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Prefacio

El presente trabajo de graduacién nace a partir del interés de proveer herramientas a los
médicos para agilizar su trabajo. Una parte importante del tratamiento de las enfermedades
es un diagnostico correcto, y, entre mas rapido se pueda obtener este diagnéstico, es mejor
para el médico y el paciente. Las herramientas matematicas y de procesamiento de senales
adquiridos durante la licenciatura en Ingenieria Mecatrénica me han permitido evaluar y
comprender los procedimientos a emplear para poder obtener informacién relevante de las
seniales, lo que fue el punto de partida para este proyecto de investigacién de nombre “ Auto-
matizacion del Proceso de Anotacion de Senales EEG de Pacientes con Epilepsia por Medio
de Técnicas de Aprendizaje Automdtico”.

El punto de interés de este proyecto de investigacion es el de generar una interfaz con
la que un especialista pueda revisar anotaciones de relevancia en una senal bioeléctrica
proveniente del cerebro, para su apoyo en el diagnoéstico de epilepsia. Este trabajo recibio el
apoyo del instituto HUMANA, centro especializado en epilepsia y Parkinson, el cual brindé
informacion y retroalimentacién correspondiente al trabajo.

Agradezco el apoyo de mi asesor, el Dr. Luis Alberto Rivera Estrada, el cual compartié su
conocimiento, técnicas, algoritmos, explicaciones y otras herramientas para que este trabajo
pudiese culminar exitosamente. Agradezco también a la Universidad del Valle de Guatemala
por su compromiso con sus estudiantes, las oportunidades que me ha brindado y por la
formacién como profesional; agradezco a mis companeros de la carrera, con quienes hemos
luchado dia a dia por culminar esta etapa juntos.

Por dltimo, agradezco a mi familia, por su apoyo y fe en mi en el camino que decidi,
asi como a mis amigos y conocidos que nunca dudaron que podria lograrlo; tanto aquellos
que ain me acompanian como aquellos que ya no pudieron. Gracias a Dios, por ensenarme
que en lo poco, siempre me acompana a lo que haga; siempre y cuando lo haga con amor y
dedicacion para él y para la gente.






Indice

[Prefaciol

(Lista de figuras|

[Resumenl|
[Abstractl

N

[4.1. Objetivo general| . . . . . . . ... .. ... ... o
[4.2. Objetivos especificos| . . . . . . . . . .. Lo o

[6._Alcance]
6N o

6.1. Epilepsial. . . . . . . ...
6.1.1. Tipos de epilepsia] . . . . . . ... ... ... ... ... ...
[6.1.2. Tratamiento de la epilepsia) . . . . .. ... ... .. ... ..

[6.2. Senales electroencefalograficas| . . . . . . ... ...,

[6.2.2. Anotaciones paraun EEG| . . . ... ..o 0000
6.2.3. Procesamiento de senales BREGI . .. ... .. ... ..
[6.3. Caracteristicas de un registro G| . . . . .. ... .00 000
[6.3.1.  Caracteristicas en el dominio del tiempo| . . . . . . . . . . ..

[6.3.2.  Caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia (Wavelet)|

4. Aprendizaje automatico| . . . . . .. ...
6.4. A d tomat
[6.4.1. Aprendizaje automatico supervisado| . . . . . . ... .. ...
[6.4.2.  Aprendizaje automatico no supervisado| . . . . . . . . . . ..

VII

XI

XIII



[7. Metodologial 27
[7.1. Bases de datos de senales EEG empleadas| . . . . . . ... ... ... ... .. 27
[r.1.1. Kaggle American Epilepsy Society Seizure Prediction Challengel . . . . 28

[r.1.2. UBonn BERG Dataset| . . . . . .. ... ... 0o 28

[7.2. Procesamiento de las senales EEG a emplear| . . . . ... ... ... ... .. 28
[(.2.1. Determinacion del filtro idéneol . . . . . . . . ..o oo 28

[7.3. Extraccion de las caracteristicas de interés para los algoritmos de aprendizaje |

| supervisado de las senales EEG| . . . ... 0000000000000 29
[7.4. Algoritmos de aprendizaje automatico supervisado| . . . . . . ... ... ... 29
[7.4.1. Implementacion de la SVM| . . . ... ... ... ... 29

[7.4.2. Implementacion de la red neuronal| . . . . . .. ... ... ... ... 30

[7.5. Deteccion de la mortologia con aprendizaje automatico no supervisado| . . . . 30
[7.5.1. Morfologias de interés| . . . . . . . ... ... ... ... ... 30

[7.5.2. Extraccion caracteristicas para la morfologial. . . . . . . . . . .. ... 31

[£.6. Generacion de anotaciones dentro de la interfaz . . . . . . ... ... ... .. 31
8. Resultados| 33
8.1, Filtrado de senales EEG] . . . . . .. . ... . oo 33
811, Miltrode Weinerl . . . . . . . ... oo o 34

8.1.2. Filtro [IR Butterworthl. . . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 35

8.1.3. Filtro IIR Chevyshev|. . . . . . . . ... ... ... .. ... .. .... 37

[8.2.  Algoritmos de clasificacion| . . . . . . . ... o 38
821, Redneuronall . . . . . ... . . .. ... 38
B227SVMI. . . . oo 42

8.2.3. Discusion de resultados de los clasificadores) . . . . . . .. ... .. .. 48

[8.3. Integracion con la intertaz| . . . . . . . ... oo oo 49
[8.3.1. Aplicacién de miciode sesion| . . . . . ..o 50

[8.3.2. Aplicacién de extraccion y entrenamiento| . . . . . . ... ... L. 50

[8.3.3. Aplicacién de carga de la senal de interés| . . . . ... ... ... ... 54

[8.3.4. Aplicacion de despliegue de lasenal] . . . . . ... ... ... .. 54

[8.3.5.  Definicion de las variables de estructura a emplearf . . . . . . ... .. 57

9. _Conclusiones| 59
(10.Recomendaciones| 61
11.B1ibliografi 63
[12.Glosarid 67

VIII



Lista de figuras

1. Posicionamiento de los electrodos en estandar 10/20 |12].. . . . . .. ... .. 15
2. Ejemplo de ritmos cerebrales presentes en un EEG [13[| . . . ... ... ... 16
3.  Ejemplo de un perceptron [13|.| . . . . . . . ..o 23
4. Ejemplo grafico de un clasificador SVM [28].|. . . . .. ... ... ... ... 24
[b.  Grafica del segmento de senal KEG original y con ruido| . . . . . . . ... .. 33
6. Grahca del segmento de senal EEG original y la salida filtrada con el filtro |

de Weinerl) . . . . . . . . 34
[(.  Grafica del espectro unilateral de frecuencia del segmento de senal EEG con |

ruido de 100Hz y la salida filtrada con el filtro de Weiner.,| . . . . . . . . . .. 35

8. Grafica del segmento de senal EEG filtrada con un filtro pasa bajas Butterworth.| 36
9. Grafica del espectro unilateral de frecuencia del segmento de senal EEG con |

ruido de 100Hz y la salida filtrada con un filtro pasa bajas Butterworth,| . . . 36

[10.  Grahca del segmento de senal EEG filtrada con un filtro pasa bajas Chevyshev.| 37
[11.  Grafica del espectro unilateral de frecuencia del segmento de senal EEG con |

ruido de 100Hz y la salida filtrada con un filtro pasa bajas Chebyshev.| . . . . 38
[12.  Matriz de contusion para clasificacion de dos clases con red neuronal y carac- |
teristicas en tiempo continuo.| . . . . . . . .. ..o 39
[13.  Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con red neuronal y carac- |
teristicas en tiempo continuo.| . . . . . .. ..o oo L oL Lo 39
[14.  Matriz de confusion para clasificacion de cuatro clases con red neuronal y |
caracteristicas en tiempo continuo.| . . . . . ... ..o Lo 40

[15.  Matriz de contusion para clasificacion de dos clases con red neuronal y carac- |

[ teristicas de Wavelet) . . . . . . . . . ..o 40
[16.  Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con red neuronal y carac- |

[ teristicas de Wavelet . . . . . . . . .. ..o 41
[I7. Matriz de confusion para clasificacion de cuatro clases con red neuronal y |
caracteristicas de Wavelet) . . . . . . . . . .. L 41

(18. Resumen de los resultados del clasificador de red neuronall. . . . . . . . . .. 42
[19. Matriz de confusion para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas |

en tiempo continuo y kernel gaussiano.| . . . . ... ... oo 42

[20.  Matriz de confusion para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas |

en tiempo continuo y kernel lineal| . . . . . .. .. ... ... .. 0000, 43

IX



[21.  Matriz de confusion para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas |
de Wavelet v kernel gaussiano.| . . . . . ... ... .. ... 0. 43
[22.  Matriz de confusion para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas |
de Wavelet v kernel lineal.| . . . . . ... ... ... ... 0. 44
[23.  Matriz de contusion para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas |
en tiempo continuo y kernel gaussiano.| . . . . ... ... 44
[24.  Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas |
en tiempo continuo y kernel lineal| . . . . . .. .. ... ... 0000, 45
[25.  Matriz de contusién para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas |
de Wavelet v kernel gaussiano.f . . . . . ... ... ... o000, 45
[26.  Matriz de contusiéon para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas |
de Wavelet v kernel lineal| . . . . . .. ... .. 000000 46
[27.  Matriz de confusion para clasificacion de cuatro clases con SVM, caracteris- |
ticas en tiempo continuo y kernel gaussiano. . . . . . . ... ... L. 46
[28.  Matriz de confusion para clasificacion de cuatro clases con SVM, caracteris- |
ticas en tilempo continuo y kernel lineal.| . . . . . .. ... 000000 47
[29.  Matriz de confusion para clasificacion de cuatro clases con SVM, caracteris- |
ticas de Wavelet y kernel gaussiano.| . . . . . . . ... 0000000 47
[30.  Matriz de confusion para clasificacion de cuatro clases con SVM, caracteris- |
ticas de Wavelet v kernel lineal | . . . . . .. ... ..o 000 48
31, Resumen de los resultados del clasificador SVIMI. . . . . .. .. ... ... .. 48
[32.  Resumen de los resultados de los clasificadores generados.| . . . . . . ... .. 49
[33.  Ventana de la aplicacion para iniciar sesion . . . . . . . . ... 50
[34.  App con la pestana para cargar senales seleccionada, con una senal Ictal ya |
cargada. . . ... Lo 51
I35.  Pestana para la seleccion y extraccion de caracteristicas.) . . . . . . . . . . .. 52
[36.  Pestana con la seleccion y entrenamiento del clasificador deseado.| . . . . . . . 53
I37.  Ventana para la carga del registro EEG v de la seleccion de canales a analizar.| 54
[38. Ventana con la grafica de una ventana del registro EEG del canal seleccionado| 55
[39.  Figura generada con los distintos canales identificados| . . . . . . . . .. ... 56
[40.  'Tabla inicial con datos relevantes a la ventana guardada. . . . . . .. . .. .. 56




Resumen

Guatemala presenta un estimado de 325,000 pacientes con epilepsia; una enfermedad
que repercute tanto en la salud del paciente como en su desenvolvimiento social. Las tecno-
logias actuales permiten a los especialistas en el area neurologica obtener senales eléctricas
del cerebro por medio de electroencefalogramas. Sin embargo, la tarea de revisar los gré-
ficos resultantes consume tiempo. El siguiente trabajo de graduacion tiene como objetivo
desarrollar y validar un proceso de reconocimiento y anotaciéon de posibles episodios ictales
en sefiales electroencefalograficas (EEG) de pacientes con epilepsia, por medio de técnicas
de aprendizaje automatico. Estas anotaciones son en base al tipo de senal, ya que pueden
clasificarse como ictales, sanas, preictales o interictales.

Para ello se emplearon dos clasificadores de aprendizaje automético supervisado: algorit-
mos de red neuronal y una méquina de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés).
Para emplear estos clasificadores, primero se procesan las senales por medio de filtros, se les
extraen sus caracteristicas, luego se entrenan y evalian los clasificadores obtenidos. Por ul-
timo, se genera la grafica de la senial con el resultado entregado por la clasificacién a manera
de comentario.

