre el 33 % de los adul-
tos y el 20-25 % de los nifios con epilepsia no responden a la primera linea de tratamiento,
por lo que se deben considerar opciones alternativas |16]. Entre ellas se encuentran:

= Cirugia: Esta opcién generalmente funciona mejor para las personas que tienen con-
vulsiones que se originan en una parte especifica del cerebro. Se trata de eliminar de
forma segura el punto focal, o la parte del cerebro donde comienzan las convulsiones.

= Cambios de dieta: Algunas dietas pueden ayudar a controlar las convulsiones. Las
dietas recomendadas incluyen la dieta Atkins modificada, la dieta cetogénica y la
dieta de bajo indice glucémico |17]. Estas dietas deben llevarse a cabo con el apoyo de
un especialista.

» Estimulacion del Nervio Vago (VNS): Esta terapia trata a las personas con convulsiones

focales. Funciona enviando pulsos eléctricos a través del nervio vago que conduce al
cerebro [18].
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6.2. Senales bioeléctricas

El analisis de las sefiales bioeléctricas en el cuerpo humano es de gran importancia para
el diagnoéstico médico, el monitoreo de signos vitales durante ciertas actividades fisicas, en
aplicaciones biénicas, entre otras. Estas sefiales proporcionan informacién del funcionamien-
to de los 6rganos del cuerpo humano, que interpretadas por un especialista se convierten
en una poderosa fuente de informacioén del estado de salud de un individuo. Es esencial
que estas senales se capturen mediante métodos no invasivos para evitar molestias o da-
nos, simplificando asi el proceso de adquisicién. Este enfoque no solo conduce a sistemas
mas simples y econdémicos, sino que también los hace accesibles a un mayor nimero de per-
sonas |19]. Entre las sefiales bioeléctricas mas populares, se encuentran: las captadas por
electroencefalograma, electrocardiograma y electromiograma.

6.2.1. Electroencefalograma (EEG)

El electroencefalograma (EEG) consiste en el registro de la actividad eléctrica del cerebro,
obtenido mediante electrodos colocados en el cuero cabelludo. Aunque las sefiales EEG son
fundamentales en el estudio de diversas enfermedades, el volumen de datos generado puede
dificultar su procesamiento. Este método resulta especialmente til en el diagnéstico de
la epilepsia, permitiendo la deteccién del momento en que se presenta la anormalidad, su
localizacion y la extension de la alteracion (focal, multifocal, regional o bilateral). Ademaés,
el EEG ofrece informacion sobre la reactividad a estimulos sensoriales, como la luz, y la
respuesta a farmacos. También es capaz de revelar lentificaciones o aceleraciones de los
ritmos cerebrales, permitiendo determinar si son transitorias o permanentes. La morfologia
de estos ritmos resulta igualmente util para identificar el tipo especifico de epilepsia |20].

Ritmos cerebrales

Los patrones més frecuentes en las senales EEG para describir la actividad cerebral son
los ritmos. Estos ritmos cerebrales cambian con la edad, con el estado de sueno o vigilia y
con la presencia de patologia |21]. Como se puede ver en la Figura , estos ritmos se pueden
asociar a diferentes bandas de frecuencia, siendo éstas:

» Ondas § (0.5-4 Hz): Son las més lentas pero también las que tienen mayor amplitud.
Son caracteristicas de cuando el individuo esta en el sueno profundo y en algunos
procesos anormales. Es el ritmo dominante en los lactantes hasta el afio de edad y estéa
presente en las etapas 3 y 4 del sueno. |22|. La produccion del ritmo Delta, coincide
con la regeneracion y restauracion del Sistema Nervioso Central [23].

» Ondas 6 (4-8 Hz): Predominan cuando los sentidos estdn procesando informacion
interna y el individuo se encuentra desconectado del mundo exterior. Las ondas theta
son fuertes durante el enfoque interno como la meditaciéon. El ritmo Theta refleja el
estado entre la vigilia y el sueno y se relaciona con la mente subconsciente. Es anormal
en adultos despiertos, pero es normal en nifios de hasta 13 afios. Cuando el ritmo Theta
parece funcionar normalmente, media y/o promueve conductas adaptativas complejas
como el aprendizaje y la memoria |22].
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» Ondas « (812 Hz): Predomina cuando el Sistema Nervioso Central se encuentra en
reposo, relajado pero despierto y atento. Es el ritmo dominante en un electroencefalo-
grama normal. Esta presente durante la mayor parte de la vida, especialmente después
de los trece afios, cuando domina el ritmo de reposo. El ritmo Alpha es un estado co-
mun para el cerebro y ocurre siempre que una persona esté alerta, pero no procesa
informacién de forma activa, es decir, cuando la persona esta tranquila pero consciente

[22].

» Ondas 8 (12-30 Hz): Predomina durante el periodo de vigilia. Aparece en los estados
en que la atencion esté dirigida a tareas cognitivas externas, al contrario de las ondas
Theta, las cuales aparecian durante los estados cognitivos internos. La frecuencia de
este ritmo es rapida, esté presente cuando estamos atentos y envueltos en la resolucién
de tareas o problemas cotidianos, también durante la toma de decisiones o cuando
estamos concentrados . Es el estado en el que se encuentra la mayor parte del
cerebro cuando tenemos los ojos abiertos y escuchamos, pensamos y procesamos la
informacioén sobre el mundo que nos rodea. La banda Beta tiene un rango relativamente
grande y se ha dividido en bajo, medio y alto.

» Ondas v (mayores a 30 Hz): Son las ondas més rapidas y se producen en rafagas
cortas. Se relacionan con el proceso de informacién simultdnea en varias areas del
Sistema Nervioso Central. Es el tinico grupo de frecuencia que se encuentra en todas
las partes del cerebro. Se observan rafagas de ondas Gamma cuando el cerebro esté en
estado de alta resolucion [23].
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Figura 5: Ritmos cerebrales en una senal EEG .

Caracteristicas de un registro EEG

Existen miltiples pardmetros que nos sirven para identificar o definir un tipo de senal.
A estos parametros se les conoce como caracteristicas (features) y en el caso de las senales
EEG, es comun que se clasifiquen en los siguientes grupos:
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= Caracteristicas en dominio del tiempo

= Caracteristicas en dominio de la frecuencia
= Caracteristicas no lineales

= Dominio tiempo-escala y tiempo-frecuencia

= Caracteristicas cepstrales

La seleccion de éstas caracteristicas es muy importante al momento de querer analizar y
clasificar las senales en algiin grupo. Para este trabajo, el enfoque seréa en las caracteristicas
obtenidas en el dominio de la frecuencia, ya que en las fases anteriores del proyecto [5] y |7]
ya se explord el andlisis con sefiales EEG en dominio del tiempo y tiempo-frecuencia.

