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Resumen

En Guatemala no se cuenta con fécil acceso a nuevas tecnologias para el estudio a fondo
de los casos de pacientes con epilepsia, que a la fecha se estiman que son alrededor de
325,000 pacientes. Una enfermedad que repercute tanto en la salud del paciente como en su
desenvolvimiento social. El presente trabajo tiene como objetivo, aplicar los algoritmos de
aprendizaje automatico desarrollados en fases anteriores a una mayor cantidad de sefiales
bioeléctricas, y mejorar el proceso de deteccién de segmentos de interés en las senales, para
el estudio de la epilepsia.

Para lograrlo se inici6 con la obtencidon de senales bioeléctricas con el equipo BIOPAC de
la Universidad del Valle de Guatemala (UVG), de personas que no sufren de ataques epilép-
ticos y por parte de HUMANA | senales bioeléctricas de pacientes con ataques de epilepsia.
Recolectar una mayor cantidad de datos que en anos previos fue de gran necesidad, sirvid
para una mejor clasificacién al momento de entrenar el modelo de aprendizaje automatico.
Cabe destacar que a los datos obtenidos con el equipo de UVG, se les asignaba un nombre
segin la norma que se establecié en UVG. Posteriormente se extrajo caracteristicas en el
dominio del tiempo, frecuencia y wavelets de las sefiales anteriormente mencionadas. Los
experimentos para la validacién de modelos, en el caso de las senales de electromiografia
(EMG) fueron intrasujeto, mientras que, en el caso de las senales de electroencefalografia
(EEG) fueron intersujeto.

Por ultimo, se actualizé la herramienta de software para el estudio de la epilepsia que se
ha desarrollado en los dltimos afios. Esto incluia el mejoramiento del proceso de deteccién de
segmentos de interés en las senales bioeléctricas, la optimizaciéon funciones para la extraccion
de caracteristicas y el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico y la generaciéon
automatica de anotaciones relevantes. Cumplidas estas actividades se procedio6 con el anélisis
estadistico para evaluar el rendimiento de los algoritmos e identificar posibles mejoras a los
mismos.
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Abstract

In Guatemala there is no easy access to new technologies for the in-depth study of the
cases of patients with epilepsy, which to date are estimated to be around 325,000 patients. A
disease that affects both the patient’s health and social development. The present work aims
to apply the machine learning algorithms developed in previous phases to a larger number
of bioelectrical signals, and to improve the process of detecting segments of interest in the
signals, for the study of epilepsy.

To achieve this, we began by obtaining bioelectrical signals with the BIOPAC equip-
ment of the Universidad del Valle de Guatemala (UVG), from people who do not suffer
from epileptic seizures, and by HUMANA, bioelectrical signals from patients with epileptic
seizures. Collecting a larger amount of data, which in previous years was of great need,
served for a better classification when training the machine learning model. It should be
noted that the data obtained with the UVG equipment were assigned a name according
to the standard that was established in UVG. Subsequently, time, frequency and wavelet
domain features were extracted from the aforementioned signals. The experiments for model
validation, in the case of electromyography (EMG) signals, were intrasubject, while in the
case of electroencephalography (EEG) signals they were intersubject.

Finally, the software tool for the study of epilepsy that has been developed in recent years
was updated. This included improving the process of detecting segments of interest in the
bioelectrical signals, optimizing functions for feature extraction and training of the machine
learning model and automatic generation of relevant annotations. Once these activities were
completed, statistical analysis was performed to evaluate the performance of the algorithms
and identify possible improvements to them.
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CAPITULO 1

Introduccién

En este trabajo de investigacién, se aborda el tema de la epilepsia, un trastorno neuro-
légico comun caracterizado por convulsiones recurrentes e incapacitantes, conocidas como
crisis epilépticas, médicamente descrito como actividad ictal. Se ha observado un creciente
interés en la aplicacién del aprendizaje automatico en aplicaciones clinicas y experimentales
relacionadas con el diagnéstico de la epilepsia y otros trastornos neurolégicos y psiquiatricos.
Los métodos de aprendizaje automaético son considerados como potenciales herramientas ca-
paces de proporcionar un rendimiento fiable y éptimo en el diagnéstico clinico, la prediccion
y la medicina personalizada, mediante la aplicacién de algoritmos matematicos y enfoques
computacionales.

Entre las aplicaciones que se han empleado con los algoritmos de aprendizaje automati-
co en el contexto de la epilepsia, se encuentra el reconocimiento de patrones de interés en
sefiales bioeléctricas. Este enfoque ha demostrado ser efectivo en la reduccién del tiempo de
diagnoéstico, en contraposicion al método tradicional de anélisis y anotaciones manuales reali-
zadas por los médicos, que tiende a ser una tarea que consume mucho tiempo, especialmente
cuando se tratan registros de varias horas de duracion.

El objetivo de este proyecto de investigacién es aplicar los algoritmos de aprendizaje
automatico desarrollados en fases anteriores a una mayor cantidad de senales bioeléctricas,
y mejorar el proceso de deteccion de segmentos de interés en las senales, para el estudio
de la epilepsia. Esto implica el anéalisis de diversas senales bioeléctricas y la evaluacién de
clagificadores. En trabajos previos, se emplearon caracteristicas en el dominio del tiempo,
frecuencia y se utilizaron transformadas Wavelet para el analisis. En este trabajo, se presenta
una revisiéon de las bases tedricas utilizadas para abordar el problema, asi como una des-
cripcion detallada de los experimentos realizados, la metodologia empleada y los resultados
obtenidos en el transcurso de esta investigacién. Asimismo, se presentan las conclusiones y
recomendaciones que surgen de este estudio, con miras a futuras investigaciones en esta area
de estudio.



CAPITULO 2

Antecedentes

Las senales bioeléctricas y las senales de la epilepsia son temas de gran interés en la
actualidad debido a su relevancia en la medicina y la [Neurociencial La epilepsia es una
enfermedad neurolégica comin que afecta a millones de personas en todo el mundo [1]. La
prevalencia de la enfermedad varia segun el pais y la region del mundo, siendo mas comin
en ninos y personas mayores, ademéas, se estima que el 80 % de las personas con epilepsia
vive en paises de bajos y medianos ingresos, donde el acceso a los tratamientos puede ser
limitado o inaccesible [2].