Para lograr esto se empleé el software Matlab y bases de datos de senales electroence-
falograficas; en concreto, las bases de datos de la Universidad de Bonn en Alemania y del
concurso American Epilepsy Society Seizure Prediction Challenge de Kaggle. Los clasifica-
dores generados tienen un desempeno superior al 77.1 % para la clasificacion de las cuatro
clases, superior al 97.2 % para clasificacion de tres clases y superior al 97.7 % para dos clases.
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Abstract

Guatemala presents an estimate of 325,000 patients with epilepsy; a decease that affects
both the patients health and their social development. Current technologies allow specialists
in the neurological field to acquire electrical signals from the brain with the help of elec-
troencephalograms; however, reviewing and analyzing the resulting graphic are task that
are time consuming. The present graduation work aims to develop and validate a process
of recognition and annotations of possible ictal episodes in electroencephalographic signals
(EEG) of patients with epilepsy, through machine learning techniques. The anotations are
based of the type of signal, since they can be classified as ictal, healthy, preictal or interictal.

For this, two supervised machine learning classifiers were used: neural network algorithms
and a support vector machine (SVM). To use these classifiers, the signals are first proces-
sed with a filter, their characteristics (known as features) are extracted, then the obtained
features are trained and evaluated. Finally, the signal graph is generated with the result
delivered by the classification as a comment.

To achieve this, Matlab software and electroencephalographic signal databases were used;
in particular, the databases of the University of Bon in Germany and the American Epilepsy
Society Seizure Prediction Challenge. The generated classifiers have a performance greater
than 77.1 % for the classification of four classes, greater than 97.2 % for classification of three
classes and greater than 97.7% for two classes.
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CAPITULO 1

Introduccién

Las anotaciones en los registros electroencefalograficos han sido de interés clinico desde
hace tiempo. Estas anotaciones permiten a los especialistas visualizar de forma rapida un
segmento de interés del registro, asi como la interpretacion médica en ella. Gracias a esto, los
electroencefalogramas (o ) son una herramienta util para la deteccion de desoérdenes
cerebrales como lo es la epilepsia. El método de anotaciones manuales es ideal, ya que es el
propio especialista es el que, con su experiencia, revisa cada segmento del registro y coloca a
mano (ya sea con un boligrafo o con algin software para escribir sobre iméagenes). El mayor
inconveniente de este método es el consumo de tiempo, en especial si se tienen registros de
24 horas.

La epilepsia es una enfermedad que padecen aproximadamente 325,000 personas en Gua-
temala. La enfermedad puede traer consecuencias graves para la salud, sin mencionar los
impactos psicologicos y sociales que los pacientes sufren; esto debido a que atin es una en-
fermedad que no se toma con relevancia en el contexto nacional. El Centro de Epilepsia y
Neurocirugia Funcional, HUMANA, ubicado en la ciudad capital, se encarga de tratar y
monitorizar pacientes de esta indole.

El presente trabajo de graduacién pretende generar una herramienta para mejorar el
tiempo que emplea un especialista en las anotaciones, empleando algoritmos de aprendizaje
automatico para reconocer anotaciones en el segmento de interés y comunicarselas al es-
pecialista. Ademaés, se pretende validar la metodologia de presentacién de anotaciones con
especialistas del instituto HUMANA.

Dentro de este documento se presentan las bases teéricas empleadas para abordar el
problema, asi como los métodos empleados para el desarrollo de la herramienta. Por tltimo,
se presentan los resultados obtenidos, asi como las conclusiones y recomendaciones.






CAPITULO 2

Antecedentes

Se tiene conocimiento que, para finales del afio 2020, habian 65 millones de personas
al rededor del mundo con epilepsia, y, solamente en Estados Unidos, se estima que al ano
se diagnostican 150,000 casos nuevos |1]. A pesar de que esta es una de las condiciones
médicas con mayor antigiiedad dentro del conocimiento humano, es persistente el miedo
hacia las personas que la padecen. Si un anélisis clinico muestra que un paciente puede
estar padeciendo de este trastorno, es competente someterlo a un electroencefalégrafo y
revisar su actividad cerebral; el resultado de esto es un conjunto de seniales conocidas como
electroencefalografia.

En Guatemala, existe el Centro de Epilepsia y Neurocirugia Funcional, HUMANA. Es-
ta es una organizaciéon formada por profesionales en Neurociencias, los cuales trabajan en
beneficio de los pacientes que padecen problemas neurolégicos de dificil control, como lo
puede ser la epilepsia [2]. Este centro tiene las herramientas para obtener senales electroen-
cefalogréificas de pacientes sanos y pacientes con episodios epilépticos, por lo que también
hacer las anotaciones competentes dentro de estos registros. Las anotaciones de un [EEG:|se
realizan de forma manual, siendo un especialista entrenado el encargado de observar la senal
y resaltar segmentos de interés dentro del mismo. El tiempo de esta operaciéon depende del
tiempo del registro, por lo que, para registros de duraciones largas (desde 24 horas hasta un
par de dias), esta tarea puede consumir mucho tiempo y atrasar el diagnostico |3].

En el ano 2020 se realiz6 el trabajo de graduacion de nombre Andlisis y Reconocimiento
de Patrones de Senales Biomédicas de Pacientes con Epilepsia, realizado por Maria Jesus
Angulo Tijerino [4]. Del trabajo mencionado, entre los resultados de mayor importancia para
el presente trabajo se encuentra una primera iteracién en el uso de aprendizaje automéatico no
supervisado para detectar, dentro de los registros del instituto HUMANA, aquellos registros
que presenten epilepsia. Adicional a esto, se encuentra el desarrollo de una herramienta de
software de[Matlabi] con la capacidad de conectarse a una base de datos para analizar sefiales
EEG y realizar anotaciones que pueden ser consultadas en cualquier momento.

Para el resultado de los registros de HUMANA | se emplearon algunas técicas de agrupa-
miento (clustering). Sin embargo, los resultados no fueron satisfactorios. A pesar de que el



método tenia clasificadores con alta exactitud, varios registros sin presencia de epilepsia eran
marcados como registros con presencia del desorden. Esto sugiere la necesidad de explorar
y analizar distintas caracteristicas de las sefiales para poder establecer los grupos deseados.

La herramienta de software de Matlab fue realizada en por Marfa Angulo, en conjunto con
Maria Fernanda Pineda Esmieu, y se presenta en su trabajo Diseno e Implementacion de una
Base de Datos de Senales Biomédicas de Pacientes con Epilepsia |5]. En esta herramienta, es
posible la conexiéon de Matlab con una base de datos, lo que permite leer y guardar datos de
forma ordenada. La siguiente parte de la interfaz es la capacidad de esta de usar aprendizaje
automatico para generar un vector de caracteristicas, visualizacién de un tnico canal de la
senal electroencefalografica, asi como dos ventanas para la implementacién de una maquina

de vectores de soporte (SVM:|por sus siglas en inglés) o de una [Red Neuronal:



CAPITULO 3

Justificacién

En el contexto nacional, 325,000 personas padecen de algtin tipo de epilepsia. Ademés
de tratarse de un problema médico, es un problema social, ya que esta condicién genera un
alto impacto emocional tanto para el paciente como para su familia [6]. Los métodos para la
deteccién de epilepsia datan desde 1970, y generalmente se basan en clasificadores binarios
(estado epiléptico o estado normal)|7].

Al hablar de un evento de interés dentro de un electroencefalograma, los avisos de tipo
binario se quedan cortos. Hay muchas caracteristicas que se pueden anotar; por ejemplo,
su morfologia (la forma de la onda es irregular, sinusoidal, regular, ritmica, etc.), asi como
su abundancia (el segmento de interés es continuo, abundante, ocasional, esporadico, etc.)
[3]. En el contexto de la epilepsia, es de interés conocer la morfologia y duracién de una
etapa preictal (antes del evento) e interictal (entre eventos epilépticos), adicionales a un
segmentos ictal o sanos. Lo anterior se debe a que, si se tiene un registro clinico que indique
que hay epilepsia presente, un evento interictal en el electroencefalograma ayuda a asegurar
el diagnostico de epilepsia en el paciente. Ademés, al poder reconocer y anotar los eventos
preictales, es posible conocer cuanto tiempo se tiene antes de que se ocurra el episodio ictal.

Este trabajo pretende automatizar el proceso manual de los especialistas, marcando
ventanas de interés con anotaciones, las cuales, ellos pueden validar o descartar a su criterio.
Esto les permitiria centrarse mas en la interpretaciéon de la senal y no en usar el tiempo
buscando dentro del registro completo. Ademas, es un primer paso a una automatizacion
para el monitoreo en tiempo real de un paciente con un electroencefalograma.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar y validar un proceso de reconocimiento y anotaciéon de posibles episodios
ictales en senales electroencefalograficas (EEG) de pacientes con epilepsia, por medio de
técnicas de aprendizaje automético.

4.2. Objetivos especificos

= Adaptar la herramienta de software desarrollada en la fase previa para el reconoci-
miento de sefiales EEG con registros ictales de pacientes de HUMANA.

» [dentificar automaticamente segmentos de interés dentro de las senales, de acuerdo a
parametros utilizados por el personal de HUMANA.

» Generar automaticamente archivos con anotaciones relevantes para los segmentos de
interés identificados.

= Validar los segmentos de interés y las anotaciones con especialistas de HUMANA.






CAPITULO b

Alcance

El presente trabajo de graduaciéon pretende emplear algoritmos de aprendizaje automéa-
tico supervisado para generar anotaciones respecto a un segmento de interés de un EEG;
todo esto por medio del software Matlab.

La base del procedimiento es el trabajo anterior sobre la linea de investigacién de anélisis
de datos biomédicos, enfocada en la detecion de segmentos ictales o sanos dentro de un
EEG. El alcance anterior se expandid, con la adiciéon de una caracteristica adicional para la
clasificacion, asi como otras dos clases a discriminar: preictales e interictales.

En relacién al trabajo anterior, se contrasté el desempeifio para cuatro clases de los dos
clasificadores empleados desde un inicio, asi como la integraciéon de una interfaz para la
extraccion de caracteristicas de senales etiquetadas, el entrenamiento de los clasificadores
especificados por un usuario y el despliegue de resultados.

El alcance de este trabajo abarca hasta la generacion de graficos de un EEG a analizar,
con anotaciones propias de cada ventana de tiempo de interés. Estas anotaciones son obteni-
das con aprendizaje automatico y se catalogan en las cuatro categorias establecidas. Como
continuaciéon de este trabajo se podria ampliar la cantidad de anotaciones posibles dentro
de la interfaz, asi como explorar otros métodos para la extraccion de la morfologia.






CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Epilepsia

La epilepsia es un desorden crénico, el cual tiene como sintoma conocido las convulsiones,
las cuales son recurrentes y esponténeas. Estas convulsiones pueden tener origen gracias a
un dano cerebral, o una tendencia familiar a padecer el desorden. Sin embargo, la causa es
generalmente desconocida [g].

Algunas veces, el historial clinico y familiar, asi como los exdmenes realizados por medio
de electroencefalogramas, son similares entre un grupo de personas con el desorden de epilep-
sia. Esto se le conoce como “Epilepsy Syndrome”, y son definidos por ciertas caracteristicas
como:

= Tipo o tipos de epilepsia

= Edad en la que comenzaron las convulsiones

= Causas de las convulsiones

= Ya sea sf las convulsiones son heredadas

= La parte del cerebro involucrada

= Los factores que provocan las convulsiones

= La severidad y frecuencia de las convulsiones

= Patrones especificos dentro de un electroencefalograma, durante y entre convulsiones
» Hallazgos en imégenes cerebrales, hechas con resonancia magnética (MRI) o tomografia

por computadora (CT).