Caracteristicas en el dominio de la frecuencia

La densidad espectral de potencia (PSD) de la senal, que es la base para el calculo
de las caracteristicas del dominio de la frecuencia, se puede calcular con varios métodos
paramétricos y no paramétricos. Los métodos no paramétricos se usan con mas frecuencia e
incluyen métodos como la transformada de Fourier (generalmente calculada con el algoritmo
de transformada rapida de Fourier, FFT), el método de Welch o el método multicono de
Thompson [25].

Las caracteristicas més simples de la senal EEG son caracteristicas estadisticas, como la
media, mediana, varianza, desviacion estdndar, asimetria, curtosis y similares. No obstante,
las potencias relativas de ciertas bandas de frecuencia son las caracteristicas de dominio
de frecuencia méas utilizadas en todos los campos de analisis de las senales de EEG [25].
Comunmente, las bandas de frecuencia mas utilizadas son la Delta, Theta, Alpha, Beta, y
Gamma, aunque también existe la banda Sigma (12-14 Hz) que a veces se denomina husos
de sueno. Las relaciones entre las bandas de frecuencia (ratios) se utilizan ampliamente como
caracteristicas en el anélisis de seniales de EEG, por ejemplo:

" 0/

Bla

= (0+a)/p

= 0/3

» (0+a)/(a+5)
= /6

= (v +8)/(6+a)

Las medidas de relacién de banda se interpretan normalmente como un reflejo de medidas
cuantitativas de actividad periddica u oscilatoria. Esto asumiendo que la medida refleja
potencias relativas de componentes periddicos distintos que estan bien capturados por rangos
de frecuencia predefinidos [26].
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6.2.2. Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma o ECG, consiste en la captacion de las sefiales eléctricas originadas
por la actividad de biopotenciales en el corazén. La senal captada presenta caracteristicas
diferentes en funcion del angulo en que se coloquen los electrodos sobre el cuerpo |27]. Ademas
es tutil para detectar problemas cardiacos, como defectos del miocardio, agrandamiento del
corazon, defectos congénitos, enfermedades de vélvula cardiaca, arritmias, taquicardia o
bradicardia, enfermedades de la arteria coronaria, cambios en la cantidad de electrolitos,
etc. [28].

El instrumento que se utiliza para adquirir la senal cardiaca se denomina electrocardi6-
grafo. Los electrocardiografos comerciales normalmente adquieren una derivacion a la vez.
La presentacion grafica del ECG se realiza en una tira de papel con formato cuadriculado
estandar, en la mayoria de los casos trazada con una velocidad de 25 milimetros por segundo
(mm/s) y con una resolucion de amplitud de 10 milimetros por milivoltios (mm/mV) [27].

6.2.3. Electromiograma (EMG)

La electromiografia es un procedimiento de diagnoéstico utilizado para evaluar la salud
de los musculos y las células nerviosas que los controlan, mejor conocidas como neuronas
motoras. Los resultados de la electromiografia pueden revelar una disfuncién nerviosa, una
disfuncién muscular o problemas con la transmisiéon de sefiales de nervios a miisculos.

En la electromiografia se utilizan electrodos para traducir las senales eléctricas que las
neuronas motoras transmiten para contraer los musculos, en graficos, sonidos o valores nu-
meéricos que después interpreta un especialista. |28].

6.3. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automaéatico (machine learning) es una rama de la inteligencia artificial
(IA) que, mediante principios estadisticos e informéticos, permite que las maquinas aprendan
por si mismas a realizar una tarea, sin la necesidad de instrucciones explicitas para resolverla.
Con el aprendizaje automaético, las méquinas desarrollan algoritmos capaces de hacer ajustes
y mejorar su rendimiento a través de la inferencia de datos, identificacion e interpretacion de
patrones |3]. Hay mas de una manera en que podemos hacer de esta idea una realidad, pero
principalmente se reconocen en tres categorias. Estas categorias son aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo.

6.3.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje automatico més conocido es el aprendizaje automatico supervisado. En
este tipo de aprendizaje, se alimenta al algoritmo con iteraciones de datos, lo que permite
que los ordenadores interpreten la tarea deseada sin necesidad de programar la tarea de
manera explicita. Existen dos tipos principales de aprendizaje supervisado: clasificacion y
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regresion. La clasificacion es el lugar donde se entrena a un algoritmo para clasificar los datos
de entrada en variables discretas. Durante el entrenamiento, los algoritmos reciben datos de
entrada con una etiqueta de clasificacion [29].

La regresion es un método de aprendizaje supervisado en el que se entrena a un algoritmo
para predecir una salida a partir de un rango continuo de valores posibles. En la regresion,
un algoritmo necesita identificar una relaciéon funcional entre los parametros de entrada y
salida. A diferencia de la clasificacion, el valor de salida no es discreto, sino que es una
funcién de los parametros de entrada. La exactitud de un algoritmo de regresion se calcula
en funcion de la desviacion entre la salida precisa y la salida prevista [29].

Entrenamiento del algoritmo

Para entrenar a los algoritmos de ML, es importante separar la data en los siguientes
conjuntos:

= Conjunto de datos de entrenamiento: Es la muestra de datos utilizada para ajustar el
modelo; en otras palabras es el conjunto de datos real que usamos para entrenar el
modelo.

= Conjunto de datos de validaciéon: Corresponde a la muestra de datos utilizada para
proporcionar una evaluaciéon imparcial del ajuste de un modelo en el conjunto de datos
de entrenamiento mientras se ajustan los hiperparametros del modelo. La evaluacion
se vuelve mas sesgada a medida que la habilidad en el conjunto de datos de validacién
se incorpora a la configuracion del modelo [30].

= Conjunto de datos de prueba: La muestra de datos utilizada para proporcionar una
evaluacion imparcial de un ajuste de modelo final en el conjunto de datos de entrena-
miento.

Redes neuronales (RNA)

Las redes neuronales (neural network) reflejan el comportamiento del cerebro humano,
lo que permite que los programas informéticos reconozcan patrones y resuelvan problemas
comunes en los campos de la [A, el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo |31].
Son una forma de modelar mateméaticamente un neurén biologico. Su arquitectura, esta ins-
pirada en el cerebro humano y en su estructura ampliamente paralela, cuentan con capacidad
de adquirir, almacenar y utilizar conocimiento experimental, generalizando su conocimiento
a partir de ejemplos anteriores.

Una red neuronal combina diversas capas de procesamiento y utiliza elementos simples
que operan en paralelo. Consta de una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una
capa de salida. Las capas estan interconectadas mediante nodos, o neuronas; cada capa
utiliza la salida de la capa anterior como entrada. [32| La siguiente figura muestra de forma
visual la arquitectura tipica de una red neuronal:
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Figura 6: Arquitectura tipica de una red neuronal .

Con herramientas y funciones para administrar grandes conjuntos de datos, MATLAB
ofrece toolboxes especializadas para trabajar con machine learning, tales como la Deep Lear-
ning Toolbox y la Parallel Computing Toolbox.