En Guatemala, se encuentra el Centro de Epilepsia y Neurocirugia Funcional HUMANA,
una organizacion formada por profesionales en neurociencias que trabaja con pacientes que
padecen problemas neurolégicos de dificil control, incluyendo la epilepsia. El centro posee
el inico laboratorio de video electroencefalograma en Guatemala y lleva a cabo anotaciones
de senales EEG manualmente, lo que implica una gran cantidad de horas de trabajo reali-
zadas por profesionales especializados del hospital. El tiempo de operacién para resaltar los
segmentos de interés y finalmente dar el diagndstico depende de la duracion del registro y
puede durar desde cuatro horas hasta algunos dias |3]. Segin una entrevista realizada en
2020 al director de HUMANA, Dr. Juan Carlos Lara, las seniales de donde se extraen los
datos son obtenidas de personas sin y con padecimiento de epilepsias, lo que permite a los
especialistas hacer las anotaciones competentes dentro de los registros [4].

En la Universidad del Valle de Guatemala (UVG) se ha estado desarrollando una herra-
mienta de aprendizaje automéatico para la deteccion de crisis epilépticas en sefiales EEG. En
el ano 2020, Maria Jestis Angulo presenté un trabajo de graduacion en el que se demostro
que es posible detectar estas crisis mediante aprendizaje automéatico al caracterizar y dividir
correctamente los segmentos de las sefales [5].

Por su parte, en el afio 2021, David Alejandro Vela presentd una segunda iteracién de
la herramienta en su trabajo de graduaciéon. En este caso, se realizaron ajustes a la interfaz
anterior, empleando algoritmos de aprendizaje automatico supervisado para clasificar la
senial EEG en una de cuatro clases [6]. El clasificador con mejor desempenio en tiempo
continuo obtuvo un promedio de exactitud del 96.7 %, utilizando méaquina de vectores de



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% | 9830% | 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%
Desv, 5.23% 3.81% 4.99% 7.90% 7.17% 9.64%

Estdndar |

Figura 1: Resumen de los resultados de los clasificadores generados: red neuronal (RNA) y
méquina de vectores de soporte (SVM) [6].

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

Figura 2: Resumen del rendimiento de la RNA para dos clasificadores binarios utilizando
caracteristicas individuales en dominio de la frecuencia [4].

soporte con caracteristicas en tiempo continuo y gaussiano. Ademds, se agregd una
nueva seccién a la herramienta que se encarga de la generacién de anotaciones dentro de un
apartado con varias opciones de personalizacion para la visualizacion. Aunque se trabajo
principalmente con sefiales EEG en dominio del tiempo en ambas fases, se reconoce la
oportunidad de analizar las sefiales en otros dominios y de analizar otro tipo de sefiales
bioeléctricas. Una de las limitaciones del trabajo fue la predominancia del uso de técnicas de
aprendizaje supervisado, lo que abre espacio para profundizar en el andlisis de los datos con
aprendizaje no supervisado. Los resultados de esta segunda fase se observan en la Figura [I]
[6]. Ademas en la Figura se puede ver la ventana inicial de la app y en la Figura 4| se puede
observar la forma en la que se clasifica un segmento de sefnial por color segin su estado ictal.

En el ano 2022 Camila Lemus [4] concluydé que las relaciones entre bandas de frecuen-
cia son funcionales para la clasificacién binaria, logrando un porcentaje de rendimiento
superior al 99 % utilizando redes neuronales con dos o més caracteristicas para las clases
Ictal/Sano y superior a un 98.80 % para las clases Interictal /Preictal, dichos resultados se
pueden observar en la Figura 2l Ademds, se encontré que es conveniente generar el vector
de caracteristicas combinando la razon 1 (0/«) y la razon 2 (3/«), ya que los clasificadores
tienen un rendimiento igual o mayor a 98.90 % en un menor tiempo. Sin embargo, se observo
que la extraccién de caracteristicas en dominio de la frecuencia no es muy eficiente, tardan-
do en promedio aproximadamente 3 minutos por registro individual para procesar 409,700
muestras y 4.33 minutos para procesar 3 millones de muestras [4]. El utilizado
para el anélisis y el reconocimiento de patrones en senales de ECG fue K-means Clustering.
Los resultados mostraron que el algoritmo era capaz de identificar agrupaciones de senales
de ECG asociadas a oscilaciones postictales de la frecuencia cardiaca. Esto sugiere que la
agrupacion de K-means Clustering podria utilizarse para desarrollar un nuevo método de
diagnéstico y seguimiento de la epilepsia.
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CAPITULO 3

Justificacién

En Guatemala, hay un acceso limitado a la atencién médica, lo que se agrava en las
zonas rurales donde la incidencia de la epilepsia es mayor. A pesar de la alta prevalencia de
la epilepsia en el pais, hay una escasa cantidad de investigaciones sobre esta afeccion, lo que
hace necesario llenar este vacio en el conocimiento y obtener informacién importante sobre
la epilepsia en esta poblacion [7].

Para la continuacién de esta linea de investigacién se percibe la necesidad de ampliar
la herramienta incorporando senales bioeléctricas de interés, como las de electromiograma
(EMG). Asimismo, se ha recomendado continuar experimentando el rendimiento de los cla-
sificadores con diferentes técnicas de aprendizaje automético no supervisado para senales
EEG, ECG y otras sefiales bioeléctricas relacionadas con la epilepsia. Para la investigacion
que se realizo en el presente proyecto, se aplico la mejora del proceso de seleccién de carac-
teristicas de las senales mediante asesorfa médica y la validacién constante con especialistas
en el campo para mejorar la prediccion de los clasificadores [4].

El acceso a un mayor namero de sefiales proporciona una muestra mas representativa
de la actividad bioeléctrica cerebral y muscular de los pacientes epilépticos. Esto permite
una comprensién méas completa y precisa de los patrones y caracteristicas de las senales
relacionadas con la epilepsia, lo que conduce a una mejor comprensiéon de la enfermedad y
sus diversas manifestaciones [8].

La aplicacién de algoritmos de agrupacién a un mayor nimero de senales de EEG y EMG
puede ayudar a identificar subgrupos o patrones ocultos dentro de la poblaciéon de pacientes
con epilepsia [9]. Estos subgrupos pueden tener relevancia clinica, como diferentes tipos de
epilepsia, respuestas variadas al tratamiento o diferencias en la gravedad de los sintomas. Al
identificar estos subgrupos, los profesionales sanitarios pueden adaptar el tratamiento y los
cuidados de forma més precisa a cada paciente, personalizando asi su enfoque médico.

En este trabajo se busca, ademds de, aplicar algoritmos de aprendizaje automético a
una mayor cantidad de sefiales bioeléctricas también, implementar un algoritmo que pueda
indicar en qué tiempo de la grabacién se encuentran seriales de interés para su estudio, con



el fin de aprovechar de forma 6ptima el tiempo disponible. Actualmente, las grabaciones
pueden durar hasta 24 horas y los médicos deben analizar toda la grabaciéon para detectar
la actividad bioeléctrica de interés. Este proceso resulta muy ineficiente.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Aplicar los algoritmos de aprendizaje automatico desarrollados en fases anteriores a una
mayor cantidad de senales bioeléctricas, y mejorar el proceso de deteccion de segmentos de
interés en las senales, para el estudio de la epilepsia.