Cabe destacar que, a pesar de todas las caracteristicas descritas, no todos los sindromes de
epilepsia pueden ser catalogados.
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6.1.1. Tipos de epilepsia

Dentro de la descripcién de las caracteristicas que definen a un sindrome de epilepsia,
se denotd que existen distintos tipos de epilepsia, ademéas de que una persona puede sufrir
més de uno. La Liga Internacional Contra la Epilepsia establecié una clasificaciéon para
convulsiones y epilepsias en 2017, y en enero de 2021, actualizaron la clasificacién anterior
para modificar detalles en las convulsiones de neonatos. Esta clasificacion es la siguiente [9):

= Automatismos
Consta de una actividad motora mas o menos coordinada, la cuél suele ocurrir
cuando la cognicién se encuentra alterada. Se asemeja a menudo a un movimiento
involuntario.
= (Clonico
Sacudidas simétricas o asimétrica, las cuales son generalmente repetitivas e invo-
lucran a los mismos grupos musculares.
= Espasmos epilépticos
Se caracteriza por repentinas flexiones, extensiones o una mezcla de ellas, ocu-
rriendo en los musculos predominantemente proximales y troncales. Son de forma més
sostenida que un movimiento mioclénico, pero no tan sostenidos como una convulsién
tonica.
= Mioclénico
Contracciones repentinas e involuntarias en grupos de miisculos de distintas topo-
grafias (axiales, miembros proximales, distales). Son de corta duracion (menores a 100
milisegundos).
= Ténico
Consta de un aumento sostenido en la contracciéon muscular; puede durar desde
unos segundos hasta minutos.
= Autonomico
Una alteracion distinta de la funcién del sistema nervioso auténomo, que involucra
las funciones cardiovasculares, pupilares, gastrointestinales, sudomotores, vasomotores
y funciones termorreguladoras.
= Arresto conductual
Pausa (conocida como arresto) de actividades; consta de congelamiento o inmovi-
lizacién como en el comportamiento de arresto convulsivo.
= Convulsiéon secuencial
Se clasifican aqui aquellas convulsiones que, en un electroencefalograma, presentan
eventos con una secuencia de signos, sintomas y cambios en distintos momentos.
= Convulsiéon tnicamente electroencefalografica

Son las subclinicas, sin ninguna manifestacion clinica.
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6.1.2. Tratamiento de la epilepsia

Los tratamientos de epilepsia permiten al paciente mejorar su calidad de vida, ya sea al
reducir la frecuencia de episodios ictales o evitarlos por completo. Los tratamientos pueden
incluir medicamentos, remocién de segmentos del cerebro, implementacién de un dispositivo
y dieta |10]:

Medicamentos

Estas son drogas anti-epilépticas (AEDs por sus siglas en inglés). Se dice que se emplean
para controlar los episodios de 7 de cada 10 pacientes; su funcionamiento se basa en el
cambio de los niveles quimicos del cerebro. Estos medicamentos pueden ser de distintos
tipos. Algunos de los mas comunes son:

= Valproato de sodio
= Carbamazepina

= Lamotrigina

= Levetiracetam

= Topiramato

El mejor de estos dependeré en el tipo de epilepsia, la edad del paciente y y el paciente esté
planeando tener un bebé. Algunos de estos AEDs pueden danar a los bebés en gestacion.

Intervenciéon quirturgica

Esta intervencion se realiza con la idea de remover un pequeno segmento del cerebro,
el cual sea causante de los episodios. Es la siguiente opcion si los AEDs no controlan los
episodios y, adicionalmente, se poseen estudios que muestren que los episodios son causados
por un problema en una pequenia porcidon del cerebro, la cual se puede remover sin causar
efectos serios. Antes de proceder a la operacion, se debe de realizar una serie de pruebas,
donde, las mas comunes son:

= Escaneos del cerebro
» Un electroencefalograma (o EEG por sus siglas en inglés)

= Pruebas de memoria, habilidades de aprendizaje y salud mental

Este procedimiento puede tener un tiempo de recuperaciéon de unas semanas hasta unos
meses. Puede que los episodios no se acaben de inmediato, y que el paciente deba consumir
AEDs por uno o dos afios. Ciertos riesgos pueden ser que se generen problemas de memoria,
4nimo o vision. Estos problemas pueden mejorar o no con el tiempo.

13



Dispositivos internos

Estos procedimientos quirtrgicos se enfocan en la implantacién de un pequeno dispositivo
eléctrico, encargado de controlar los episodios. Existen varios métodos de este tipo:

» Estimulacion del nervio vago (VNS por sus siglas en inglés): Consta en un dispositivo
similar a un marcapasos, el cual se conecta en el cuello, en un nervio conocido como
el nervio vago. Este dispositivo envia rafagas de electricidad, con la idcea de cambiar
las senales elécticas del cerebro. Este método usualmente no detiene los episodios por
completo, pero ayuda a disminuir la severidad y la frecuencia. Es probable que el
paciente deba seguir consumiendo AEDs.

» Estimulacion profunda cerebral (DBS por sus siglas en inglés): Es principio es simi-
lar al VNS, pero este dispositivo no se conecta al nervio vago, en cambio, se conecta
con electrodos colocados directamente en el cerebro. Este es un procedimiento relati-
vamente nuevo, y no es usado frecuentemente. No se tiene un claro conocimiento de
su efectividad, pero si se tienen presentes los riesgos, tales como sangrado cerebral,
depresién y problemas de memoria.

Dietas alimenticias

La dieta predilecta es la dieta cetogénica, la cual es una dieta rica en grasas y baja en
carbohidratos y proteinas. En nifios, se cree que esta dieta afecta la frecuencia de los episodios
ictales, disminuyéndose al cambiar los niveles de quimicos en el cerebro. Esta dieta era uno
de los principales tratamientos antes de que los AEDs estuviesen disponibles; sin embargo,
yva no se recomienda en adultos, puesto que las dietas altas en grasa estan relacionadas con
condiciones de salud graves, tales como diabetes o enfermedades cardiovasculares.

6.2. Senales electroencefalograficas

La senales electroencefalograficas (referidas el resto del documento como EEG) provienen
de la lectura de la actividad eléctrica cerebral, producida por potenciales i6énicos en las
neuronas. Se generan al realizar la captaciéon de potenciales en el cerebro por medio de
electrodos. En dependencia del tipo de EEG, se colocan en tres posibles puntos [11]:

= EEG profundo: emplea microelectrodos implantados en el cerebro. Para este tipo de
mediciones, se requiere una intervencién quirtrgica para colocar los electrodos.

» Electrocortigrama (ECoG): emplea electrodos corticales; estos se ubican directamente
en la corteza cerebral. Al igual que el EEG profundo, se requiere de intervencion
quirargica.

= EEG estandar: es un EEG completamente externo; involucra electrodos que se po-
sicionan sobre el cuero cabelludo. Es de los méas usados, debido a que no requiere
intervencién quirdrgica, lo que reduce tanto el riesgo como el tiempo de preparaciéon
del paciente.
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Entre méas cerca del cerebro se tome la medicién, se obtienen senales con mejores re-
laciones al ruido (senales mas claras). Una desventaja de una EEG son las magnitudes de
potenciales que se manejan, las cuales se encuentran entre los 10a 200 uV; ademas, sus fre-
cuencias varian desde un poco menos de 1 Hz a 100Hz (algunas documentaciones presentan
que los voltajes van desde 0.2 a 300 uV y de DC a 150Hz). Para el posicionamiento de
electrodos, se emplea el sistema 10,20, el cual es el mas utilizado internacionalmente [12].

Figura 1: Posicionamiento de los electrodos en estandar 10/20 |12].

Las senales por medir se separan en ritmos cerebrales. Son caracterizadas por su fre-
cuencia, localizacién y la asociacién con su funcién con el cerebro. Algunas caracteristicas
importantes de las senales son:

= Sufren de un efecto conocido como “desincronizacion relacionada al evento” o ERD por
sus siglas en inglés. Refiere a que, para prepararse para un evento que afecte la zona
cortical donde se genera la senal, estas tienden a atenuarse o bloquearse.

= Luego de un ERD, reaparece el ritmo de forma intensificada. Esto se conoce como
“sincronizacién relacionada al evento”, o ERS.

» Los ritmos cerebrales aparecen sobre un grupo de neuronas que no estén realizando su
tarea asignada; las sefiales aparecen en condicién de reposo.

6.2.1. Ritmos cerebrales

Los ritmos cerebrales se separan por su frecuencia en sefales alfa, beta, delta, theta,
y gamma [13]. Actualmente existen atin mas ritmos, pero comparten bandas de frecuencia
con los mencionados anteriormente. Cada banda es de un interés diferente, en funcién del
estudio que se realiza en ellas. Las bandas de frecuencia son |14]:

» Ritmo delta (§), menores a 4Hz.
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Son las ondas con menor frecuencia, y estan involucradas en procesos motivacio-
nales (9). También se ha demostrado que la potencia de esta onda se correlaciona
positivamente con el P300, el cual es un potencial asociado a evento, el cual se aso-
cia cominmente con procesos en el sistema de recompensa de dopamina. Esto tltimo
indica que al estar en un estado de necesidad de satisfacer las necesidades bioldgicas
bésicas, se detectard un incremento en las ondas delta .

Ritmo theta (6), de 4 a THz.

FEstas ondas se han relacionado con la regulacién emocional y con la memoria. Es-
tudios han revelado que se involucran en actividades de decodificacién de informacion
durante tares de movimiento exploratorio y navegacion espacial. Se dice que mientras
en los humanos adultos el ritmo alfa es el dominante, en mamiferos es el ritmo theta;
lo que puede ser un indicio que los mamiferos distintos de los humanos dependen més
de un aprendizaje y reaccién emocional .

Ritmo alfa («), de 7 a 12Hz.

Esta banda, de forma simplificada, indica la inactividad del cerebro, atribuyén-
dose el rol de inhibicion en los procesos no esenciales. Ademaés, se dice que estén
estrechamente relacionadas con la activaciéon de la conciencia perceptiva y el control
de la atencién; lo que hace que sean consideradas como un indice de procesamiento
descendente, que representa un mecanismo para aumentar la relacion senal / ruido .

Ritmo beta (53), de 13 a 30Hz .

Esta banda se relaciona con el comportamiento sensorial-motor. Se sabe que el
poder de esta onda se reduce durante la preparaciéon y ejecucién de un movimiento
voluntario; y “estalla’después de la terminacion del acto.

Ritmo gamma (), frecuencias mayores a 30Hz.

Se relaciona con la construcciéon de representacion de objetos. Su poder de onda
incrementa durante tareas complejas y demandantes de atencién, por lo que general-
mente se interpreta como el sustrato neuronal de los procesos cognitivos.

Beta M’MV\MWW‘AWAWMW
[12-30 Hz]

et WA WM VA
(8-12 Hz)

Theta

[4-8 Hz]

Delta

[1-4 Hz]
Time
1sec

Figura 2: Ejemplo de ritmos cerebrales presentes en un EEG .
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6.2.2. Anotaciones para un EEG

Las anotaciones para los electroencefalogramas siempre se han realizado de forma ma-
nual: un especialista observa todo el registro y marca los segmentos donde se observen com-
portamientos de interés. Las combinaciones de anotaciones que se pueden realizar dependen
de las caracteristicas de interés, las cuales pueden el elevar el nimero de combinaciones. El
desconocimiento de caracteristicas bien definidas puede generar una sobre interpretacion.
Por lo anterior, es necesario recordar: jqué responde realmente un registro de EEG? En
interés de este trabajo de graduacién, una de las repuestas que da es la probabilidad que
tiene un paciente de sufrir epilepsia |[3].