Maquina de vectores de soporte (SVM)

La maquina de vectores de soporte (support vector machine - SVM), es un algoritmo
de aprendizaje supervisado que se utiliza en muchos problemas de clasificacién y regresion,
incluidas aplicaciones médicas de procesamiento de sefiales, procesamiento del lenguaje na-
tural y reconocimiento de iméagenes y voz |33].

El objetivo de este algoritmo es encontrar un hiperplano que separe de la mejor forma
posible dos clases diferentes de puntos de datos . Esto implica el hiperplano con el margen
mas amplio entre las dos clases, representado por los signos + y - en la Figura[7] El margen
se define como la anchura méaxima de la regiéon paralela al hiperplano que no tiene puntos
de datos interiores. El algoritmo solo puede encontrar este hiperplano en problemas que
permiten separacién lineal; en la mayoria de los problemas practicos, el algoritmo maximiza
el margen flexible permitiendo un pequenio niimero de clasificaciones erréneas.

+ S

vector

Support -

vector @ =

-

B ,®/S/Upport

vector -

Figura 7: Definicion del “margen” entre clases: el criterio que los
SVM intentan optimizar .
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6.3.2. Aprendizaje no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado deducen patrones de conjuntos de datos
sin tener como referencia resultados previamente etiquetados o conocidos. A diferencia del
aprendizaje supervisado, este método no se puede aplicar directamente a un problema de
clasificacién o regresion de datos, ya que no se tiene conocimiento de cuéles pueden ser los
valores de salida. Esto hace que sea imposible entrenar al algoritmo de la forma usual. El
aprendizaje no supervisado se utiliza para descubrir la estructura subyacente de los datos

[35].

Como los datos que se introducen en los algoritmos de aprendizaje no supervisados no
estan etiquetados, el algoritmo intenta dar sentido a los datos por si mismos, mediante la
busqueda de caracteristicas y patrones. Este método de aprendizaje automatico utiliza el
agrupamiento (clustering), los componentes principales, las redes neuronales y las maquinas
de vectores de soporte [29].

K-means Clustering

El objetivo de este algoritmo es agrupar datos, con la cantidad de grupos representados
por la variable K. El algoritmo funciona de forma iterativa para asignar cada punto de datos
a uno de los K grupos en funcién de las caracteristicas proporcionadas. Los puntos de datos
se agrupan segun la similitud de caracteristicas entre ellos. Los resultados de este algoritmo
de agrupamiento son:

= Los centroides de los grupos K, que se pueden usar para etiquetar nuevos datos.

» Las etiquetas para los datos de entrenamiento (cada punto de datos se asigna a un
solo grupo).

Con el K-means clustering, la agrupaciéon permite encontrar y analizar grupos que se
han formado organicamente, es decir, que los grupos no se asignan antes de ver los datos.
Cada centroide de una agrupacion, es una colecciéon de valores de caracteristicas que definen
los grupos resultantes. Examinar los pesos de las caracteristicas del centroide puede ser tutil
para interpretar cualitativamente la representacién de cada grupo.

6.3.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un modelo de aprendizaje conductual. Se trata de una
forma de optimizacién basada en datos, en donde la maquina aprende de su propia expe-
riencia, interactuando con el entorno. En el aprendizaje por refuerzo, el algoritmo recibe
retroalimentacion del analisis de datos, conduciendo al usuario hacia el resultado 6ptimo. El
aprendizaje por refuerzo difiere de otros tipos de aprendizaje supervisado, porque el sistema
no esta entrenado con el conjunto de datos de ejemplo. Mas bien, el sistema aprende a través
de la prueba y el error |35].
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CAPITULO [

Experimentacion con aprendizaje automatico supervisado

Este capitulo contempla el diseno, implementacion y evaluacién de algoritmos de apren-
dizaje automatico supervisado para el analisis y reconocimiento de patrones en senales EEG.
Se detalla la metodologia empleada y los resultados obtenidos utilizando dos clasificadores.

7.1. Bases de datos senales EEG

Para explorar y evaluar el rendimiento de los algoritmos desarrollados anteriormente
pero con caracteristicas en el dominio de la frecuencia se requirié de conjuntos de datos
etiquetados de senales EEG de pacientes con epilepsia. Se utilizaron los registros de dos
bases de datos diferentes, los cuales se encuentran disponibles en el repositorio de Github
de este proyecto, disponible en la seccién A continuacion se muestra una descripcion
de cada base de datos utilizada.

7.1.1. Ubonn EEG Dataset

Esta base de datos es propiedad de la Universidad de Bonn, en Alemania y consta
de cinco conjuntos de datos denotados con letras desde la A hasta la E correspondientes
a senales EEG. Las letras A y B corresponden a registros de pacientes sanos, la C y D
corresponden a registros de pacientes con epilepsia pero en un intervalo normal, es decir,
libres de crisis epilépticas y la letra E se utiliza para registros ictales, es decir, mientras los
pacientes experimentan una crisis epiléptica.

Cada conjunto de datos es de un solo canal y tiene una duraciéon de 23.6 segundos con
una frecuencia de muestreo (Fs) de 173.61 Hz. Los registros de esta base de datos utilizados
en este trabajo fueron: “SetA Sano UBonn.mat” y “SetE_Ictal UBonn.mat”.
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7.1.2. Kaggle American Epilepsy Society Seizure Prediction Challenge

La base de datos utilizada corresponde al concurso “American Epilepsy Society Seizu-
re Prediction Challenge”|36| lanzado por Kaggle, el cual consisti6 en emplear técnicas de
aprendizaje automatico para predecir episodios de crisis epilépticas. Cada conjunto de datos
presentado en el concurso estéd en formato .mat y corresponden a registros interictales y
preictales de un paciente.

Al igual que en la fase anterior del proyecto |7], se utilizo registros comprendidos entre
30 y 40 minutos previo al episodio, ya que estudios [37] determinaron que el tiempo 6ptimo
de prediccién se encuentra al rededor de 33.7 minutos. Las senales estdn compuestas por
15 canales, con una frecuencia de muestreo de 5000 Hz y una duraciéon de 600 segundos.
Los registros utilizados de esta base de datos para el presentee trabajo fueron: “Interictal -
EEG_Data.mat” y “Perictall6  EEG Data.mat”.

7.2. Filtrado de la senales

En la fase anterior del proyecto |7] se determiné que el filtro idoneo para procesar este
tipo de senal era un filtro pasabandas. El cual estaba compuesto por un filtro Butterworth
pasa bajas y otro pasa altas, ambos de segundo orden. Las frecuencias de corte para estos
filtros fueron de 0.5 Hz y 85 Hz respectivamente.

7.3. Seleccion de caracteristicas

En [25] y otros estudios |38][39], se hizo una revision de multiples caracteristicas utilizadas
para analizar sefiales EEG en los diferentes dominios. Se encontr6é que para el dominio de la
frecuencia, las caracteristicas més utilizadas en todos los campos de anélisis de las senales
de EEG, son las potencias relativas relacionadas a ciertas bandas de frecuencia. Es por ello
que se decidié explorar con las siguientes razones entre bandas como caracteristicas:

» razén 1 = 0/«

» razon 2 = [/«

= razén 3 = (0 + )/

= razén 4 = 0/

= razén 5 = (0 +a)/(a+ B)

» desviacion estandar (std).