4.2. Objetivos especificos

= Obtener una buena cantidad de senales bioeléctricas capturadas con el equipo de la
UVG, y de pacientes con epilepsia de HUMANA.

= Aplicar algoritmos de aprendizaje automatico desarrollados en fases anteriores, para
la extraccion de caracteristicas de las sefiales bioeléctricas del tipo EEG y EMG.

= Mejorar el proceso de deteccion de segmentos de interés en las senales y la generaciéon
automatica de anotaciones relevantes, segin los parametros de HUMANA.

= Realizar anélisis estadisticos para evaluar el rendimiento de los algoritmos e identificar
posibles mejoras a los mismos.

= Actualizar la herramienta de software para el estudio de la epilepsia desarrollada en
fases anteriores, incorporando las mejoras a los algoritmos de clasificacion y deteccidon
de segmentos de interés de las seniales bioeléctricas.



CAPITULO B

Alcance

Los resultados derivados de este estudio se aplicardn principalmente en el contexto de
Guatemala, aunque las metodologias desarrolladas pueden ser de utilidad en otros entornos
médicos similares. Para este trabajo de graduacion se recopilaron senales electroencefalogra-
ficas y electromiograficas capturadas con el equipo de la Universidad del Valle de Guatemala
(UVG). Se obtuvieron senales senales bioeléctricas de pacientes con epilepsia atendidos en
el Instituto HUMANA, ubicado en Guatemala.

Los algoritmos de aprendizaje automatico se aplicaron especificamente para la extrac-
cibn de caracteristicas de las sefiales bioeléctricas, la deteccién de patrones de interés y
la generacién de anotaciones relevantes. Estos algoritmos se basaron en técnicas de apren-
dizaje supervisado y no supervisado. No se abordé la investigacién de nuevos algoritmos
de aprendizaje automatico en este trabajo, sino la adaptacién y optimizacién de técnicas
existentes.

La actualizacion de la herramienta de software propuesta se enfocd en la mejora de los
algoritmos empleados, asi como aplicar buenas practicas de programacién, obteniendo una
optimizacién en cuanto al costo computacional. Se incluyé la exportacién de datos de los
segmentos de interés a analizar. La implementacién de tratamientos médicos y decisiones
clinicas a partir de los resultados obtenidos con la herramienta, estuvo fuera del alcance de
este trabajo.



CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Epilepsia

La epilepsia es uno de los primeros trastornos documentados en la historia de la neurolo-
gfa. Su aparicién se remonta a més de 3.000 anos atras, siendo mencionada por primera vez
en la antigua Babilonia. No obstante, fue en el ano 400 a.C. cuando Hipdcrates senalé que
la epilepsia era un trastorno cerebral. La palabra “epilepsia” proviene del griego y significa
“ataque”. A lo largo de la historia, el peculiar comportamiento provocado por ciertos tipos
de crisis convulsivas ha dado lugar a numerosas supersticiones y prejuicios [10].

Una crisis epiléptica consiste en una alteracién brusca y transitoria ocasionada por una
actividad anormal de las neuronas, manifestdndose a través de sensaciones, emociones y
comportamientos extranos, espasmos musculares y pérdida de conciencia. La epilepsia im-
plica una predisposicién a experimentar crisis epilépticas recurrentes, siendo diagnosticada
cuando una persona ha experimentado dos o mas de estas crisis. Las crisis epilépticas se
dividen en dos tipos principales: crisis generalizadas y crisis parciales o focales. En las crisis
generalizadas, la descarga epiléptica afecta simultdneamente a toda la superficie del cerebro,
mientras que en las crisis parciales o focales, la descarga epiléptica se origina en una parte
especifica del cerebro [11].

6.1.1. Tipos de epilepsia

Existen varios tipos de epilepsia, que se clasifican en funcién del tipo de crisis que expe-
rimenta una persona. Algunos tipos comunes de epilepsia son:

= Epilepsia focal: Las crisis focales, también llamadas crisis parciales, se originan en
una parte especifica del cerebro. Estas crisis pueden hacer que la persona experimente
sensaciones o movimientos en un lado del cuerpo.
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Figura 5: Clasificacién operacional extendida de los tipos de crisis [12].

= Epilepsia generalizada: Las crisis generalizadas afectan a ambos lados del cerebro. Estas
crisis pueden hacer que la persona pierda el conocimiento, caiga al suelo y experimente
espasmos musculares o convulsiones.

» Epilepsia de ausencia: Las crisis de ausencia, también llamadas crisis de pequefio mal,
hacen que la persona se quede con la mirada perdida y pierda temporalmente la con-
ciencia de lo que le rodea.

= Epilepsia toénico-clénica: Las crisis ténico-clénicas, también llamadas crisis de gran
mal, son el tipo de crisis mas conocido. Implican pérdida de conocimiento, caida al
suelo y movimientos espasmodicos repetitivos del cuerpo.

= Epilepsia mioclénica juvenil: Este tipo de epilepsia suele comenzar en la adolescen-
cia. Se caracteriza por breves sacudidas o espasmos musculares, especialmente por la
manana después de despertarse.

La Liga Internacional contra la Epilepsia (ILAE) ha introducido una categorizacion
operativa actualizada de los tipos de crisis, mostradas en la Figura[p] La clasificacion general
incluye las crisis generalizadas, las crisis focales, también denominadas crisis de inicio parcial,
y las crisis de origen desconocido. Estos tipos de crisis se clasifican a su vez en subcategorias
basadas en sintomas motores y no motores. Ademaés, en el caso de las crisis focales, existe
otra distincién entre las que cursan con consciencia normal y las que presentan un nivel de
consciencia alterado [12].