Tomando esto en cuenta, se tienen dos caracteristicas importantes al momento de des-
cribir un evento dentro de un EEG: la cantidad de veces que se repite en un segundo, la
cantidad de veces que esta aparece en todo el registro EEG y la forma que tiene; esto se
conoce como frecuencia, abundancia y morfologia respectivamente. Para la frecuencia, se
anota con nameros en Hz, y pueden darse ejemplos en base a otras ondas (por ejemplo, un
ritmo alfa tiene frecuencia de 8-12Hz, por lo que se puede dar de referencia si la frecuencia
del segmento de interés se encuentra en el mismo rango). La abundancia es una anotacion
empirica, la cual usa términos como continuo, abundante, frecuente, ocasional, esporadico
y unico. Por dltimo, la morfologia responde a la forma de la senal, y puede ser sinusoidal,
regular, irregular, mono6tona, polimorfa, ritmica o semi ritmica [3].

6.2.3. Procesamiento de senales EEG

Gracias a que muchos EEG pueden contar con relaciones de ruido grandes, para una
buena visualizacion de la senal es necesario filtrar la sefial proveniente de un EEG. El mejor
filtro para emplearse es un filtro adaptativo. Sin embargo, estos requieren el perfil del ruido.
Un ejemplo de su uso en EEG es la remocién de ruido generada por las senales cardiacas
(senales que se obtienen de un electrocardiograma o ECG) [15].

Por otro lado, se tienen los filtros Infinite Impulse Response (IIR), los cuales brindan
una mejor respuesta en cuanto a la reducciéon de ruido en un ancho de banda determinado.
Entre estos filtros IIR, se tienen los Butterworth y Chebyshev, los cuales son de interés para
el trabajo a realizar.

Un tercer tipo de filtro para sefiales biomédicas es el filtro de Weiner, el cual es un filtro
lineal que se aplica de forma adaptativa a la varianza local de los datos. Si la variacién
es grande, se realiza poco suavizado y cuando la variacién es pequena se realiza un mayor
suavizado. Es un filtro mas selectivo, ya que permite el paso de los bordes y de otras partes
de alta frecuencia |15].

6.3. Caracteristicas de un registro EEG

Las caracteristicas permiten describir con cierta generalidad alguna cosa. Entre mas
caracteristicas se posean, la generalizacion se va reduciendo. Establecer caracteristicas para
las senales EEG nos permite analizarlas y, en caso se desee, asignarlas a un grupo. Gracias
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a la naturaleza organica y no estacionaria de las sefiales EEG, son complejas de cuantificar;
sin embargo, se tienen estrategias y modelos matematicos ya evaluados que retornan una
cuantificacion adecuada. Para la obtencion de las caracteristicas de un EEG, se recomienda
emplear distintos tipos de anélisis |16]:

= Dominio del tiempo
= Dominio de frecuencia
» Dominio TS y TF (tiempo-escala y tiempo-frecuencia)

= Caracteristicas cepstrales

Para efectos de este trabajo, el enfoque se encuentra en las caracteristicas que se obtienen
en el dominio del tiempo y en el dominio tiempo-escala y tiempo-frecuencia. En el dominio del
tiempo, se encuentra el analisis de medidas lineales univariadas (como lo son los momentos
estadisticos, digase varianza, asimetria, curtosis). En el dominio tiempo-escala y tiempo-
frecuencia se pueden emplear de igual forma medidas lineales, pero se deben de aplica a
la senial transformada. Una famosa transformacion es la transformada de Wavelet, la cual
es una transformacién que proporciona la representacion tiempo-frecuencia de una senal.
Es especialmente ttil, ya que métodos en frecuencia como la transformada de Fourier es
empleada en senales con caracteristicas estacionarias, lo cual no es el caso en las sefiales EEG;
por otro lado, la transformada de Wavelet toma en cuenta esto, y utiliza simultaneamente
caracteristicas de la convolucion entre el tiempo y la frecuencia |16].

6.3.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Estas se calculan en la sefial EEG en crudo, sin mayor procesamiento previo mas que
el filtrado, o a senales que se hayan transformado por medio de la transformada de Hil-
bert—-Huang (la cual ain se mantiene en el dominio del tiempo. Se emplean grupos de
pardmetros estadisticos, ya que se ha asumido durante varios afos que las distribuciones
estadisticas entre EEG sano con ictales son distintas [17]. Entre este grupo estadistico se
encuentran:

Varianza

Esta medida es una de las formas méas basicas de caracterizar la dispersién de un grupo
de datos. Se relaciona con la esperanza, la cual a grandes rasgos es un nimero que indica
el promedio ponderado de los distintos valores que puede tomar la variable de interés. La
esperanza de una variable continua se define por la siguiente ecuacion:

E(X)=p= / o f(a) da (1)

En donde X es la variable aleatoria, i es el simbolo de la esperanza y f(x) es la funcion de
densidad. Segun la definicién de esperanza de una variable continua, se define a la varianza
de un grupo de variables continuas X de la siguiente forma:
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o0
Otra forma mas sencilla de denotar a la varianza, es de la siguiente forma:

Var(X) = 0® = B[(X — p)?] (3)

En donde o2 es el simbolo de la varianza en estadistica; se conoce a la varianza como el
segundo momento central, por lo que otra notaciéon es po . La raiz cuadrada positiva de la
varianza (digase Gnicamente o) tiene un significado estadistico, y es la desviacion estandar
[18].

Curtosis

La curtosis es una medida que nos indica sobre la forma de la distribucién de los datos;
en especifico, si los datos se concentran mas es la medida central o si estos se distribuyen de
forma maés uniforme. Lo anterior describe un grafico de distribucién como con punta o con
aplastamiento, y el valor se define con la siguiente expresion:

Ha
4
V2 ot ( )

En donde v, es la curtosis, pgq es el cuarto momento estadistico y o es la desviacion

estandar.

Media del valor absoluto (MAV)

La media del valor absoluto (o0 MAV por sus siglas en inglés) Esta es una medida util
para senales con datos positivos y negativos. Se emplea para obtener una estimacion del
valor medio absoluto de la senal. Se define con la expresion siguiente [19]:

N
1
MAV = — > Jaal (5)
n=1
Doénde N es el total de datos y x,, es el n-ésimo dato del total.

Cruces por cero (ZC)

Los cruces por cero (o ZC por sus siglas en inglés) es un dato que cuantifica cuantas
veces la senal atraviesa el valor de cero en el intervalo de interés. Ya que puede que la senal
se encuentre cerca de cero, y por el ruido de la senal atraviese multiples veces el cero de
forma no significativa, se debe de tener presente un umbral que se debe de superar para que
se cuente como un cruce en cero. Su expresion matematica es la siguiente [19]:
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N
ZC = Z sgn(—p * Tp—1) N (|€n — Tp—1| > Umbral) (6)
n=1

En donde z,, es el n-ésimo dato y x,,_1 es el dato anterior al n-ésimo dato. En la expresion
matematica se indica que el ZC es la sumatoria del resultado de la conjunciéon entre la funcién
signo y la desigualdad con el umbral. La funcién signo tiene de argumento el producto entre
el negativo del n-ésimo dato y el dato anterior. Si este producto es mayor a cero, quiere decir
que la senal paso de valores positivo a negativos o viceversa. Si la funcion signo recibe un
valor mayor a 0, su valor resultante es 1, y si recibe uno igual o menor a cero, su resultado
es cero. Por otro lado, la desigualdad refiere méas a un resultado logico, en donde, si el valor
absoluto de la resta entre en n-ésimo dato y el anterior es mayor al umbral, este resultado es
1; lo que refiere a que la senal esta pasado el umbral establecido. La conjuncién de superar
el umbral y cambiar de signo nos devuelve un valor de 1 para la iteracién de la sumatoria.

Energia acumulada

La energia acumulada de una senal EEG se calcula a partir de la integraciéon de la
potencia de la senal; esta se realiza por medio de ventanas deslizantes. La potencia media
de las senales se obtiene por medio de la varianza; por lo que, si a una ventana de la senal
EEG se le separa en n subventanas, la energia acumulada se obtiene de la siguiente forma
[20]:

N
EA= ZU”Q (7)
n=1

6.3.2. Caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia (Wavelet)

Se denominan caracteristicas de [Iransformada de Wavelet:|a aquellas caracteristicas ob-
tenidas de la senal al haber sido transformada del dominio del tiempo al dominio de tiempo-
escala. Se emplea como alternativa para la representacion de seniales no estacionarias. Esto
refiere a que, la transformada de fourier captura la informacion de frecuencia globalmente;
por lo que para senales biomédicas, con caracteristicas localizadas en el tiempo, puede no
ser una opcion adecuada [21].

Las Wavelets son oscilaciones con forma de ondas (wave en inglés), la cudl tiene la
peculiaridad de estar localizada en el tiempo. Estas tienen dos propiedades bésicas:

= KEscala: Conocida también como dilatacion, y define la elongacién de la onda en el
tiempo. Ya sea que dure poco (“aplastada”) o que tenga una larga duracion (‘“elonga-
da”).

» Localizacion: Refiere a la ubicacion de la onda en el tiempo (o puede ser también en
el espacio)
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El modificar la escala permite capturar informacion de alta frecuencia (si dura poco)
o baja frecuencia (si dura mas tiempo), mientras que la localizacion permite identificar en
dénde ocurren las oscilaciones, ya que las ondas son cero en toda su extensiéon a excepcion
de un intervalo. La idea clave de esto es hacer un computo de cuénto de la wavelet a emplear
estd en la senal de analisis; el procedimiento es una convolucién.

De otra forma, el procedimiento es seleccionar una wavelet con una escala particular,
deslizar la wavelet a través de toda la senial de interés (esta es la variacion de la localizacion),
en donde a cada paso se multiplica la senal de interés con la onda wavelet seleccionada. El
producto de este procedimiento es un coeficiente que caracteriza la wavelet con la escala
establecida en el segmento de tiempo estabelcido. Se incrementa la escala de la onda wavelet
y se repite el proceso. Este procedimiento se emplea para obtener la transformada de Wavelet
de la senial. Se tienen dos versiones de esta: discreta y continua:

T(a,b) = ia / T = %) gt (8)
Ty = / ) U (t) dt (9)

La diferencia principal entre estas dos transformadas son que la transformada continua
(CWT) emplea cada posible wavelet en el rango de escala y localizacion establecido, mientras
que la discreta (DWT) usa un conjunto finito de estos. El punto de emplear estas transfor-
maciones son que se logra extraer el espectro local e informacién temporal simultaneamente,
ademas que se tiene variedad de wavelets a emplear para el analisis. A la wavelet empleada
se le conoce como Wavelet madre. A la senal transformada, se le pueden emplear métodos
estadisticos para extraer datos, como la potencia de la senal, su valor medio, la curtosis
(mencionada en la seccion 6.3.1) entre otros |22].

6.4. Aprendizaje automatico

Se conoce como aprendizaje automéatico (Machine Learning) al conjunto de técnicas
que forman parte de la inteligencia artificial. Estas técnicas (las cuéles son algoritmos de
computadora) buscan el aprendizaje dentro de grandes grupos de datos. La caracteristica
de importancia de los algoritmos es que son capaces de predecir casos nuevos, todo en
base a la experiencia adquirida con un conjunto de datos enfocados para esta tarea. A esa
caracteristica se le conoce como la “generalizacién”. El aprendizaje se realiza a partir de
reglas estadisticas, las cuales definen el como resolver el problema punto por punto. Dentro
de estas técnicas, se separan dos grupos: las técnicas supervisadas y las no supervisadas [23].

6.4.1. Aprendizaje automatico supervisado

Las técnicas de aprendizaje automético supervisado se destacan por emplear datos con
etiquetas ya definidas. La idea es construir un patrén, lo cual da paso a una predicciéon del
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valor de salida de nuevos datos; esto con el conocimiento tinico de ciertas caracteristicas
establecidas por el investigador |24]. Los datos con etiquetas ya asignadas, se separan en
tres conjuntos con el objetivo de obtener un buen rendimiento en el algoritmo [25]:

= Conjunto de entrenamiento: En este grupo se encuentran todos los datos con los que se
haréan las iteraciones para que el algoritmo “aprenda”. El objetivo de este conjunto es el
de entrenar y optimizar los parametros del clasificador. Al entrenar el algoritmo, este
emplea el conjunto multiples veces, empleando el error que se produce para ajustar en
cada iteracién los pardmetros del algoritmo.