Cabe mencionar que caracteristicas estadisticas como la media, mediana, varianza, des-
viacién estdndar, asimetria, curtosis y similares también se utilizan en el dominio de la
frecuencia.
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7.3.1. Pruebas de rendimiento en la extraccién de caracteristicas

Se experiment6 con diferentes combinaciones de caracteristicas, con el objetivo de ex-
plorar cuéales de ellas eran las 6ptimas para las senales EEG en el dominio de la frecuencia.
Las caracteristicas fueron extraidas de los registros de las clases Sano/Ictal obtenidos de la
base de datos de Ubonn y posteriormente de los registros Interictal /Preictal del concurso de
Kaggle.

A continuacion se muestra un cuadro con la comparacion del rendimiento de la compu-
tadora al crear los vectores de caracteristicas para una clase:

Promedio de tiempo de extraccion
Cantidad de de caracteristicas por registro

caracteristicas Ubonn - Kaggle -
Sano/lctal Interictal/Preictal

1 3.07 min 4.33 min

2 6.12 min 9.08 min

3 8.32 min 15.58 min

4 13.86 min 20.20 min

5 14.92 min 26.86 min

b 15.80 min 26.78 min

Figura 8: Comparacion del tiempo de extraccién de caracteristicas por 1 registro.

La diferencia de tiempos entre los diferentes pares de clases (Figura, puede deberse a
la cantidad de muestras que contenia cada registro. Los datos de Ubonn contienen 409,700
muestras por clase y los datos de Kaggle contienen 3 millones de muestras por clase. Otra
posibilidad en el cambio de rendimiento podria ser ocasionada por procesos internos de la
computadora. En la Figura [§ también se observa que entre més caracteristicas se extraigan,
el tiempo que toma la creacion del vector de caracteristicas aumenta considerablemente.

7.4. Entrenamiento de clasificador

Al tener los distintos vectores de caracteristicas, se procedié a entrenar el clasificador de
redes neuronales (RNA). Esto con el fin de evaluar si las caracteristicas eran las adecuadas
para clasificar dos, tres y cuatro clases. Posteriormente se buscaba comparar el porcentaje
de exactitud del clasificador al variar el nimero de caracteristicas utilizado y sus diferentes
combinaciones.

7.4.1. Redes neuronales (RNA)

Para los algoritmos de redes neuronales, se utilizé una funcién de gradiente conjugado
con 10 capas ocultas y una distribucion del 70 % de los datos para el conjunto de entrena-
miento, 15 % para el conjunto de validacion y 15 % para el conjunto de prueba empleando la
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herramienta Neural Net Pattern Recognition de la Deep Learning Toolbox 14.0 de MATLAB
R2021a.

Se realizo el entrenamiento para una clasificacion binaria, primero de las clases Ictal /Sano
y después de las clases Interictal /Preictal. Inicialmente se hicieron pruebas con los vectores de
caracteristicas generados en el apartado utilizando desde una hasta seis caracteristicas
en dominio de la frecuencia.

Algunas de las matrices de confusion obtenidas, se muestran en las Figuras [0 [I0]y
para las clases Ictal/Sano y en las Figuras y para las clases Interictal /Preictal.

En la seccion [13.2]y [I3:3] se pueden encontrar el resto de matrices de confusion pa-
ra ambos clasificadores, con las distintas pruebas al variar la cantidad de caracteristicas
utilizadas.

Matrices de confusiéon para los clasificadores binarios con RNA

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
1| 1560 207 88.3% s 341 37 90.2%
47.0% 6.2% 1.7% 48.0% 5.2% 9.8%
0 0
1] 1]
ol ol
O, s 1454 93.9% O, = 306 92.2%
3 2.9% 43.8% 6.1% 3 3.7% 43.1% 7.8%
= =
=] =]
o o
94.3% 87.5% 90.9% 92.9% 89.2% 91.1%
5.7% 12.5% 9.1% 7.1% 10.8% 8.9%
N v N v
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
4 323 37 89.7% 1| 2224 281 88.8%
45.5% 5.2% 10.3% 47.0% 5.9% 11.2%
0 "
1] "
L] K
O, = 327 93.4% O, 144 2087 93.5%
3 3.2% 46.1% 6.6% 3 3.0% 44.1% 6.5%
g =
3 3
o o
93.4% 89.8% 91.5% 93.9% 88.1% 91.0%
6.6% 10.2% 8.5% 6.1% 11.9% 9.0%
N @ N v
Target Class Target Class

Figura 9: Matriz de confusion Ictal (1) y Sano (2) con RNA,
utilizando la razén 1 como caracteristica en dominio de la frecuencia.

28



Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

1| 1669 1 99.9% ; 339 0 100%
50.3% 0.0% 0.1% 47.7% 0.0% 0.0%
0 0
0 0
8 8
O, o 1646 100% °., 0 37 100%
3 0.0% 49.6% 0.0% 3 0.0% 52.3% 0.0%
= =
=] =]
o o
100% 99.9% 100.0% 100% 100% 100%
0.0% 0.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
N v N v
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
’ 360 0 100% 1| 2368 1 100.0%
50.7% 0.0% 0.0% 50.0% 0.0% 0.0%
" "
0 17
] K]
O, o 350 100% O, o 2367 100%
3 0.0% 49.3% 0.0% 3 0.0% 50.0% 0.0%
2 2
3 3
o o
100% 100% 100% 100% 100.0% | 100.0%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
N v N v
Target Class Target Class

Figura 10: Matriz de confusion para las clases Ictal (1) y Sano (2) con RNA, utilizando
las razones 1, 2 y 3 como caracteristicas en dominio de la frecuencia.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

1| 1662 0 100% ’ 357 0 100%

50.1% 0.0% 0.0% 50.3% 0.0% 0.0%
" 0
" "
o o

O, o 1654 100% °, 0 353 100%

32 0.0% 49.9% 0.0% 2 0.0% 49.7% 0.0%
= 5
o o

100% 100% 100% 100% 100% 100%

0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

N v N LA
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

’ 349 0 100% 1| 2368 0 100%

49.2% 0.0% 0.0% 50.0% 0.0% 0.0%
0 0
1] 1]
ol ol

©, o 361 100% °., 0 2368 100%

3 0.0% 50.8% 0.0% 3 0.0% 50.0% 0.0%
= =
=] =]
o o

100% 100% 100% 100% 100% 100%

0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

N v N v
Target Class Target Class

Figura 11: Matriz de confusion para las clases Ictal (1) y Sano (2) utilizando RNA, con el
total de caracteristicas mencionadas anteriormente (6).