6.2. Senales bioeléctricas

Las senales bioeléctricas son senales eléctricas producidas en los seres vivos que pueden
medirse y controlarse continuamente. Estas sefiales suelen ser generadas por sistemas espe-
cializados de tejidos, érganos o células, como el sistema nervioso. Las sefiales bioeléctricas
tienen caracteristicas tinicas que las hacen ttiles en una amplia gama de aplicaciones, como
la cardiologia, la neurologia y la ingenieria biomédica [13].
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6.3. Senales electroencefalograficas

La electroencefalografia (EEG) es una prueba de diagnéstico neurofisiologico que con-
siste en la medicién de la actividad eléctrica cerebral en estado de reposo, vigilia o suefio, y
durante diversas activaciones. En general, la electroencefalografia se utiliza para el anélisis
de la actividad eléctrica cerebral en humanos con el fin de obtener informacién para una
inspeccién exhaustiva de la funcionalidad cerebral, ayudando a la detecciéon y prevencion
de enfermedades y trastornos. Estas ondas cerebrales se conocen como senales electroen-
cefalogréficas (senales EEG), que proporcionan informacion indirecta relacionada con las
funciones cerebrales, incluidas, entre otras, las tareas mentales, las acciones motoras y las
expresiones faciales [14].

6.3.1. Ritmos y formas de onda del EEG

A continuacién se resumen brevemente las caracteristicas de los ritmos y formas de onda
més frecuentes, que también se puede observar en la Figura |7l Las senales EEG registradas
tienen, en amplitudes que oscilan entre unos pocos micro-voltios y aproximadamente 100
uV y un contenido frecuencial que oscila entre 0.5 y 30-40 Hz. Los ritmos electroencefélicos,
también denominados ritmos de fondo, se clasifican convencionalmente en cinco bandas de
frecuencia diferentes. La interpretacion de estas bandas en términos de “normal” o “anormal”
es relativa y depende de la edad y el estado mental del sujeto. Por ejemplo, el EEG de un
recién nacido es drasticamente diferente del de un adulto y tiene, en general, un contenido
de frecuencias considerablemente mas alto.

= Ritmo delta, <4 Hz. El ritmo delta suele aparecer durante el suefio durante profundo y
tiene una gran amplitud. El adulto despierto y normal, pero es indicativo, por ejemplo,
de dano cerebral o enfermedad cerebral (encefalopatia).

= Ritmo theta, 4-7 Hz. El ritmo theta se produce durante la somnolencia y en ciertas
fases del suetio.

= Ritmo alfa, 8-13 Hz. Este ritmo es mas prominente en sujetos normales que estan
relajados y despiertos con los ojos cerrados; la actividad se suprime cuando los ojos
estan abiertos. Cuando los ojos estan abiertos. La amplitud del ritmo alfa es mayor en
las regiones occipitales.

= Ritmo beta, 14-30 Hz. Es un ritmo rapido de baja amplitud, asociado a la activacién
de la corteza cerebral. Asociado a un cortex activado y que puede observarse, por
ejemplo, durante ciertas fases del sueno. El ritmo beta se observa principalmente en
las areas frontal y central del cuero cabelludo.

= Ritmo gamma, >30 Hz. El ritmo gamma esta relacionado con un estado de procesa-
miento activo de la informacién en el cortex. Utilizando un electrodo ubicado sobre
el area sensoriomotora y conectado a una técnica de registro de alta sensibilidad, se
puede observar el ritmo gamma.

La mayoria de estos ritmos pueden durar varios minutos, mientras que otros sé6lo unos
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Figura 6: EEG multicanal que muestra el inicio de un ataque epiléptico después del primer
segundo. El inicio se caracteriza por un aumento en la amplitud y un cambio en el contenido
espectral. La convulsién es particularmente pronunciada en ciertos canales. Tenga en cuenta que el
ECG se muestra en la parte inferior [15].
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Figura 7: Ejemplo de ritmos cerebrales presentes en un EEG .

segundos. Es importante darse cuenta de que un ritmo no esta presente en todo momento,
una senal irregular de aspecto “arritmico” [15].

6.3.2. Picos y ondas agudas

Los picos y las ondas agudas, también conocidas como SSW, son patrones distintivos
en las formas de onda de EEG que tienen un patrén temporal esporadico e impredecible
que indica un comportamiento neural anormal. Estos patrones se observan a menudo en
pacientes que padecen epilepsia y se denominan interictales, ya que ocurren entre ataques
epilépticos.

La definicion de SSW es un poco ambigua, pero generalmente se caracteriza por un fuerte
ascenso inicial que lo diferencia de un pico, que dura entre 20 y 70 ms. Por otro lado, SSW
puede durar de 70 a 200 ms y exhibir formas de onda bifasicas y trifasicas. La morfologfa
de SSW difiere segun la ubicacién del electrodo en el cuero cabelludo.
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SSW puede ocurrir como eventos individuales o en series llamadas complejos de pico y
onda, que consisten en un pico seguido de una onda lenta. La tasa de repeticiéon de estos
complejos puede oscilar entre menos de 3 a 6 Hz, y la tasa a menudo se asocia con diferentes
interpretaciones clinicas.

Algunos artefactos EEG normales pueden parecerse a SSW, como la actividad cardiaca
que puede hacerse pasar por un pico, particularmente las ondas del complejo QRS [15].

6.3.3. Caracteristicas de una senal FEG

Hay una serie de caracteristicas que se pueden extraer de las sefiales de EEG para su
procesamiento. Estas funciones se pueden dividir en dos categorias principales: funciones en
el dominio del tiempo y funciones en el dominio de la frecuencia.

6.3.4. FEEG ictal

En el caso de una convulsién, el EEG se denomina EEG ictal y se caracteriza por un
patron inusual con un aumento repentino de la amplitud, como se muestra en la Figura [6]
Ademas, el comienzo de una convulsién se acompana de un cambio repentino en la amplitud.
contenido de frecuencia que con frecuencia progresa a un patréon de picos y ondas. Debido a
la variabilidad sustancial en el EEG ictal entre convulsiones, puede ser un desafio identificar
el patron de manera consistente, ya sea por medios manuales o automaticos [15].

6.3.5. Procesamiento de senales FEG

Las diferentes formas de onda de la senal EEG llevan informacién clinicamente valiosa.
Una forma de onda puede representar un evento aislado, o varias formas de onda pueden
constituir un patrén de sefial compuesto. En ambos casos, es fundamental desarrollar méto-
dos para detectar y cuantificar objetivamente las caracteristicas de la senal para facilitar la
interpretacion visual. La extraccidon de caracterfsticas de senales relevantes es particularmen-
te crucial cuando el objetivo es disenar un sistema de clasificaciéon de EEG. La cancelaciéon
de ruido y artefactos es otro tema importante en el procesamiento de senales de EEG y un
requisito previo para el andlisis de senales posterior confiable [15].