= Conjunto de validacién: En este grupo se colocan datos para que el algoritmo valide
su aprendizaje. Forma parte de un proceso ciclico, ya que se va del entrenamiento
a la validacion, y, de necesitarse, de nuevo al entrenamiento. Busca que el algoritmo
funcione para casos reales, y no unicamente para los datos de entrenamiento. Esto
dltimo se debe a que se pueden dar casos donde el algoritmo funcione perfectamente
para el conjunto total de datos, pero, al introducir un nuevo dato, no contenido en los
conjuntos, el desempeno del algoritmo sea deficiente.

= Conjunto de prueba: Este conjunto se emplea una tnica vez. Se utiliza para evaluar
el desempenio del algoritmo, con los pardmetros ya fijados luego del entrenamiento y
validacion. Con este conjunto se genera el reporte final del desempeno del algoritmo
obtenido.

De una colecciéon de datos con etiquetas, la seleccion de qué datos van a qué conjunto
realiza de forma aleatoria, procurando que un mayor porcentaje sea para el conjunto de
entrenamiento. Respecto a los algoritmos, se tienen varios para poder hacer la clasificacion
de nuevos datos, los dos de interés dentro de este trabajo son:

Red neuronal (RNA)

Este modelo consiste en la uniéon de una gran cantidad de unidades méas pequenas,
conocidas como neuronas. Estas neuronas se interconectan entre si, y llevan una distribuciéon
por capas. Las neuronas se conocen como perceptrones, y en ellos se tiene como entrada un
grupo de datos, conocidos como caracteristicas (denotados matematicamente como X;. Cada
uno de estos datos es multiplicado por un coeficiente conocido como peso W;; [26]. Cada
producto entre las entradas y los pesos es sumado, y el resultado de la suma se para por
una funcién de activacion, la cudl entrega el valor de la salida (la clasificacion del dato),
denotada como Y.
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e FRN' Tesis Doctorado, CDA Gordillo - 2013

Figura 3: Ejemplo de un perceptron .

Traduciendo lo anterior a su forma matematica, se tiene la siguiente expresion:

Nj =) X% Wy +bj (10)

En donde N; es una entrada de activacion y b; es el bias, el cual es una constante de
ajuste. La entrada de activacién pasa finalmente por una funcién de activacién, generando
como resultado el valor de Y para la iteracion, por lo que matematicamente se define con
la expresion:

Y; :fact(Nj) (11)

Varios perceptrones pueden unirse para generar mas de una Yj, lo que construye una
Red Neuronal. Al inicio de un algoritmo con RNN, no se posee un estandar o referencia
tanto para los valores de los pesos como para el bias(ya que dependen de cada aplicacion);
para obtener estos valores, la red se debe de entrenar. El entrenamiento consta en emplear
algoritmos de aprendizaje a través de iteraciones de los parametros W;; y b;, actualizandolos
procurando reducir el error entre la etiqueta de salida (Y}) y la etiqueta real de esta. Es por
esto que estos algoritmos requieren un set de datos previamente etiquetados: para cuantificar
el error.

En este tipo de aprendizaje automatico, se configuran ciertos pardmetros basicos, y se
entrena al algoritmo en base a ellos. El entrenamiento debe de preparar al algoritmo para
que genere una base de “conocimiento” propio, con el cuil puede reconocer patrones. El
fundamento de esto se encuentra en el uso de capas de procesamiento, las cuales estan
contenidas dentro de la red neuronal.
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Maquina de vectores de soporte

Conocidas como [SVM] este algoritmo se encarga de utilizar hiperplanos de dimension
definida para clasificar los distintos datos. La dimensiéon del hiperplano se define por la
cantidad de caracteristicas que seran computadas. En caso que los datos no sean separables
de forma lineal, es posible trasladarlas a un espacio de mayor dimensiéon por medio de un
mapeo no lineal . La idea es finalmente tener un hiperplano con méximo margen entre
las dos clases a determinar.

A A Optimal hyperplane Category 1

Category 2

Support vector

o
Al |
e ’ Support vector
A|

Maximum interval

Figura 4: Ejemplo grafico de un clasificador SVM .

La formulacién matemética para estos algoritmos comienza con la mas simple: un caso
lineal, con la siguiente forma:

f(x)=wxx+b (12)

El cuél es un plano en el espacio de caracteristicas, inducido por un Kernel (en este
momento, el interés con el Kernel es que este define el producto punto dentro de su espacio
caracteristico). Este espacio puede escribirse de forma

{f 11fllx* < o0} (13)

En donde K es el Kernel que define el Reproducting kernel Hillbert space (RKHS). Reto-
mando el caso lineal, la K en el kernel se implementa como K(x1,x2) = x1*x2, las funciones
son lineales y la norma RKHS es ||f||x* = ||w]|*. La meta del algoritmo de SVM es la de
encontrar la solucién con la norma RKHS 6ptima. Otros kernels empleados son el gaussiano,
polinomial, sigmoide, entre otros.

Por otro lado, también se debe de considerar la funcién de pérdida a implementar. Para
tareas de clasificacion, lo ideal es que el error en la confusién entre clases sea minimizado,
por lo que una funcién signo (sign(-yf(x))) como pérdida. A pesar de lo anterior, gracias a
motivos computacionales y de escalamiento, los SVM de clasificacion emplean la funciéon de
pérdida
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0 1—yf(x) <0

(14)
Il-yf(x) 1-yf>0

1 —yf(x) = {

Esta se conoce como la funcién de pérdida de soft margin, gracias a su interpretacion
estandarizada de los mérgenes: los puntos en donde la funcién de pérdida es cero, son
aquellos que tienen el margen. Implementando el clasificador matematicamente, se obtiene
de resultado la ecuacién siguiente:

=1

mjjﬂl!fHKQJrCZ!l—yzf(Xi)l (15)
l

En donde C es el parametro de regularizacion, el cuél controla el intercambio entre el
error empirico y la complejidad del espacio a emplear.

6.4.2. Aprendizaje automatico no supervisado

La caracteristica de estas técnicas, es que al algoritmo no se le da a conocer cuales
son las salidas esperadas; el punto es buscar patrones. Para poder determinar qué es lo
que se desea predecir, se deben de encontrar estructuras dentro de los datos; para ello, se
usa el agrupamiento (o clustering) y la asociacion. El agrupamiento es un proceso donde
se particiona un conjunto de datos en un conjunto de subclases que sean relevantes. Estas
se conocen como cumulos. La asociacién consta en generar un conjunto de caracteristicas
dentro de los datos, las cuales deben de ser relevantes para la correcta prediccion [24].
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CAPITULO [

Metodologia

La metodologia descrita a continuacién contempla el proceso para obtener una interfaz
en el software Matlab, la cual sea capaz de emplear algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado (RNA y SVM) para clasificar la sefial en una de cuatro clases:

Ademaé, se busca emplear métodos de agrupamiento para la deteccion de la morfologia de la
senial. Estos resultados seran visualizados en un grafico con la respectiva categoria a modo
de informar al médico sobre la senial que esta observando.

Para emplear tanto los algoritmos de aprendizaje supervisado como no supervisado,
se requiere que la senial biomédica a emplear se separe en ventanas, ya que son senales con
caracteristicas localizadas en el tiempo y no en toda la extension de la senal. A estas ventanas
se les fueron extraidas las caracteristicas de interés, las cuéles luego serén utilizadas para el
entrenamiento de los clasificadores. Se emplea el software Matlab debido a su capacidad de
generar interfaces sencillas que integran los paquetes para emplear algoritmos de apredizaje
automatico.

7.1. Bases de datos de senales EEG empleadas

Para poder emplear los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, se requieren
de sefiales EEG que representen los cuatro registros deseados. Por ello, se seleccionaron dos
bases de datos con distintos registros etiquetados.
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7.1.1. Kaggle American Epilepsy Society Seizure Prediction Challenge

El portal Kaggle es un sitio que es anfitrién de una vasta comunidad de programadores
enfocados en el aprendizaje automético y ciencia de los datos. Junto con lo anterior, son an-
fitriones también de multiples concursos lanzados por distintos entes estadounidenses (tales
como la NFL, MLB, Google, entre otros). Entre estos concursos, se encuentra el ya finaliza-
do concurso American Epilepsy Society Seizure Prediction Challenge, donde la Asociacion
Americana de Epilepsia proponia el reto de emplear aprendizaje automético para predecir
episodios epilépticos |29].

Este concurso presentaba archivos en formato .MAT, de sefiales EEG de registros pre-
ictales y registros interictales de un paciente. Los registros van numerados, y se componen
en segmentos de una hora de actividad EEG previa a un episodio ictal, descompuesta en
seis archivos de diez minutos cada uno. Para fines del trabajo propuesto, se seleccionaron
los archivos que estuviesen entre 30 y 40 minutos previo al episodio, ya que estudios deter-
minaron que el tiempo 6ptimo de prediccion se encuentra rondando los 33.7 minutos [30].
Las senales se componen de 16 canales, con una frecuencia de muestreo de 5,000Hz.

7.1.2. UBonn EEG Dataset

Esta base de datos es propiedad de la Universidad de Bonn, en Alemania. Es de dominio
publico, y consta de 5 conjuntos de datos en formato .zip, los ctiales contienen 100 archivos
.txt con los datos en crudo de los registros de EEG; a una frecuencia de muestreo de 173.61
Hz, cada .txt representa 23.6 segundos. Los archivos .zip se dividen por letras, desde la “A”
hasta la “E”, en donde los archivos “A” y “B” son de registros sanos, los registros “C” y “D”
son de registros interictales y el registro “E” es un registro ictal.

7.2. Procesamiento de las senales EEG a emplear

Para poder remover la mayor cantidad de ruido dentro de las senales, se emplearon
filtros. Las opciones son vastas para filtrar, pero hay que cuidar de no dafiar la integridad
de la senal a emplear. Por ello, se utiliza un tnico filtro, ya que, entre menor filtrado se
haga, se tienen mejores resultados |31]. Al emplear un tnico filtro, se debe de buscar cual
entrega el mejor resultado para este trabajo; por lo que se contrastan tres filtros: filtro de
Butterworth, filtro de Chebyshev y filtro de Wiener |15].

7.2.1. Determinaciéon del filtro idoneo

Para verificar el uso de los posibles filtros, se gener6é una senal sinusoidal de 100Hz, la
cual fue empleada como el ruido que contaminaria una seial EEG de prueba. Para el filtro
de Weiner, se le proporciond la senal sinusoidal contaminante original, mientras que a los
filtros de Butterworth y Chebyshev se les brindé el orden del mismo.
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7.3. Extraccion de las caracteristicas de interés para los algo-
ritmos de aprendizaje supervisado de las senales EEG

La seleccién idonea de las caracteristicas a extraer es de suma relevancia para el de-
sempeiio de los clasificadores propuestos en este trabajo se mantuvieron las caracteristicas
propuestas en la iteracién anterior debido a sus resultados idéneos. Las caracteristicas selec-
cionadas son en tiempo continuo y de Wavelet. Las caracteristicas en el tiempo son adecuadas
por su facilidad de implementacién, ya que tinicamente se requiere filtrar la senal para tener
la informacion a procesar. Para las caracteristicas en el tiempo, se agregd una nueva, la cual
fue energia acumulada. Con esto, el resumen de las caracteristicas a extraer es el siguiente:

= Caracteristicas en tiempo continuo
- Media del valor absoluto (MAV)
- Curtosis
- Cruces por cero (ZC)
- Desviacion estandar

- Energia acumulada

= Caracteristicas de Wavelet
Potencia
Media
Desviacion
Cruces por cero (ZC)
Curtosis

Asimetria

Las caracteristicas de Wavelet son caracteristicas linales que se calculan a la transformada
de Wavelet de la subventana de la senal de interés

7.4. Algoritmos de aprendizaje automatico supervisado

Con las caracteristicas ya extraidas, estas se emplean para el entrenamiento de una red
neuronal y de una SVM. La métrica para evaluar el desempeno de los clasificadores fueron
las matrices de confusiéon. Para el entrenamiento, se segmentaron los datos en los grupos
relevantes planteados en el marco tedrico: grupo o conjunto de entrenamiento, de validaciéon
y de prueba.