29



Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

; 411 3 99.3% ; 89 2 97.8%
48.9% 0.4% 0.7% 49.4% 1.1% 2.2%
0 0
0 0
8 8
o 5 421 98.8% o 1 88 98.9%
52| o6% 50.1% 1.2% 52| o6 48.9% 11%
2 X . . 2 . .
=] =]
o (]
98.8% 99.3% 99.0% 98.9% 97.8% 98.3%
1.2% 0.7% 1.0% 1.1% 2.2% 1.7%
N v N v
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
; 91 3 96.8% ; 591 8 98.7%
50.6% 1.7% 3.2% 49.2% 0.7% 1.3%
" "
0 17
5 8
O, s 83 96.5% O, o 502 98.5%
3 1.7% 46.1% 3.5% 3 0.8% 49.3% 1.5%
£ £
3 3
o o
96.8% 96.5% 96.7% 98.5% 98.7% 98.6%
3.2% 3.5% 3.3% 1.5% 1.3% 1.4%
N v N v
Target Class Target Class

Figura 12: Matriz de confusion Interictal (1) y Preictal (2) con RNA, utilizando la razon
1 como caracteristica en dominio de la frecuencia.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
| 418 6 98.6% ’ 83 2 97.6%
49.8% 0.7% 1.4% 46.1% 1.1% 2.4%
" ]
" "
8 8
°, 6 410 98.6% °, 0 95 100%
3 0.7% 48.8% 1.4% 3 0.0% 52.8% 0.0%
= 5
o o
98.6% 98.6% 98.6% 100% 97.9% 98.9%
1.4% 1.4% 1.4% 0.0% 2.1% 1.1%
N v N @
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
’ 92 0 100% ; 593 8 98.7%
51.1% 0.0% 0.0% 49.4% 0.7% 1.3%
0 0
1] 1]
8 8
o 1 87 98.9% o 7 592 98.8%
52| o6% 48.3% 11% 52| o6% 49.3% 1.2%
2 I 4 2 I I
=] =]
o (]
98.9% 100% 99.4% 98.8% 98.7% 98.8%
1.1% 0.0% 0.6% 1.2% 1.3% 1.2%
N v N v
Target Class Target Class

Figura 13: Matriz de confusion para las clases Interictal (1) y Preictal (2) con RNA,
utilizando las razones 1, 2 y 3 como caracteristicas en dominio de la frecuencia.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

; 422 1 99.8% ; 82 2 97.6%
50.2% 0.1% 0.2% 45.6% 1.1% 2.4%
0 0
0 0
8 8
o 2 415 99.5% o 0 % 100%
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N v N v
Target Class Target Class

Figura 14: Matriz de confusion para las clases Interictal (1) y Preictal (2) utilizando
RNA, con el total de caracteristicas mencionadas anteriormente (6).

Al tener clasificaciones satisfactorias, como se observa en la Figura utilizando desde
una hasta seis caracteristicas, se decidi6é hacer otro experimento. Este consistié en probar el
rendimiento de la computadora al extraer cada caracteristica individualmente y posterior a
eso evaluar la exactitud de la red neuronal. Todo esto se realizé con el objetivo de determinar
si las caracteristicas individuales eran lo suficientemente buenas para generar resultados
satisfactorios a un menor costo computacional, e identificar las méas precisas segin el tipo de
clases. En La Figurall6] se observa un resumen del rendimiento y la exactitud del clasificador
para cada tipo de caracteristica. En la seccion [I3:4] y [[3:5] de Anexos se encuentra el resto
de matrices de confusién del clasificador por cada caracteristica individualmente.
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Resumen de los resultados del clasificador

2 Caracteristicas Exactitud RNA
Cantidad de abe
caracteristicas szl
(razones) Ubonn - Kaggle -
Sanofictal Interictal/Preictal

1 1 91.55% 90.50%
2 1,2 100% 98.90%
3 1,2, 3 99.99% 98.80%
4 1,2,3,4 99.99% 98.80%
5 1,2,3,4,5 99.99% 98.80%
b 1,2, 3,4,5,std 100% 99.40%

Figura 15: Resumen del rendimiento de la RNA para dos clases variando la cantidad de
caracteristicas utilizadas en el dominio de la frecuencia.

Como se observa en la Figura los resultados de clasificaciéon para los dos pares de
clases fueron muy similares al utilizar dos o mas caracteristicas. El nivel de exactitud pa-
ra el clasificador Ictal/Sano, se encuentra sobre el 99.99 % en estos casos y el clasificador
Interictal /Preictal tuvo una exactitud superior al 98.80 % de igual manera.

De los resultados obtenidos, se observa que al entrenar el clasificador utilizando tnica-
mente dos caracteristicas en dominio de la frecuencia, se obtienen resultados muy similares
que al utilizar tres o mas. Entonces, se puede decir que, computacionalmente hablando, es
recomendable utilizar un menor niimero de caracteristicas en el dominio de la frecuencia para
clasificar las dos clases, ya que se invierte menos tiempo y tenemos una exactitud bastante
certera en la clasificacion.

Extraccion de caracteristicas en dominio de la frecuencia
Ubonn - Sano/fictal Kaggle - Interictal /Preictal
Caracteristica | Porcentaje de Porcentaje de
rendimiento Tiempo rendimiento Tiempo
RNA RNA
razén 1 91.00% 3.10 min 98.60% 4.52 min
razén 2 91.10% 3.08 min 84.20% 4.46 min
razén 3 77.00% 4.60 min 98.50% 6.76 min
razon 4 99.70% 2.88 min 96.10% 4.50 min
razén 5 90.90% 4.60 min 98.30% 6.16 min
std 99.60% 11.00s 67.40% 9.73s

Figura 16: Resumen del rendimiento de la RNA para dos clasificadores binarios
utilizando caracteristicas individuales en dominio de la frecuencia.

Al momento de experimentar con las caracteristicas individuales Figura también se
obtuvo resultados satisfactorios. El porcentaje de exactitud en el clasificador Ictal/Sano fue
superior al 90 % para cinco de las seis caracteristicas seleccionadas, (a excepcion de la razon
3). Y en el clasificador Interictal/Preictal la exactitud fue superior al 96 % para la mayoria
de las caracteristicas.
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Adicional a la clasificacion binaria, se hicieron pruebas con tres y cuatro clases (ictal,
sano, preictal e interictal) y se obtuvo los resultados mostrados en la Figura

Resumen de resultados RMA, EEG
AR de clases Exactitud
ini 2 99.40%
en Dominio
i 3 99.90%
de Frecuencia
4 98.90%

Figura 17: Resumen de los resultados de la RNA para dos, tres y cuatro clases utilizando
caracteristicas en dominio de la frecuencia.

Como se observa en la Figura[I7] la exactitud de clasificacion utilizando caracteristicas
en dominio de la frecuencia, es bastante precisa y es mayor que la que se obtuvo en la fase
anterior del proyecto como se observa en la Figura[3] No obstante, se debe tomar en cuenta
que el entrenamiento del algoritmo utilizando caracteristicas en dominio de la frecuencia,
es considerablemente mas tardado que utilizando caracteristicas en dominio del tiempo o
caracteristicas de Wavelet.