6.4. Senales electromiograficas

La electromiografia (EMG) es una herramienta de diagnostico utilizada para analizar y
registrar la actividad eléctrica producida por los musculos esqueléticos. La EMG se emplea en
diversos campos de la medicina, como la neurologia, la medicina deportiva, la rehabilitacién
y el diagnostico. Los investigadores también utilizan la EMG para estudiar los patrones de
activacion muscular durante el movimiento, asi como los patrones de fatiga y recuperacion
muscular. La EMG registra la actividad eléctrica llevada a cabo por las neuronas motoras
durante las contracciones musculares y también mide la fuerza de las contracciones [17].
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6.5. Senales electrocardiograficas

Un electrocardiograma (ECG) es una prueba médica comin que registra la actividad
eléctrica del corazon. Se utiliza para evaluar la salud y el funcionamiento del corazoén, y puede
ayudar a diagnosticar problemas cardiacos o monitorizar afecciones existentes. Durante un
ECG, se colocan electrodos en el pecho, las extremidades y a veces en otros lugares del
cuerpo, para medir y registrar la actividad eléctrica del corazon [18].

La prueba es indolora y no invasiva, lo que significa que no se introduce nada en el
cuerpo. Los resultados del ECG proporcionan informacién sobre la frecuencia cardiaca, el
ritmo cardfaco, la regularidad de los latidos y la presencia de cualquier anormalidad en la
conduccién eléctrica del corazon [19).

6.6. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Las caracteristicas en el dominio del tiempo se basan en el analisis de la amplitud de la
senal y sus cambios a lo largo del tiempo [20]. Algunas caracteristicas comunes en el dominio
del tiempo incluyen:

= Media: El valor promedio de la senal durante un intervalo de tiempo especifico.

= Mediana: El valor medio de la sefial durante un intervalo de tiempo especifico.

= Varianza: La desviacion cuadrada promedio de la senal de su valor medio.

= Desviacién estandar: La raiz cuadrada de la varianza.

» Asimetria: Una medida de la asimetria de la distribucién de la senal.

= Curtosis: Una medida del pico de la distribucién de la sefial.

6.7. Caracteristicas en el dominio de frecuencia

Las caracteristicas en el dominio de la frecuencia se basan en el analisis del espectro
de potencia de la senal. Fl espectro de potencia es un grafico de la potencia de la senal en
funcion de la frecuencia [21]. Algunas caracteristicas comunes en el dominio de la frecuencia
incluyen:

= Potencia: La potencia total de la senal en una banda de frecuencia especificada.

= Energia: La energfa total de la senal en una banda de frecuencia especifica.

» Densidad espectral: La potencia de la senal por unidad de frecuencia en una banda de
frecuencia especificada.

= Frecuencia centroide: La frecuencia en la que el espectro de potencia de la senal es
més alto.
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= Propagaciéon: Una medida del ancho del espectro de potencia de la senal.

La eleccién de caracteristicas para extraer de las senales de EEG depende de la aplicacion.
Por ejemplo, las funciones en el dominio del tiempo se usan a menudo para estudiar los
cambios en la actividad cerebral a lo largo del tiempo, mientras que las funciones en el
dominio de la frecuencia se usan a menudo para estudiar las diferentes bandas de frecuencia
de la actividad cerebral [22].

6.8. Caracteristicas en el dominio de tiempo-frecuencia

Las wavelets, también conocidas como funciones de onda madre, son funciones matemé-
ticas utilizadas en el procesamiento de sefiales y la andlisis de datos. Se destacan por tener
una duracion finita y estar localizadas tanto en el dominio del tiempo como en el dominio
de la frecuencia. La caracteristica principal de las wavelets es que pueden representar tanto
caracteristicas de alta como de baja frecuencia en una senal, lo que las hace utiles para el
analisis de senales complejas [23].

Algunas caracteristicas comunes en el dominio de la frecuencia incluyen:

= Potencia: La potencia indica la cantidad de energfa en una senal. En el contexto de
las wavelets, se puede calcular la potencia en diferentes bandas de frecuencia, lo que
proporciona informacién sobre cémo se distribuye la energia a lo largo de la senal.

= Media: La media es el promedio de los valores de una senal. Puede calcularse en dife-
rentes niveles de descomposicién wavelet para obtener la media en diferentes escalas.

= Desviacion Estandar: La desviacion estdndar mide la dispersion de los valores con
respecto a la media. En el anélisis wavelet, puede indicar la variabilidad de la senal en
diferentes escalas.

= Curtosis: La curtosis es una medida de la forma de la distribucién de los valores de
una senal. Indica la ¢olas"de la distribucién y su nivel de apuntamiento. Valores altos
de curtosis indican una distribuciéon mas concentrada alrededor de la media.

= Asimetria: La asimetria mide la falta de simetria en la distribucién de los valores de una
senal. Un valor positivo indica una cola més larga en el lado derecho de la distribucién,
mientras que un valor negativo indica una cola mas larga en el lado izquierdo.

» Cruces por Cero (ZC): Las cruces por cero indican el niimero de veces que una sefal
cruza el eje horizontal. En el analisis wavelet, esto puede utilizarse para evaluar la
cantidad de cambios de polaridad en diferentes niveles de descomposicion.

La transformada wavelet, se utilizan para descomponer una sefial en componentes de
diferente frecuencia y amplitud en varios niveles de resolucién. Esta descomposicion multi-
resolucién es especialmente util para analizar senales que contienen informacién en diferentes
escalas de tiempo. Las wavelets han encontrado aplicaciones en una amplia gama de cam-
pos, como la compresion de imagenes, el procesamiento de sefiales biomédicas, el anéalisis de
audio y la deteccion de patrones en datos [24].
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6.9. Propiedades de las senales deterministas y estocasticas

Las senales deterministas son aquellas que pueden describirse mediante un conjunto de
ecuaciones que definen su comportamiento en el tiempo. Las sefiales estocasticas, por otro
lado, son aquellas que se caracterizan por fluctuaciones aleatorias. Surge una pregunta fun-
damental con respecto a si el EEG debe verse como una senal determinista o estocastica.
Los intentos de responder a esta pregunta pueden proporcionar informaciéon sobre los me-
canismos de generacién de EEG, pero también tienen implicaciones para los métodos de
anélisis de senales apropiados considerados. Generalmente, las caracteristicas exactas de la
senal EEG en términos de amplitud, duracién o morfologia de las ondas individuales no se
pueden predecir, por lo que es bastante natural percibir la senal EEG como la realizacion
de un proceso estocastico. Esta perspectiva cobra mayor fuerza al observar que no es posi-
ble adquirir una sefial EEG “pura” que refleje tinicamente la actividad cerebral. De hecho,
siempre hay un ruido aleatorio corruptor introducido, por ejemplo, por el ruido interno en
el equipo de amplificacion o en el proceso de digitalizacion, lo que, incluso si el EEG “puro”
tuviera propiedades deterministas, en ultima instancia hace que sea razonable considerar el
EEG como un proceso estocéastico [15].