7.4.1. Implementacién de la SVM

Para implementar la SVM se emple6 la funciéon fitecoc, que es parte de la Statistics
and Machine Learning Toolboxr de Matlab. Esta funcién es distinta a la empleada en el
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trabajo anterior, debido a que estaba orientada especificamente para clasificaciéon binaria;
unicamente se clasifican dos clases. Por otro lado, fitecoc permite realizar una clasificacion
multiclase; esto lo hace generando varios SVM binarios y realiza la validacién para identificar
en cudl de las clases se debe de identificar la senal. La cantidad de SVM esta definida por
la ecuacioén:

NSVM = K(K —1)/2 (16)

En donde NSVM es el nimero de clasificadores SVM binarios a emplear y K es la cantidad
de clases [32]. De igual forma que en el trabajo anterior, gracias a los resultados obtenidos,
para la seleccion de los grupos de datos para el entrenamiento y validacién se empled la
técnica de validacion cruzada con 10 particiones.

7.4.2. Implementacion de la red neuronal

Para la generacion de la red neuronal, se emple6 la funcion patternnet, que es parte de la
Deep Learning Toolbox de Matlab. Esta funcién permite definir la red neuronal a emplear;
se complementa con la funcién train para el entrenamiento del clasificador. Esta permite la
clasificacién multiclase empleando tinicamente una sola red neuronal. Para la segmentacion
de datos para el entrenamiento, validacién y prueba, se establecieron porcentajes definidos
por el usuario, con la idea de que el conjunto de entrenamiento ocupe el mayor porcentaje,
y que el porcentaje que ocupa cada conjunto sume un total de 100 %.

7.5. Detecciéon de la morfologia con aprendizaje automaético
no supervisado

7.5.1. Morfologias de interés

Para un especialista, el cilculo de parametros estadisticos en tiempo real es una tarea
compleja, ya que, en general, solo posee la imagen de la onda y no los datos numéricos. Las
anotaciones que genera son facilmente descriptivas a la vista si se tiene suficiente experiencia.
La descripcion visual de interés para este trabajo es la morfologia, la cual detalla la forma
de la onda. Para formalizar esta descripcion, se seleccionaron dos clases de morfologias:

= Segmento monoférmico

= Segmento poliférmico

Un segmento monoférmico se define como un segmento del EEG donde la sefial parece
estar compuesta por una tnica actividad dominante. Por otro lado, un segmento poliférmico
es aquel que no presenta un predominio de una actividad, lo que genera una onda compleja.
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7.5.2. Extracciéon caracteristicas para la morfologia

Para traducir las descripciones visuales a datos manipulables, cada ventana de interés
del EEG fue transformada al dominio de la frecuencia por medio de la transformada rapida
de Fourier (FFT). El objetivo de lo anterior es poder disponer del espectro de frecuencia del
segmento de interés para poder obtener el espectro de potencia, el cual se obtiene al elevar
al cuadrado las magnitudes generadas por la FFT [33].

Con el espectro de potencia, se procede a encontrar la potencia total presente en cada
una de las bandas de frecuencia de los EEG, las cuales, para fines de este trabajo son:

Delta: § (0-4Hz)

Teta: 6 (5-8Hz)

Alfa: o (9-12Hz)

Beta: £ (13-30Hz)

Para la determinacién de la predominancia de una de las bandas, el documento “Domi-
nant Frequency Fxtraction” refiere a que varios estudios requieren que el pico correspondiente
a la frecuencia dominante debe de tener una potencia 30 % mayor que el resto de valores
[33]. Por lo que cada banda se debe de comparar con el resto por medio de la siguiente
expresion:

Py
Daf - {0 ? <13 a7
1 5>13

En donde DM es el resultado de dominancia, P; es la potencia de la banda de interés,
P es la potencia de la banda con la que se compara la de interés. Si la divisién es mayor o
igual a 1.3, quiere decir que la banda de interés cumple con el requerimiento respecto a la
banda comparada, obteniendo el valor de DM de 1. Este procedimiento se realiza con todas
las bandas. Finalmente, si se obtiene que una de las cuatro bandas es dominante respecto
a las otras tres, se considera que la sefial tiene una frecuencia dominante, en cambio, caso
contrario, es una senal sin una dominancia concreta.

7.6. Generacion de anotaciones dentro de la interfaz

Para generar las anotaciones, se generaron distintas aplicaciones adicionales a la versiéon
anterior de la Epileptic EEG Analysis Toolbox, donde se puede comenzar desde el inicio
el procedimiento de establecer las caracteristicas a extraer, asi como la selecciéon del tipo
y pardmetros del clasificador a emplear. La ultima aplicacién de esta metodologia es la
aplicacién con la gréafica de la senal de interés, con anotaciones generadas por la clasificacién
brindada por el algoritmo de aprendizaje automéatico. Estas aplicaciones se realizaron con la
funcionalidad de App Designer incorporada en el software de Matlab. Las interfaces buscaron
ser amigables con el usuario, asi como estandarizar las entradas y salidas para su uso en
distintos aplicaciones.
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CAPITULO 8

Resultados

8.1.

Filtrado de senales EEG

Se evaluaron los filtros de Weiner, Butterworth y Chebyshev para el filtrado de senales
EEG. El ruido fue adicionado a un segmento de un segundo una senal interictal de la base
de datos de Kaggle. La senal original y la sefial contaminada se muestran en la Figura [5
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Figura 5: Gréfica del segmento de senal EEG original y con ruido.
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8.1.1. Filtro de Weiner

Para emplear el filtro de Weiner, se requiere que se tenga disponible el perfil de ruido.
Al pasar la sefial EEG con ruido por el filtro con la senal de ruido proveida, se obtuvo el
resultado que se muestra en la Figura [ y el espectro unilateral de frecuencia se encuentra
en la Figura[7]

52%eﬁal EEG interictal sin ruido y filtrado con Weiner (perfil de ruido)
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Figura 6: Grafica del segmento de senial EEG original y la salida filtrada con el filtro de Weiner.
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Espectro unilateral de frecuencia de la sefial EEG con ruido
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Figura 7: Gréfica del espectro unilateral de frecuencia del segmento de senal EEG con ruido de
100Hz y la salida filtrada con el filtro de Weiner.

8.1.2. Filtro IIR Butterworth

Este no requiere un perfil de ruido como el filtro de Weiner, en cambio, si se emplea en
configuraciéon pasa bajas, requiere de una frecuencia de corte y el orden del filtro. Empleando
una frecuencia de corte de 70Hz y un filtro de orden 2, se obtuvo el grafico mostrado en
la Figura[§]y el espectro unilateral de frecuencia en la Figura [0}
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52SDeﬁaI EEG interictal sin ruido y filtrado Butterworth LP (70Hz de Fc)
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Figura 8: Gréfica del segmento de senal EEG filtrada con un filtro pasa bajas Butterworth.
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Figura 9: Grafica del espectro unilateral de frecuencia del segmento de senal EEG con ruido de
100Hz y la salida filtrada con un filtro pasa bajas Butterworth.
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8.1.3.

El tercer filtro empleado fue el de Chevyshev. Al igual que el Butterworth, este requiere
de una frecuencia de corte y el orden del filtro, adicionalmente se indica la magnitud en
decibeles (dB) del ripple en la banda de paso. Empleando una frecuencia de corte de méaxima
de 70Hz, un filtro de orden 6 y una magnitud de 0.075dB de ripple, se obtuvo el resultado
que se muestra en la Figura y el espectro unilateral de frecuencia se encuentra en la

Figura

52%eﬁal EEG interictal sin ruido y filtrado Chebyshev LP (70Hz de Fc)
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Figura 10: Grafica del segmento de senal EEG filtrada con un filtro pasa bajas Chevyshev.
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Espectro unilateral de frecuencia de la seal
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Figura 11: Grafica del espectro unilateral de frecuencia del segmento de senal EEG con ruido de
100Hz y la salida filtrada con un filtro pasa bajas Chebyshev.

En la Figura [6] se observa que el fitro de Weiner genera una salida que respeta las
oscilaciones de mayor frecuencia que contiene el EEG; sin embargo, puede que estas sean
contaminaciéon dentro del registro. El filtro de Butterworth por otro lado, con un orden
bajo (orden de 2) sigui6 a la senal original (Figura , pero se observa que removid las
oscilaciones de frecuencia alta que contenia el EEG original. Este desempefio se observa
similar en resultado generado por el filtro de Chevyshev, mostrado en la Figura Sin
embargo, para obtener este resultado, se requiere de un filtro de mayor orden.

8.2. Algoritmos de clasificaciéon

8.2.1. Red neuronal

Para los algoritmos de red neuronal, los mejores resultados se obtuvieron al emplear una
funcién de gradiente conjugado, 10 capas ocultas y la distribucién previa para los conjuntos
de datos: 70 % de los datos corresponden al set de entrenamiento, 15 % al set de validacién
y el restante 15 % al set de prueba. Las matrices de confusion resultantes se presentan desde
la Figura [I2 hasta la Figura[I7] El resumen de los resultados del algoritmo de red neuronal
se encuentra en la Figura
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Matriz de Confusion
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Figura 12: Matriz de confusiéon para clasificacion de dos clases con red neuronal y caracteristicas en
tiempo continuo.
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Figura 13: Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con red neuronal y caracteristicas
en tiempo continuo.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix
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Figura 14: Matriz de confusién para clasificaciéon de cuatro clases con red neuronal y caracteristicas
en tiempo continuo.

Matriz de Confusion
Confusion Matrix

otal 2292 31 98.7%
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S
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Figura 15: Matriz de confusion para clasificacion de dos clases con red neuronal y caracteristicas de
Wavelet.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix

ol 582 7 0 98.8%

32.3% 0.4% 0.0% 1.2%

oo 17 502 7 96.1%
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8
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5
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Figura 16: Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con red neuronal y caracteristicas
de Wavelet.

Matriz de Confusion
Confusion Matrix

tetal 580 11 0 0 98.1%
24.2% 0.5% 0.0% 0.0% 1.9%
sano 18 589 2 0 96.7%
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S
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5
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Figura 17: Matriz de confusion para clasificaciéon de cuatro clases con red neuronal y caracteristicas
de Wavelet.

41



Resumen resultados RN
Tipo de caracteristicas No. de Clases| Exactitud

2 100.00%

Tiempo Continuo 3 97.90%

4 88.00%

2 97.70%

Wavelet 3 98.20%

4 81.20%

Figura 18: Resumen de los resultados del clasificador de red neuronal.

8.2.2. SVM

Para la maquina de vectores de soporte, se empled el método de validacion cruzada, con
un nimero k = 10. Adicional a esto, se verifico el funcionamiento con dos kernels distintos,
el kernel lineal y el gaussiano. Las matrices de confusién resultantes se presentan desde la
Figura [I9 hasta la Figura[30] El resumen de los resultados del algoritmo SVM se encuentra
en la Figura

Matriz de Confusion
Confusion Matrix

otal 237 1 99.6%
50.0% 0.2% 0.4%
7]
7]
8
o 0 236 100%
+ Sano
g_ 0.0% 49.8% 0.0%
=
>
(o]
100% 99.6% 99.8%
0.0% 0.4% 0.2%
> o O
\o\{b %'bQ (}\\?
ey
<!

Target Class

Figura 19: Matriz de confusién para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas en tiempo
continuo y kernel gaussiano.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix

ctal 237 0 100%
50.0% 0.0% 0.0%
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8
© sano 0 237 100%
3 0.0% 50.0% 0.0%
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g
<

Target Class

Figura 20: Matriz de confusién para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas en tiempo
continuo y kernel lineal.