7.5. Base de datos senales ECG

Luego de experimentar con las senales de EEG en dominio de la frecuencia, se procedio a
utilizar el clasificador de redes neuronales para identificar crisis en sefiales ECG. La metodo-
logia implementada es similar a lo descrito anteriormente en este capitulo, pero cambiando
el tipo de senal y las caracteristicas utilizadas.

7.5.1. ECG PhysioNet

La base de datos utilizada se llama “ Post-Ictal Heart Rate Oscillations in Partial Epi-
lepsy” disponible en el portal PhysioNet [40]. Contiene registros de ECG anotados los cuales
corresponden a oscilaciones de la frecuencia cardiaca postictal en un grupo heterogéneo de
pacientes con epilepsia parcial.

La data utilizada, se caracteriza por la aparicion de oscilaciones de frecuencia cardiaca
de baja frecuencia transitorias de entre 0,01 Hz a 0,1 Hz inmediatamente después de cinco
de las once convulsiones registradas en cinco pacientes.

7.6. Seleccion de caracteristicas

Segun el articulo “Detection of epileptic seizures with a modified heart rate variability
algorithm based on Lorenz plot” [41], se utiliza el método diferencial de frecuencia cardiaca
para evaluar si las crisis epilépticas focales pueden detectarse y distinguirse. El método més
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simple para evaluar el comportamiento no lineal de senales fisiol6gicas es conocido como
diagrama de Poincaré o Lorenz. Se utiliz6 este método para obtener las caracteristicas de las
sefiales ECQG, en donde las fluctuaciones del ritmo cardiaco son representadas graficamente.

Las caracteristicas que se utilizaron fueron:

= SD1, que corresponde a la variacion de latido a latido.
= SD2, que corresponde a las fluctuaciones generales.

» Desviacion estandar (std).

7.7. Entrenamiento del clasificador

Al entrenar el clasificador de redes neuronales, se obtuvo la siguiente matriz de confusion:

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
1 52 4 92.9% | 15 0 100%
51.5% 4.0% 71% 68.2% 0.0% 0.0%
] (]
" 0
8 K]
°, 8 37 82.2% °, 0 7 100%
3 7.9% 36.6% 17.8% 3 0.0% 31.8% 0.0%
2 2
3 3
o o
86.7% 90.2% 88.1% 100% 100% 100%
13.3% 9.8% 11.9% 0.0% 0.0% 0.0%
N QU N v
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
| 8 0 100% 4 75 4 94.9%
36.4% 0.0% 0.0% 51.7% 2.8% 5.1%
" "
12 1]
o o
O, 2 12 85.7% O, 1w 56 84.8%
3 9.1% 54.5% 14.3% 3 6.9% 38.6% 15.2%
2 b d 2 i !
3 3
o o
80.0% 100% 90.9% 88.2% 93.3% 90.3%
20.0% 0.0% 9.1% 11.8% 6.7% 9.7%
N Q N Q
Target Class Target Class

Figura 18: Matriz de confusién entre dos clases utilizando el método de Lorenz

En donde se observa que utilizando el diagrama de Poincaré para diferenciar entre dos
clases (persona en reposo o persona haciendo ejercicio) es bastante preciso, teniendo una
exactitud de 90.3 %.
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CAPITULO 8

Experimentacion con aprendizaje automéatico no supervisado

Este capitulo contempla el diseno, implementacion y evaluacién de algoritmos de apren-
dizaje automatico no supervisado para el anélisis y reconocimiento de patrones en senales
EEG. Se detalla la metodologia empleada y los resultados obtenidos utilizando el algoritmo
k-means clustering y clustering jerarquico.

8.1. K-means Clustering

K-means es un algoritmo de aprendizaje automatico utilizado para la agrupacién de
datos en k grupos distintos. Funciona iterando a través de los datos y asignando cada punto
de datos a uno de los k grupos basdndose en la cercania del punto a los centros de cada
grupo. Una vez que se han asignado todos los puntos de datos a un grupo, se recalculan los
centros de cada grupo como la media de los puntos de datos asignados a ese grupo. Este
proceso se repite hasta que los centros de los grupos no cambien significativamente o se
alcance un limite en el ntimero de iteraciones.

Para utilizar el algoritmo k-means, primero se especifica el namero de grupos k que se
desea encontrar en los datos. Luego, se inicializan los centros de cada grupo de forma aleato-
ria utilizando k puntos de datos seleccionados al azar del conjunto de datos. A continuacion,
se iteran a través de los datos y se asignan a cada punto de datos al grupo cuyo centro esté
mas cerca. Una vez que se han asignado todos los puntos de datos a un grupo, se recalculan
los centros de cada grupo como la media de los puntos de datos asignados a ese grupo. Este
proceso se repite hasta que los centros de los grupos no cambien significativamente o se
alcance un limite en el namero de iteraciones.

Para utilizar el algoritmo K-means se especificé el nimero de grupos K, que se deseaba
encontrar. Se experiment6 variando la cantidad de grupos, siendo estos 2, 3 y 4.

35



Experimentos

Prueba - lteraciones: 9 Diferencia: 0
30

26 5

20

Figura 19: Experimento k-means con 2 grupos

Prueba - lteraciones: 10 Diferencia: 0
30

25

20

L
=
a®
L

Figura 20: Experimento k-means con 3 grupos

Prueba - lteraciones: 6 Diferencia: 0
30

25 »

20

Figura 21: Experimento k-means con 4 grupos

36



8.2. Clustering Jerarquico

El agrupamiento jerarquico es un método de agrupamiento de datos en aprendizaje
automaético no supervisado que busca construir una jerarquia de clusters. Cada cluster es un
conjunto de datos que son similares entre si segiin alguna medida de similitud. El proceso
comienza asignando cada dato a su propio cluster, y luego combina iterativamente los clusters
més similares hasta obtener una jerarquia completa.

En otras palabras este tipo de agrupamiento permite agrupar los datos en diferentes
niveles, creando un arbol o dendrograma de clusters. En lugar de un tinico conjunto de
clusters, se crea una jerarquia de multiples niveles en la que los clusters de un nivel se
combinan con otros clusters en el siguiente nivel. Esto permite elegir el nivel o escala de
agrupamiento més adecuada segin la aplicacién.

Para este proyecto se utilizo la Statistics and Machine Learning Toolbox de MATLAB
utilizando la funcion clusterdata.

8.2.1. Rand Index

Para validar los resultados de clasificacion del clustering jerarquico, se utilizé el método
Rand Index.

El Rand Index es una medida de similitud utilizada para comparar dos conjuntos de datos
etiquetados o clasificados. Se utiliza a menudo en el anélisis de clusteres, que es una técnica
utilizada para agrupar conjuntos de datos en grupos basados en caracteristicas similares.