Hay una serie de propiedades que se pueden utilizar para distinguir entre sefiales deter-
ministas y estocésticas en los datos de EEG. Una propiedad es el espectro de potencia de
la senal. El espectro de potencia de una senal es un grafico de la potencia de la senal en
funcién de la frecuencia. Las senales deterministas suelen tener un espectro de potencia que
se caracteriza por picos pronunciados en frecuencias especificas. Las senales estocéasticas, por
otro lado, suelen tener un espectro de potencia que se distribuye de manera mas uniforme
entre las frecuencias [15].

Otra propiedad que se puede utilizar para distinguir entre senales deterministas y es-
tocasticas es la funcién de autocorrelacion de la senal. La funcién de autocorrelacion de
una senal es un grafico de la correlacién entre la senial y ella misma en diferentes lapsos
de tiempo. Las sefiales deterministas suelen tener una funcién de autocorrelaciéon que decae
rapidamente con el tiempo. Las senales estocdsticas, por otro lado, suelen tener una funcién
de autocorrelacion que decae més lentamente con el tiempo [15].

Finalmente, las senales deterministas y estocéasticas también se pueden distinguir por
su previsibilidad. Las senales deterministas son predecibles en el sentido de que su com-
portamiento futuro puede predecirse a partir de su comportamiento pasado. Las senales
estocdsticas, por otro lado, no son predecibles en el sentido de que su comportamiento fu-
turo no puede predecirse a partir de su comportamiento pasado [15].

6.10. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (Machine Learning) es un tipo de inteligencia artificial (TA)
que permite a las aplicaciones de software ser mas precisas en la prediccién de resultados
sin estar explicitamente programadas para ello. Los algoritmos de aprendizaje automatico
utilizan datos histéricos como entrada para predecir nuevos valores de salida [25]. Existen
tres tipos principales de aprendizaje automatico:
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= Aprendizaje supervisado
= Aprendizaje no supervisado

= Aprendizaje por refuerzo

6.10.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un tipo de aprendizaje automatico en el que el modelo se
entrena en un conjunto de datos etiquetados. Esto significa que los datos se han etiquetado
con la salida correcta. El modelo aprende a predecir la salida de nuevos datos en funcion de
los datos etiquetados en los que se ha entrenado.

El aprendizaje supervisado se utiliza para una variedad de tareas, incluidas la clasifica-
cion, la regresion y la prevision. Las tareas de clasificacion implican predecir la categoria
de un punto de datos, como si un correo electrénico es spam o no. Las tareas de regresiéon
implican predecir un valor numeérico, como el precio de una casa. Las tareas de previsién
implican predecir valores futuros, como el numero de ventas en un mes determinado [25].

Hay muchos modelos diferentes de aprendizaje supervisado, cada uno con sus propias
fortalezas y debilidades. Algunos de los modelos de aprendizaje supervisado més comunes
incluyen:

= Regresién lineal

= Regresion logistica

= Arboles de decision
= Bosques aleatorios

= Maquinas de vectores de soporte

La eleccién de qué modelo de aprendizaje supervisado usar depende de la tarea especifica
en cuestiéon. Por ejemplo, la regresiéon lineal es una buena opcién para tareas de regresiéon
simples, mientras que los arboles de decisién son una buena opcién para tareas més comple-
jas.

El aprendizaje supervisado es una herramienta poderosa que se puede utilizar para resol-
ver una variedad de problemas. Sin embargo, es importante tener en cuenta que los modelos
de aprendizaje supervisado son tan buenos como los datos con los que se entrenan. Si los da-
tos no son precisos o representativos del mundo real, el modelo no podra hacer predicciones
precisas [26].

Estas son algunas de las caracteristicas del aprendizaje supervisado:

= Requiere datos etiquetados.

= Se utiliza para entrenar modelos para predecir valores de salida.
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= Se puede utilizar para tareas de clasificacién, regresiéon y previsién.
= Hay muchos modelos diferentes de aprendizaje supervisado disponibles.

= La eleccién del modelo depende de la tarea especifica a realizar.

6.10.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es un tipo de aprendizaje automético en el que el modelo
se entrena en un conjunto de datos no etiquetados. Esto significa que los datos no tienen
etiquetas asociadas. El modelo aprende a encontrar patrones en los datos y a agrupar puntos
de datos similares.

El aprendizaje no supervisado se utiliza para una variedad de tareas, incluida la agru-
pacién, la reduccién de la dimensionalidad y la deteccién de anomalias. Las tareas de agru-
pamiento implican agrupar puntos de datos en funcién de sus similitudes. Las tareas de
reduccién de dimensionalidad implican reducir la cantidad de caracteristicas en un conjunto
de datos mientras se conserva la mayor cantidad de informacion posible. Las tareas de detec-
ci6n de anomalias implican identificar puntos de datos que son significativamente diferentes
del resto de los datos [25).

Hay muchos modelos diferentes de aprendizaje no supervisado, cada uno con sus propias
fortalezas y debilidades. Algunos de los modelos de aprendizaje no supervisado mas comunes
incluyen:

= Agrupamiento de K-medias

= Agrupacién jerarquica

» Analisis de componentes principales (PCA)
» Descomposicion en valores singulares (SVD)

» Modelos de mezcla gaussiana (GMM)

La elecciéon de qué modelo de aprendizaje no supervisado usar depende de la tarea
especifica en cuestion. Por ejemplo, el agrupamiento de k-medias es una buena opcién para
tareas de agrupamiento simples, mientras que el agrupamiento jerarquico es una buena
opcion para tareas mas complejas [25].

El aprendizaje no supervisado es una herramienta poderosa que se puede utilizar para
resolver una variedad de problemas. Sin embargo, es importante tener en cuenta que los
modelos de aprendizaje no supervisados son tan buenos como los datos con los que se
entrenan. Si los datos no son precisos o representativos del mundo real, el modelo no podra
encontrar patrones precisos en los datos [27].

Estas son algunas de las caracteristicas del aprendizaje no supervisado:

= No requiere datos etiquetados.
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= Se utiliza para entrenar modelos para encontrar patrones en los datos.

= Se puede utilizar para tareas de agrupamiento, reduccién de dimensionalidad y detec-
cion de anomalias.

» Hay muchos modelos diferentes de aprendizaje no supervisado disponibles.

= La eleccién del modelo depende de la tarea especifica a realizar.