Matriz de Confusion
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Figura 21: Matriz de confusiéon para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas de Wavelet
y kernel gaussiano.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix

Ictal 231 4 98.3%
48.7% 0.8% 1.7%
»
»
o
o 6 233 97.5%
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Figura 22: Matriz de confusién para clasificacion de dos clases con SVM, caracteristicas de Wavelet
y kernel lineal.

Matriz de Confusion
Confusion Matrix
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Figura 23: Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas en tiempo
continuo y kernel gaussiano.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix

ot 60 0 0 100%

33.3% 0.0% 0.0% 0.0%
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8
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Figura 24: Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas en tiempo
continuo y kernel lineal.

Matriz de Confusion
Confusion Matrix

el 57 0 0 100%
31.7% 0.0% 0.0% 0.0%
Sano 3 60 0 95.2%
* 1.7% 33.3% 0.0% 4.8%
8
o
5
o
2
=]
° Preictal 0 0 60 100%
0.0% 0.0% 33.3% 0.0%
95.0% 100% 100% 98.3%
5.0% 0.0% 0.0% 1.7%
N N S
& o £ N
@ 9
Q AP
%

Target Class

Figura 25: Matriz de confusién para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas de
Wavelet y kernel gaussiano.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix

ol 58 1 0 98.3%
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Figura 26: Matriz de confusion para clasificacion de tres clases con SVM, caracteristicas de
Wavelet y kernel lineal.

Matriz de Confusion
Confusion Matrix
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Figura 27: Matriz de confusion para clasificaciéon de cuatro clases con SVM, caracteristicas en
tiempo continuo y kernel gaussiano.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix
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Figura 28: Matriz de confusion para clasificaciéon de cuatro clases con SVM, caracteristicas en
tiempo continuo y kernel lineal.

Matriz de Confusion
Confusion Matrix
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Figura 29: Matriz de confusiéon para clasificaciéon de cuatro clases con SVM, caracteristicas de
Wavelet y kernel gaussiano.
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Matriz de Confusion
Confusion Matrix
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Figura 30: Matriz de confusion para clasificaciéon de cuatro clases con SVM, caracteristicas de
Wavelet y kernel lineal.

Resumen resultados SVM
Tipo de caracteristicas Kernel No. de Clases |[Exactitud
2 99.80%
Gausseano 3 98.90%
(RFB) o
. . 4 91.30%
Tiempo Continuo
2 100.00%
Lineal 3 97.20%
4 88.30%
2 98.70%
Gausseano 3 98.30%
(RFB) 4 83.30‘;
Wavelet s
2 97.90%
Lineal 3 97.20%
4 77.10%

Figura 31: Resumen de los resultados del clasificador SVM.

8.2.3. Discusion de resultados de los clasificadores

Uno de los resultados mas relevantes es que ambos clasificadores muestran un mejor
desempeno si se emplean las caracteristicas en tiempo continuo en lugar de las caracterisiticas
de Wavelet. A su vez, ambos clasificadores mostraron una mayor disminucién de la exactitud
al emplear cuatro clases respecto a la exactitud con tres clases, cambio visible tanto en la
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Figura[l§|como en la Figura31] En algunos casos, esta brecha fue de mas del 10.0 %, mientras
que las disminuciones entre la exactitud de dos clases a tres clases se mantiene menor a 3.0 %

Respecto a la reduccion de la exactitud para las 4 clases; en ambos clasificadores se
observa que la mayor confusion ocurrié entre la clase 3 y la 4 (visible en las Figuras
y. Considerando que los segmentos preictales son segmentos libres de episodios
ictales, pero de una persona con epilepsia, se ajusta de forma similar a la descripcién de un
segmento interictal; por lo que los clasificadores confudieron miltiples veces estas dos clases.
Por otro lado, como se observa en las figuras con resultados de tres clases (tales como las
Figuras , y , los clasificadores presentan una exactitud mayor al 97.2 %
para distinguir entre segmentos sanos, ictales o preictales. En la Figura|[32|se resumen todos
los clasificadores, y para una referencia rapida, se obtuvieron las estadisticas de promedio y
desviacion estandar. Los promedios mas altos quiere decir que al variar la cantidad de clases,
tiene un buen desempeno, y una desviacién baja indica que genera rendimientos similares

sin importar la clase.

Caracteristicas Tiempo Continuo Wavelet
Modelo RNA SVM RNA 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% 98.20% 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% 90.70%
Desy.
5.23% 3.81% 4.99% 7.90% 7.17% 9.64%
Estdndar

Figura 32: Resumen de los resultados de los clasificadores generados.

Es relevante hablar del tiempo que se emplea en la extraccién de las caracteristicas. Las
caracteristicas en el dominio del tiempo fueron seleccionadas por su facilidad de céalculo; sin
embargo, para senales como las de Kaggle, las cuales contienen ventanas de 5000 datos por
segundo, esta extraccion tomd 145.43 segundos, lo que equivale a 2 minutos y 25 segundos
(en promedio de 5 ejecuciones). Por otro lado, la extraccion de las caracteristicas de Wavelet
tomo 2.63 segundos para la misma senal. Las caracteristicas de Wavelet se obtienen més

rapido que las caracteristicas en el tiempo.

8.3. Integracion con la interfaz

Para la integraciéon con la interfaz, se generaron 4 aplicaciones nuevas. Lo anterior se
realiz6 con la idea de anadir mayor funcionalidad a la herramienta y permitirle ser facil de
emplear. Se tiene una aplicacién para un inicio de sesiéon, donde las opciones se habilitan
en dependencia del perfil del usuario. Si es un doctor, inicamente puede acceder a cargar y
visualizar un EEG, mientras que un usuario de encargado puede acceder a la extraccion de
caracteristicas y entrenamiento de los clasificadores.
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8.3.1. Aplicacion de inicio de sesion

Esta aplicacion tiene de utilidad que el usuario ingrese sus credenciales; a partir de ellas,
puede acceder a una o ambas de las opciones que se contemplan: entrenar un clasificador
dnicamente con las seniales EEG de interés o visualizar un registro EEG con anotaciones
generadas por los clasificadores. El diseno empleado se observa en la Figura

4. Ul Figure s O X

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
ANOTACIONES AUTOMATICAS

UVG

UNIVERSIDAD
DEL VALLE

DE GUATEMALA

Usuario

Contrasefia
Iniciar Sesion
Crear algoritmo |

| Anotaciones Automaticas |

Figura 33: Ventana de la aplicacién para iniciar sesion.

8.3.2. Aplicacién de extraccién y entrenamiento

La aplicacién para la extraccion de caracteristicas y entrenamiento de los clasificadores
integra ambas partes en pestanas, con una tercera pestana donde se cargan las distintas
seniales conocidas. El usuario puede generar un entrenamiento para dos clases, tres clases o
cuatro clases. Para dos clases se seleccionaron las dos de interés inicial dentro de esta linea de
investigacion: registro sano o ictal. En el de tres clases, se emplean las dos clases anteriores,
con el agregado de la clase preictal. En la de tres clases no se selecciondé la clase interictal,
ya que esta sirve para una validacion adicional del diagnéstico del paciente, mientras que se
priorizé la preictal ya que provee un aviso para que el especialista vea el comportamiento
del paciente antes de una crisis.
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4| ClasificadorAnctaciones = O X

Cargar Sefiales Extraccion Caracteristicas Entrenamiento Clasificador

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
CARGA DE LAS SENALES PARA EL ENTRENAMIENTO

Clasificacion a realizar

Sefial EEG Ictal
o Completa

C.argarEI.:.)l;' | cargarmaT | ") Sanoflctal

Freq. Muestreo (Fs) | 1?36 Hz Tamafio: 1 x 409700 L JSanolcalb et

Duracion: 39 m 19.8871 s
Seiial EEG Sano

Cargar EDF s ] Cargar MAT
Freq. Muestreo (Fs) 0. Hz Tamafio: - % -
Duracion: -
Sefial EEG Preictal
Cargar EDF Cargar MAT
Freq. Muestreo (Fs) 0 Hz Tamafio: - x -
B ] Duracion: -
Seiial EEG Interictal
-Carg__ar.l.Eli.l—; Ca r_gar-l'\.."iﬁ.'l'.
Freq. Muestreo (Fz) 0 Hz Tamafio: - x -
Duracion: -

Figura 34: App con la pestana para cargar senales seleccionada, con una senal Ictal ya cargada.

En la Figura [34] se observa el disefio de la ventana de carga de sefiales de interés. Cada
senal se puede cargar por medio de un archivo .MAT con estructura definida (ver seccion
8.3.5, o un archivo .edf. El tiempo de la sefial y sus dimensiones se muestran al usuario,
v la seleccion de la cantidad de clases a emplear se selecciona con las opciones de la dere-
cha, donde se tiene de opciones un analisis completo, solo dos clases (sano/ictal), tres clases
(sano/ictal /preictal) o un andlisis de cuatro clases (completo). Al finalizar este procedimien-
to, se accede a la segunda pesatana.
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4| ClasificadorAnotaciones s O *

Cargar Sefiales Extraccion Caracteristicas Entrenamiento Clasificador

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
EXTRACCION DE LAS CARACTERISTICAS DE LAS SENALES

Caracteristicas - i
Tiempo de ventana 1| s

| Tiempo Continuo |
Wavelet

Canal delEEG [

CARACTERISTICAS DE TIEMPO CONTINUO Ictal a analizar : :

Desviacion  — Valor Madio Absoluto Canal del EEG | _ e
S Estandar = (MAY) Sano a analizar
— Cruces por - :

| | Curtosis Canal delEEG  |. v

SLURES) Preictal a analizar '
— Energia

PAcumulada Canal del EEG | _ -

Interictal a analizar
CARACTERISTICAS DE WAVELET

| Generar Caracteristicas

Figura 35: Pestana para la seleccién y extraccion de caracteristicas.

FEn la segunda pestania se presentan las opciones mostradas en la Figura donde el
usuario puede seleccionar qué tipo de caracteristicas se desea (tiempo continuo o de Wavelet),
asi como la selecciéon individual de las caracteristicas relevantes. El usuario también debe
de indicar el tamano en segundos de la ventana de interés para el andlsis; por defecto se
tienen ventanas de 1 segundo. Ademés, el usuario tiene la capacidad de establecer los canales
involucrados en la extracciéon de caracteristicas y entrenamiento. El resultado es un archivo
.MAT con una variable estructura definido (ver seccion 8.3.5).
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4| ClasificadorAnotaciones 2 O X
Cargar Sefiales Extraccion Caracteristicas Entrenamiento Clasificader

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
SELECCION Y ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR

Clasificador

Red Neuronal ]
SVM

| Cargar MAT Caracteristicas |
PARAMETROS PARA UN CLASIFICADOR RNN PARAMETROS PARA UN CLASIFICADOR SVM

Segmentos de la sefial para i ?O. % Division de datos por
el set de entrenamiento I d Validacion Cruzada

Segmentos de la sefial para

el set de validacion 15.; &

Segmentos de la sefial para I 15| %
el set de prueba L =

Algoritmo para el

: s =
entrenamiento .‘.’a'” < i

Capas
Ocultas

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

| Guardar clasificador

Figura 36: Pestana con la selecciéon y entrenamiento del clasificador deseado.