Este método mide la proporcion de pares de elementos que estan clasificados de manera
similar tanto en el conjunto de datos original como en el conjunto de datos clasificado. Se
calcula como la suma de la proporcién de pares de elementos que estan clasificados de manera
similar tanto en el conjunto de datos original como en el conjunto de datos clasificado y la
proporcién de pares de elementos que estan clasificados de manera diferente tanto en el
conjunto de datos original como en el conjunto de datos clasificado, dividida por dos

RI = a+b _ correct similar pairs + correct dissimilar pairs
B ( n) - total possible pairs
2

Figura 22: Rand Index

El Rand Index se expresa como un nimero entre 0 y 1, donde un valor de 1 indica una
clasificacion perfecta y un valor de 0 indica una clasificacién completamente aleatoria. El
Rand Index es una medida de similitud no ponderada y no tiene en cuenta el orden de los
elementos en los conjuntos de datos.

Es importante tener en cuenta que el Rand Index no es una medida de precisiéon absoluta
y puede ser afectado por el tamano y la distribucién de los conjuntos de datos. Por lo tanto,
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es necesario evaluar el Rand Index junto con otras medidas de rendimiento para obtener
una evaluaciéon mas precisa del rendimiento de un modelo de clasificacion.

8.2.2. Resumen de resultados Clustering Jerarquico

Utilizando el Rand Index como método de verificacion, se obtuvieron los siguientes re-
sultados:

Clustering Jerdrguico

MNo. de clases Exactitud

2 98.08%
3 82.25%
4 76.20%
Promedio 85.51%

Desv. Estandar 11.30%

Figura 23: Resumen de resultados clastering jerdrquico con Rand Index
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cAPiTULO 9

Herramienta de software

En este capitulo se muestran las secciones disponibles en la herramienta de software y
un resumen de los pasos que el usuario debe seguir para utilizarla, haciendo énfasis en las
secciones de interés para este trabajo.

Primero, en el apartado de anotaciones autométicas, se observa una ventana en donde
el usuario puede iniciar sesion.

4. Login Anotaciones - O *

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
ANOTACIONES AUTOMATICAS

UVG

UNIVERSIDAD
DEL VALLE

DE GUATEMALA

Usuario

Contrasefia

Iniciar Sesion

Figura 24: Login
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Al introducir los datos de inicio de sesion, se libera el apartado para crear algoritmo.
En esta seccion se podran ingresar las sefiales que el usuario desee y seleccionar el tipo de
clasificacion que desea realizar.

4 ClasificadorAnctaciones - ] bt

Cargar Sefiales Ex on Ci i Er Cl

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
CARGA DE LAS SENALES PARA EL ENTRENAMIENTO

Clasificacion a realizar

Seiial EEG Ictal <) Completa
Cargar EDF Cargar MAT Sano/lctal
Freq. Muestreo (Fs) 0| 2 Tamafio:-x- SenallctalPreictal
Duracion: -
Sefial EEG Sano
Cargar EDF Cargar MAT
Freg. Muestreo (Fs) 0| Hz Tamafio: - x -
Duracion: -
Sefial EEG Preictal
Cargar EDF Cargar MAT
Freq. Muestreo (Fs) 0| Hz Tamafio: - x -
Duracion: -
Sefial EEG Interictal
Cargar EDF Cargar MAT
Freq. Musstreo (Fs) 0| Hz Tamafio: - x -
Duracion: -

Figura 25: Cargar senales

Posteriormente, en la pestana de extraccion de caracteristicas se puede seleccionar el
dominio utilizado, los canales que se desean analizar y las caracteristicas especificas segin
el dominio seleccionado.

4\ ClasificadorAnotaciones — ] x

Cargar Sefiales  Extraccion Caracteristicas Entrenamiento Clasificader

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
EXTRACCION DE LAS CARACTERISTICAS DE LAS SENALES

— CARACTERISTICAS DE FRECUENCIA
Caracteristicas

v6ia (8 +a)B
Tiempo Continuo
Wavelet £ @+ ajfa~£)
| Frecuencia | BIE Desviacion Estandar Canal delEEG | &
Ictal & analizar
Canal del EEG -

CARACTERISTICAS DE TIEMPO CONTINUQ Sano a analizar

Canal del EEG  [_ -
Preictal a analizar

Canal del EEG  [_ -
Interictal a analizar

CARACTERISTICAS DE WAVELET

Generar Caracteristicas

Figura 26: Extraccién de caracteristicas
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Luego se procede a la pestana de entrenar el clasificador en donde se encuentra disponible
una opcién para guardarlo.

4 ClasificadorAnotaciones - a X

Cargar Sefiales Extraccidn Caracteristicas Entrenamiento Clasificador

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
SELECCION Y ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR

Clasificador
Red Neuronal

SV

Cargar MAT Caracteristicas

PARAMETROS PARA UN CLASIFICADOR RNA PARAMETROS PARA UN GLASIFICADOR SVM
Segmentos de la sefial para 70| % D\wslc‘mﬁe datos por

el set de entrenamiento Validacién Cruzada

Segmentos de la sefial para 15| %

el set de validacion

Segmentos de la sefial para 15 %

el set de prueba

Algoritmo para el frainscg v

entrenamiento

Capas
Ocultas

| Entrenar el clasificador especificado | Exactitud del clasificador: 98.75%

Guardar clasificador

Figura 27: Entrenamiento del clasificador

Posteriormente, regresamos a la pestana principal y en la seccién de anotaciones au-
tomaéticas, Figura se procede a cargar la senal que se desea analizar. En esta seccion
también se puede seleccionar los canales que el usuario desea procesar para luego proceder
a las anotaciones automaticas.

4 Clasificador del EEG — O k4

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
Carga de la senal EEG

Sefial EEG a Analizar

Cargar EDF Cargar MAT
Freq. Muestreo (Fs) 3000 | Hz Canales LD_& Canales |LD_1
i dizponibles LD 7 a procesar LD 3
Tamano: 15 x 3000000 LD_8 LD 4
Duracion: 10m 0 5 RD_1 LD 5
RD_2
Cargar Clasificador RD_3
— RD_4
| Procesar la sefial EEG | RD_5 -

Figura 28: Cargar senal y clasificador para observar anotaciones.