6.10.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo ( RL) es un tipo de aprendizaje automatico en el que un agente
aprende a realizar acciones en un entorno para maximizar una recompensa. El agente aprende
por prueba y error, y es recompensado por realizar acciones que conducen a los resultados
deseados. Por ejemplo, un agente de aprendizaje por refuerzo podria ser entrenado para
jugar un juego como el ajedrez jugando contra si mismo una y otra vez. El agente serfa
recompensado por ganar juegos y penalizado por perder juegos. Con el tiempo, el agente
aprenderia a jugar el juego de manera més y mas efectiva [25].

6.11. Algoritmos jerarquicos

Los algoritmos jerarquicos son un tipo de algoritmo de agrupamiento que construyen una
jerarqufa de grupos, desde grupos pequenos hasta grupos méas grandes. Estos algoritmos se
utilizan comunmente en el analisis de datos, ya que pueden proporcionar una comprension
més profunda de los datos que los algoritmos de agrupamiento no jerarquicos [28].

En los algoritmos jerarquicos, los datos se inicializan como grupos individuales. Luego,
los grupos se combinan de manera iterativa, de acuerdo con un criterio de agrupaciéon. El
criterio de agrupacién puede ser cualquier funcién que mida la similitud entre dos grupos
[28].

Los algoritmos jerdrquicos se pueden clasificar en dos tipos principales: algoritmos aglo-
merativos y algoritmos de divisiéon. Los algoritmos aglomerativos comienzan con grupos
individuales y luego combinan los grupos hasta que queda un solo grupo. Los algoritmos de
divisién comienzan con un solo grupo y luego dividen los grupos hasta que quedan grupos
individuales [29].

Los algoritmos jerarquicos tienen una serie de ventajas sobre los algoritmos de agrupa-
miento no jerarquicos. En primer lugar, los algoritmos jerdrquicos pueden proporcionar una
comprensién méas profunda de los datos, ya que muestran cémo los grupos estan relacionados
entre si. En segundo lugar, los algoritmos jerdrquicos son mas robustos a los valores atipicos,
ya que los valores atipicos pueden ser asignados a grupos individuales [29].

Sin embargo, los algoritmos jerarquicos también tienen algunas desventajas. En primer
lugar, los algoritmos jerarquicos pueden ser mas costosos computacionalmente que los algo-
ritmos de agrupamiento no jerdrquicos. En segundo lugar, los algoritmos jerarquicos pueden
ser mas dificiles de interpretar que los algoritmos de agrupamiento no jerarquicos |28§].
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6.11.1. Algoritmo Chameleon

El algoritmo Chameleon es un método de agrupamiento jerdrquico que fue disenado
para analizar y agrupar grandes conjuntos de datos de alta dimensionalidad, comtnmente
utilizados en aplicaciones como mineria de datos, reconocimiento de patrones, entre otros.
Este algoritmo se centra en la identificacion de estructuras jerarquicas complejas dentro de
los datos [30].

Chameleon se destaca por su capacidad para lidiar con conjuntos de datos dispersos
y de alta dimensionalidad, lo que lo hace til en contextos donde los datos pueden tener
multiples atributos o caracteristicas. Utiliza una medida de similitud especifica que se adapta
dindmicamente a la densidad y la distribucién de los datos en el espacio, lo que le permite
identificar clusteres de diferentes formas y tamanos [30].

Una de las particularidades del algoritmo Chameleon es su capacidad para ajustar di-
namicamente la medida de similitud a diferentes escalas en el espacio de caracteristicas, lo
que le permite capturar estructuras complejas y variadas dentro de los datos [30].

6.12. BIOPAC

Los dispositivos BIOPAC son una linea de productos de calidad avanzada para investi-
gadores y educadores en ciencias de la vida. Proporcionan una forma flexible e integrada de
registrar y analizar datos fisiologicos como ECG, EDA (GSR), EEG, EGG, EMG, EOG, y
més de 300 otras senales y medidas fisiologicas [31].

6.13. VAT

VAT (Visual Assessment of (Cluster) Tendency) es un método para evaluar visualmente
la tendencia a la agrupaciéon de un conjunto de objetos. La tendencia a la agrupacion se
refiere al grado en que un conjunto de objetos puede dividirse de forma natural en grupos
o clusters. El VAT es una herramienta ttil para determinar si un algoritmo de agrupacion
debe aplicarse a un conjunto de datos concreto [32].

El método VAT consta de dos pasos:

= Reordenacion de los objetos: Los objetos se reordenan de forma que los objetos simi-
lares se coloquen més cerca unos de otros.

= Creacién de una imagen de intensidad: La matriz reordenada de disimilitudes entre ob-
jetos se muestra como una imagen de intensidad. Las agrupaciones se indican mediante
bloques oscuros de pixeles a lo largo de la diagonal.

El método VAT es facil de implementar y puede aplicarse a cualquier conjunto de datos
que pueda representarse como un conjunto de vectores de objetos o valores de disimilitud
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por pares. El método también es eficaz para identificar conglomerados en conjuntos de datos
con ruido y valores atipicos [32].
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CAPITULO [

Metodologia

La metodologia descrita a continuacién contempla el proceso para la obtencién de sefiales
bioeléctricas con el equipo BIOPAC proporcionado en la UVG. Las senales bioeléctricas
recopiladas en la UVG o brindadas por HUMANA seran utilizadas para la implementacion
y evaluacién de algoritmos de aprendizaje automético para el analisis y reconocimiento de
segmentos de interés.

7.1. Datos obtenidos con equipo UVG

En la Universidad del Valle de Guatemala se cuenta con los modelos MP36 y MP41
de BIOPAC, siendo el primero una versién mas completa y de escritorio, mientras que el
segundo es una versién portatil. Utilizando el equipo MP36 y MP41, se recopilaron senales
del tipo EEG y EMG. Para cada tipo de senal bioeléctrica se tuvo un minimo de tres sets
diferentes de acciones por individuo.

7.1.1. Senales EMG

Para las senales EMG, el sujeto de prueba debia de encontrarse en estado de relajacion.
La pose del brazo en dicho estado se puede observar en la Figura[§] Las grabaciones tuvieron
una duracién minima de un minuto. Las personas mantuvieron la pose de relajaciéon durante
2 segundos y posteriormente, durante otros 2 segundos realizaron la actividad solicitada, esto
iteradas veces hasta cumplir con el minimo de tiempo establecido. Las actividades fueron:
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Figura 10: Pose de actividad 2 en toma de grabacion senal EMG.

b
i,

Figura 11: Pose de actividad 3 en toma de grabaciéon senal EMG.

s Actividad 1: Elevar la muneca hacia el exterior del cuerpo, como se observa en la
Figura 9]

s Actividad 2: Contraer la mufieca hacia el interior del cuerpo, como se observa en la
Figura [I0]

= Actividad 3: Contraer paulatinamente cada uno de los dedos de la mano hacia el
interior de la palma, como se observa en la Figura [T1]
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7.1.2. Senales FEG

Para las seniales EEG, el sujeto de prueba debia de encontrarse en estado de relajacion, lo
cual implicaba ojos cerrados y haber realizado al menos 3 repeticiones de inhalacién y exha-
lacién profundas. Las grabaciones tuvieron una duraciéon minima de un minuto. Las personas
mantuvieron la pose de relajacién durante al menos 30 segundos al inicio, posteriormente se
procedi6 a realizar una de las actividades especificas. Las actividades fueron:

= Actividad 1: Abrir los ojos durante 10 segundos y luego, volver a cerrar los ojos durante
otros 10 segundo.