La tltima pestana de la aplicacion es para la selecciéon y entrenamiento del clasificador. Se
carga el archivo .MAT correspondiente a las caracteristicas a emplear, por lo que es posible
acceder y utilizar esta pestana sin necesidad de pasar por las otras dos. En la Figura [30] se
observa que se tienen dos distintos tipos de clasificadores: red neuronal o SVM. Manteniendo
la misma forma que en la versiéon anterior de la aplicacién, a la red neuronal se le definen
los porcentajes para los grupos de datos del entrenamiento, mientra que para la SVM se
realiza un procedimiento de validacién cruzada, con la cantidad de particiones definidas
por el usuario. El resultado del entrenamiento es una matriz de confusion, la exactitud del
clasificador en texto, desplegada en la app y un archivo .MAT con una estructura con el
clasificador a emplear.
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8.3.3. Aplicacién de carga de la senal de interés

Para visualizar la senal de interés, primero se deben de configurar ciertos parametros,
los cuéales se pueden apreciar en la Figura

4. Ul Figure — O X

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
Carga de la sefal EEG

Sefial EEG a Analizar

Cargar EDF Cargar MAT

Canales |1

Freq. Muestreo (Fs) | 5000 Hz Canales
i ) a procesar | 4

disponibles
Tamafio: 15 x 3000000

Duracion: 10m 0 s
Cargar Clasificador

Tiempo de ventana [ 1- 5

P - I - S R N

Procesar la sefial EEG | = fie

| Observar anotaciones

Figura 37: Ventana para la carga del registro EEG y de la selecciéon de canales a analizar.

El apartado para cargar la senal es idéntico que en la pestana para cargar las sefiales de la
aplicacién de extraccién y entrenamiento. En dependencia de los canales que posea la senal,
se tendra disponible la seleccién de los canales. Se tiene la opcién para cargar el clasificador
a emplear para la generaciéon de las anotaciones, asi como la seleccion del intervalo de tiempo
para analizar. Al estar listo y haber procesado la senal, se habilita la opcién para abrir la
aplicacion de despliegue de la senal.

8.3.4. Aplicacion de despliegue de la senal

Al finalizar todo el procedimiento con el resto de aplicaciones, se permite visualizar
los resultados. En este apartado se tienen dos gréaficos, uno que representa los resultados
de los algoritmos de aprendizaje automéatico supervisado (patologia) y el otro representa
los resultados del agrupamiento realizado con métodos no supervisados (morfologia). La
etiqueta se genera por medio del color del trazo de una ventana de un segundo. Se tienen por
separados los colores de las cuatro clases patologicas y los dos colores de las dos morfologias
exploradas.
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4\ Grafico EEG Con Anotaciones
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—
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Figura 38: Ventana

En la Figura[38]se muestra la disposicion de las opciones que ofrece la interfaz al usuario.
En la parte superior derecha se permite al usuario colocar la hora real en la que el registro
comenzo, en el formato Horas:Minutos:Segundos (HH:MM:SS). El cambio se puede observar
en el horizontal, el cuél es la ventana temporal real. Por otro lado, en la parte superior
izquierda se puede cambiar el canal a visualizar. Con los botones inferiores, los cuéles tienen
figuras de flechas, es posible navegar por la sefial hacia adelante o hacia atras. Ya que
tUnicamente se puede visualizar un canal para el analisis de patologia, se permite con el
boton del centro derecho el generar una figura adicional con los canales apilados uno sobre

con la grafica de

Ventana siguiente

Canal a visualizar [LD_1 -
Tiempo & visualizar 60| s
[V crila

Leyenda de color: Tipo de serial Generar multigrafica

ictal [Rojo v @ Canales [LD_1
- LD_3
Sano | Azul | @ RD_1
- RD_3
Preictal | Verde v @
Interictal | Negro v e
Graficar seleccion
Canal avisualizar | LD_1 -
Grilla
Leyenda de color: Morfologia
Monomérfica | Magenta v O
Polimérfica | Cyan | @

Guardar ventana de analisis

una ventana del registro EEG del canal seleccionado

otro, justo como se generan los registros EEG normalmente.
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Figura 39: Figura generada con los distintos canales identificados

Analisis - A, DAVID ALEJANDRO VA

Archivo  Inicio Insertal Disposi Formul Datos Revisar Vista | Comple Ayuda Foxit Pl Equipo XL Tool it =

If|"j X A = % M Formato condicional ~ =] 0 @\
Pegar EE v Fuente | Alineacién | Ndmero ﬁEDarformatocomotabla i Celdas | Edicidn
- 8 - - - 2 Estilos de celda ~ - =
Portapapeles [N Estilos Andlisis ~
Al v 5 ResultadosAnalisis v
A , B , G , D , E , F , G , H -

1 |ResultadosAnalisis

2 I 1

3 |FechaAnalisis 24/11/202119:24

4 |Colorictal Rojo

5 |Color Sano Blanco

6 |Color Preictal Azul

7 |Color Interictal Blanco

8._

9 -
10
11|
12

Figura 40: Tabla inicial con datos relevantes a la ventana guardada.

En las Figuras B9 y se observa un ejemplo de la figura generada con los distintos
canales, asi como un ejemplo de los datos a guardar del anélisis.
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8.3.5.

Definiciéon de las variables de estructura a emplear

Para homogeneizar los archivos de Matlab a cargar y evitar errores, cada entrada y salida
de la aplicacion esté estandarizada por medio de una variable del tipo estructura.

Estructura de las senales EEG

Esta estructura se refiere a aquellas que contienen los datos del registro EEG de interés.
Los parametros y estructura se basé en los archivos .MAT que provee el dataset de Kaggle.
La variable de estructura tiene el nombre estandarizado de “eeg_struct”, y su contenido es
el siguiente:

data: Es el arreglo de datos del EEG, con el ntimero de canales como filas y la cantidad
de datos como columna.

data length sec: Es el tiempo en segundos que dura el registro EEG.

sampling frequency: Refiere a la frecuencia de muestreo con la que se obtuvieron
los datos.

channels: Es un arreglo con textos, donde se contiene los nombres de los canales
empleados.

Estructura de los vectores de caracteristicas

Dentro de esta estructura se guardan los vectores de caracteristicas generados en la
aplicaciéon discutida en la seccién 8.3.2. También incluye informaciéon sobre las opciones
seleccionadas por el usuario. Su nombre estandarizado es “Features result”, justo como en
la version anterior de la interfaz; el contenido de la estructura es la siguiente:

Carlctal/Sano/Preictal /Interictal: Estos son estructuras adicionales con el con-
tenido de interés de la clase correspondiente. En base a la seleccion de la cantidad de
clases, puede que se tengan las cuatro estructuras o tinicamente dos.

Tipo Clasificacion: Es una variable donde se indica la cantidad de clases a emplear:
2 es para dos clases, 3 es para tres clases y 4 para cuatro clases

Tipo Caracteristicas: Variable que indica el tipo de caracteristicas extraidas: 0
para caracteristicas en tiempo continuo y 1 para caracteristicas de Wavelet.

OndaMadre*: Variable en formato de caracter, donde se encuentra el nombre de la
onda madre empleada.

NivelDescomposicio*: Variable numérica con el ntimero de descomposicién emplea-
do
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Las variables dentro de la estructura que tienen un asterisco son aquellas que aparecen
Gnicamente si se emplearon caracteristicas de Wavelet. Las estructuras de las caracteristicas
son:

= VectorCaracteristicasIcal: Es el arreglo que contiene los datos numéricos de las
caracteristicas de todas las ventanas encontradas. Tiene tantas filas como ventanas de
interés hubiese y como columna son la cantidad de caracteristicas solicitadas.

» Caracteristicas: Arreglo con los nombres de las caracteristicas empleadas (en formato
de texto)

= Canal: Canales empleados

= CoeficientesWavelet: Es un arreglo numérico que regresa los coeficientes de Wavelet
generados en el analisis y extracciéon

s FMuestreo: Frecuencia de muestreo de la senal
= Ventana: Muestras por ventana

» EtiquetasIctal/Sano/Preictal/Interictal: Vector que contiene la etiqueta de la
senial (1 para ictal, 2 para sano, 3 para preictal y 4 para interictal)

Estructura de los clasificadores

Dentro de la estrutura del clasificador, se encuentra ya el archivo .MAT que se empleara
para las anotaciones generadas en la aplicacion discutida en la secciéon 8.3.4. Su contenido
es el siguiente:

= Clasificador: Variable donde se contiene el clasificador ya entrenado.

» Tipo Clasificador: Variable que establece el clasificador empleado; 0 para red neu-
ronal y 1 para SVM.

» Caracteristicas: Es otra estructura donde se define el tipo de caracteristica empleado
(tiempo continuo o Wavelet), onda madre y nivel de descomposicion (si se requieren).

= Vector op: Vector con la seleccion de opciones del usuario.

» No Clases: Ntimero de clases empleadas en el clasificador.
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cAPiTULO 9

Conclusiones

El clasificador con el mejor desempeno fue la méquina de vectores de soporte con
caracteristicas en tiempo continuo y kernel gaussiano, obteniendo un promedio de
exactitud del 96.7 % y una desviacién estandar de los datos de 3.81 %

El uso de caracteristicas de senales transformadas por medio de Wavelet es de interés;
a pesar de no presentar los mejores resultados, son caracteristicas que se extraen en
un tiempo mas bajo que las obtenidas en el dominio del tiempo. Es un trade off entre
la exactitud del clasificador y el tiempo que emplea este.

Se desarrolld una nueva seccidon dentro de la herramienta previa, la cual se encarga de
generar un algoritmo de aprendizaje automatico especifico y luego emplearlo para la
generacion de anotaciones dentro de un apartado con varias opciones de personalizaciéon
para la visualizacion.

Se valid6 con doctores de HUMANA el formato de la herramienta, asi como la forma
de visualizacién respecto a las cuatro clases del aprendizaje automatico.
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capituLo 10

Recomendaciones

= Una de las principales recomendaciones para seguir con este trabajo es el de obte-
ner una mayor cantidad de datos etiquetados. Una idea es el obtener los registros y
anotaciones de forma organica en conjunto con HUMANA. Se debe de buscar que
su apoyo sea en etiquetado de EEGs que ellos mismos obtienen para emplear en el
entrenamiento de los clasificadores. Todo esto debido a que el acceso a los datos esta
ya privatizado, y las maneras de acceder a estos datos son con membresias de hasta
300 dolares.

= Se recomienda que la validacion del etiquetado por medio de agrupamiento se realice
con especialistas, tanto el procedimiento con el que se realiza la extraccién de caracte-
risticas como los resultados desplegados y la facilidad de comprensiéon de los mismos.

= Fl siguiente paso para culminar la segunda version de la toolbox es integrar la nueva
herramienta de base de datos en conjunto con los nuevos apartados de anotaciones
automaticas presentados en este trabajo. Con esto ya se tiene una version funcional
de la herramienta tanto en los apartados de almacenamiento y administraciéon de la
informacion como en el apartado de analisis de la informacion de interés (que en este
caso son los EEGs).
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CAPITULO 12

Glosario

EEG: Acréonimo de electroencefalograma, el cual es una herramienta para la captura de
sefiales bioeléctricas generadas en el cerebro. [T}, 3]

Ictal: Estado fisioldgico que corresponde a un ataque cerebrovascular. Los episodios ictales
son episodios epilépticos. 27]

Interictal: Estado fisiolégico que corresponde a un estado entre episodios ictales; es el
estado donde una persona con epilepsia no esta padeciendo ningin ataque.

Matlab: Plataforma de programaciéon diseniada especificamente para que ingenieros y cien-
tificos analicen y disefien sistemas y productos. Su lenguaje estd basado en matrices.
Sus principales aplicaciones son el anélisis de datos, desarrollo de algotimos y la crea-
cion de modelos y sus aplicaciones.

Preictal: Estado fisiol6gico que corresponde a un estado previo a pasar a un estado ictal;
se presenta entre 30 y 40 minutos antes de la transiciéon de estado.

Red Neuronal: Algoritmo de aprendizaje automatico. Emplea un conjunto de perceptro-
nes en una red; los cuales se basan en el funcionamiento de las neuronas del cerebro.
Se emplea dentro de este trabajo para tareas de clasificacion. 4]

SVM: Algoritmo de aprendizaje automatico. Son las siglas en inglés de Maquina de Vectores
de Soporte. Se enfoca en encontrar el hiperplano 6ptimo pasa separar las clases (en
aplicaciones de clasificacion).

Transformada de Wavelet: Transformada que mapea de un dominio del tiempo al do-
minio tiempo-frecuencia. Se emplea en senales que no sean estacionarias.
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