Finalmente en esta seccién se pueden visualizar las senales ya anotadas, dependiendo del
color que el usuario seleccione y las clases que el algoritmo detecte.
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Grafico EEG Con Anotaciones

o
EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
Grafica y ventanas de interés de Ia sefal
Hora de inicio del registro EEG Canalavisuaizar (D1 ¥
HHMMSS
Tiempo a visualizar s
[
Sefial EEG - Clasificacion Patolégica
300~ Leyenda de color: Tipo de sefial Generar muhigréfica
ctal [Rojo @ Canales [LD_1
E— o3
sano [Azul o4
o5
Preictal [Verde
interictal (Negro
[ Graficar seteccion |
E L L ] (Recortar segmento de ntorss.
00:05:00 000545 00.05:30 000545 0006:00 (e e & )
Tiempo (HH:MM:SS)
Ganal avisualzar (LD_1
am Sefial EEG - Clasificacion Morfolégica [] Grilla
Leyenda de color: Morfologia
200 i
r i i lfﬂ ﬂ % Monomérica (Magenta v | @
z Ww I.W PMMW I % 'ﬂ ‘ l ’m Poimorica [Cyan )
= oo
200
300 . I I ,
00:05:00 000515 00:05:30 000545 00:06:00
Tiempo (HH:MM:SS)
Ventara anteror Vantana sguente [ Guardar ventana g andiss |

Figura 29: Observar anotaciones
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capituLo 10

Conclusiones

Fl clasificador con mayor desempeno para sefiales EEG, fueron las redes neuronales
con un promedio de exactitud del 99.60 % y 0.61 % de desviacion estandar.

La extraccion de caracteristicas en dominio de la frecuencia no es muy eficiente com-
parandola con la extraccién de caracteristicas de Wavelet o en dominio del tiempo, no
obstante, tienen una mejor precisiéon en el clasificador de RNA.

Se desarrolld una nueva secciéon en la herramienta de software, la cual incluye el entre-
namiento de un algoritmo de aprendizaje automatico para el anélisis de seniales ECG,
obteniendo un 90.3% de exactitud en la clasificacion binaria, mediante el analisis no
lineal (Poincaré) para la extraccion de caracteristicas.

Es conveniente que el vector de caracteristicas se genere combinando la razon 1 (6/«)
y la razon 2 (8/a), dado que los clasificadores tienen un rendimiento igual o mayor a
98.90 % en un menor tiempo.

Los algoritmos de aprendizaje automético no supervisado evaluados, son considerable-
mente mas rapidos que los de aprendizaje supervisado, no obstante, la exactitud de la
clasificacién se ve comprometida dependiendo del ntimero de clases.
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capiTuLo 11

Recomendaciones

Se recomienda evaluar més combinaciones de features en los diferentes dominios con
el fin de encontrar la combinacién 6ptima, considerando la carga computacional y la
exactitud del clasificador.

Se recomienda obtener registros anotados provenientes de HUMANA, especialmente
para evaluar el rendimiento de los clasificadores de aprendizaje automatico no super-
visado, adicionalmente se recomienda corroborar las anotaciones automaticas con los
especialistas.

Para la continuacién de este proyecto, se recomienda profundizar en el analisis de
sefiales ECG, incorporando a la herramienta de software la extracciéon de features,
evaluando mas clasificadores y utilizando registros correspondientes a crisis epilépticas.

Es conveniente obtener una mayor cantidad de datos etiquetados de senales EEG y
ECG, dado que la disponibilidad de los mismos en la web es escasa y vale la pena
seguir experimentando y evaluando los algoritmos de aprendizaje automaético.

Se recomienda ampliar la seccién de anotaciones autométicas de la herramienta, agre-
gando la visualizacién de mas canales simultdneos y tomando en cuenta las necesidades
de los especialistas.
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CAPITULO 13

Anexos

13.1. Repositorio de Github

En el siguiente enlace se encuentra el repositorio de Github que contiene los codigos y
los sets de datos utilizados en este trabajo de graduacion:

https://github.com/camilalemus/Estudio-Epilepsia-2022

13.2. Matrices de confusién de RNA utilizando caracteristicas
en dominio de la frecuencia para dos clases (Ictal/Sano)

En este anexo se presenta un conjunto detallado de resultados obtenidos de una serie de
experimentos adicionales, los cuales se llevaron a cabo con el propoésito de predecir las cate-
gorias ictal y sano. Dichas categorias han sido identificadas, para fines de esta investigacion,
con las etiquetas 1 y 2, respectivamente. En el desarrollo de estos experimentos, se explo-
r6 una diversidad de combinaciones de razones (ratios), buscando determinar el conjunto
o6ptimo que contribuye a una clasificacién mas precisa y robusta.
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Figura 30: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando las
razones 1 y 2 como caracteristicas en dominio de la frecuencia.
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Figura 31: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando las
razones 1, 2, 3 y 4 como caracteristicas en dominio de la frecuencia.
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Figura 32: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando las
razones 1, 2, 3, 4 y 5 como caracteristicas en dominio de la frecuencia.

13.3. Matrices de confusion de RNA usando caracteristicas
en dominio de la frecuencia para dos clases (Interic-
tal/Preictal)

A continuacion, se presentan las matrices de confusién generadas por las redes neurona-
les, las cuales han sido entrenadas utilizando diversas combinaciones de ratios aplicados a
caracteristicas en el dominio de la frecuencia. Estas matrices reflejan el desempenio del mo-
delo en la clasificacion de dos estados criticos: interictal y preictal. Para una identificacién
clara y consistente a lo largo de estos estudios, la fase interictal se denota con la etiqueta 1
y la fase preictal con la etiqueta 2.
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Figura 33: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando las razones 1 y 2 como caracteristicas.
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Figura 34: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando las razones 1, 2, 3 y 4 como caracteristicas.
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Figura 35: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando las razones 1, 2, 3, 4 y 5 como caracteristicas.

13.4. Matrices de confusiéon de RNA utilizando caracteristicas
individuales en dominio de la frecuencia para dos clases

(Ictal/Sano)

En las siguientes secciones se exponen las matrices de confusioén correspondientes a ex-
perimentos adicionales realizados con redes neuronales, las cuales han sido implementadas
para evaluar caracteristicas individuales dentro del dominio de frecuencia. Estas matrices
tienen el objetivo de ilustrar la efectividad del modelo en la distincion entre dos condiciones
especificas: ictal y sano. En este analisis, la clasificacion ictal se ha designado con la etiqueta

1, mientras que el estado sano con la etiqueta 2.
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Figura 36: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando la
razoén 2 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 37: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando la
razén 3 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 38: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando la
razoén 4 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 39: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando la
razén 5 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 40: Matriz de confusion Ictal/Sano con RNA, utilizando la std
como caracteristica en dominio de la frecuencia.

13.5. Matrices de confusién de RNA utilizando caracteristicas
individuales en dominio de la frecuencia para dos clases
(Interictal /Preictal)

En la seccion que sigue, se despliegan las matrices de confusion generadas por las redes
neuronales, que se han configurado para analizar caracteristicas tinicas en el dominio de la
frecuencia, enfocadas en distinguir entre dos estados clinicos: interictal y preictal. Para este
analisis, hemos asignado la etiqueta 1 a la condicién interictal y la etiqueta 2 a la condicién
preictal.
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Figura 41: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando la razén 2 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 42: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando la razéon 3 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 43: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando la razén 4 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 44: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando la razéon 5 como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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Figura 45: Matriz de confusion Interictal/Preictal con RNA,
utilizando la std como caracteristica en dominio de la frecuencia.
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