= Actividad 2: Abrir los ojos y realizar una prueba matemadtica nivel medio, la cual
consistia en sumas, restas, multiplicaciones y divisiones de nimeros enteros de hasta
7 digitos.

» Actividad 3: En los trabajos de graduacion presentados por Margareth Vela [33] y
Oscar Fuentes [34], los cuales consistieron en el estudio cualitativo y cuantitativo del
impacto de los pulsos binaurales en el estado de &nimo, concentracién y calidad del
suefio de las personas y aplicaciéon de técnicas de aprendizaje automatico y recono-
cimiento de patrones en las senales bioeléctricas. Se realizaron las actividades 1 y 2
nuevamente pero ahora, mediante audifonos se aplicaron pulsos binaurales.

= Actividad 4: Esta expresion involucra activar los musculos ubicados en la frente con
el fin de levantar las cejas de forma ritmica y deliberada, tal como se evidencia en la
Figura |12

= Actividad 5: Inclinacién de la cabeza hacia abajo. Este movimiento implica girar la
cabeza hacia abajo, en direccién al pecho o hacia el suelo, como se ilustra en la Figu-

ra[I3l

= Actividad 6: Inclinacién de la cabeza hacia arriba. Este movimiento implica girar la
cabeza hacia arriba, en direccién contraria al pecho, como se ilustra en la Figura [14]

» Actividad 7: Inclinacién de la cabeza. Este movimiento consiste en girar la cabeza
hacia la derecha, como se ilustra en la Figura [15]

Figura 12: Actividad 4 movimiento controlado de cejas.

24



Figura 13: Actividad 5 inclinacién de la cabeza hacia abajo.

Figura 14: Actividad 6 inclinaciéon de la cabeza hacia arriba.

Figura 15: Actividad 7 inclinacién de la cabeza hacia el lateral derecho.

7.1.3. Estandar en recoleccion de datos BIOPAC

Se definié un documento estandar de formato “.xlsx” para el almacenamiento de las
sefiales EMG y EEG obtenidas con el equipo BIOPAC, como se observa en la Figura [I6]
Los datos principales que se necesitan son:

Integrada Alpha

17 Signal Beta Delta Theta Fs t/N

2_ 0.00000 4.79736 -0.32511 -0.11804 4.68147 0.468235 200.0217 50.74450 10150 0.004999
3 0.00500 4.54102 0.075761 -0.05618 4.63558 0.095997

cll 0.01000  4.6875 0.387985 -0.50445 4.59246 -0.24966

5 0.01500 4.20532 0.580913 -0.88796 4.55155 -0.5707

L 0.02000 3.63158 0.65386 -0.71308 4.51163 -0.8697

7 0.02500 4.23584 0.631016 -0.05307 4.47093 -1.14846

Figura 16: Estandar para el almacenamiento de datos obtenidos con el equipo BIOPAC de la UVG.

» Senal (signal)
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» Tiempo de grabacion (7T)

» Namero de muestras (N)

La primer columna llamada “t” se auto genera al llenar los datos principales y consiste en
el tiempo en el que se obtuvo la sefial que se encuentra en la columna “Signal”. El parametro
que se encuentra en la columna “Fs” corresponde a la frecuencia de muestreo la cual se auto
calcula. El parametro que se encuentra en la columna “t/N” corresponde al tiempo dividido
numero de muestras la cual se auto calcula, esto permite marcar la diferencia de tiempo que
hay entre una muestra y la siguiente.

Las columnas siguientes son opcionales ya que dentro de la herramienta de software para
el estudio de la epilepsia no se hace uso de ellas. Por lo que siempre habra al menos una de
estas columnas en blanco, ya que se llenan acorde al tipo de senal bioeléctrica a recolectar.
FEstas columnas son:

= Integrada: es el area situada bajo la curva de la senal EMG rectificada, lo que equivale
a la integral matematica del valor absoluto de la senial EMG original [31].
= Alpha: senal EEG filtrada para observar frecuencias de 8 Hz a 12 Hz.

= Beta: sefial EEG filtrada para observar frecuencias de 12 Hz a 30 Hz.

Delta: sefial EEG filtrada para observar frecuencias de 1 Hz a 4 Hz.

= Theta: sefial EEG filtrada para observar frecuencias de 4Hz a 8 Hz.

Tras recolectar estos datos la norma de almacenamiento consiste en, nombrar el docu-
mento con el nombre y apellido de la persona a la que se le extrajo las sefiales bioeléctricas,
seguido de un guion (bajo o normal), el tipo de actividad que se realizé y por tltimo, el tipo
de setial bioeléctrica que se extrajo. En la Figura [17]se observa un ejemplo de ello.

dinamartiez_abajo_emg.xlsx 2%
dinamartiez_arriba_emg.xlsx &%
dinamartiez_dedos_emg.xlsx &%
jose_abajo_emg.xlsx 2%
jose_arriba_emg.xlsx &%
jose_dedos_emg.xlsx 22
karenm_abajo_emg.xlsx &%
karenm_arriba_emg.xlsx 2%
karenm_dedos_emg.xlsx &%

Figura 17: Senales bioeléctricas extraidas con el equipo BIOPAC almacenadas segun la norma
establecida.
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7.1.4. Estructuraciéon de los datos para ser usados en la herramienta de
software para el estudio de la epilepsia

Para los datos obtenidos con el equipo BIOPAC de la UVG, es necesario convertirlos

en un formato tipo [Struct, de esta manera se podra usar dicha informacién dentro de la la
herramienta de software para su andlisis y estudio, como se muestra en la Figura

| eeg_struct

_i 1% struct with 4 fields

Field Value

H data 1%10150 double

H data_lengtn_sec 10150
1 sampling_frequency 200.0217
1} channels T cell

Command Window

MNew to MATLAB? See resources for Getting Started.
>> gen_struc('Plantilla EpilepsiaZ023.xlsx', 'data.mat’)
»>» load|('data.mat')

»» disp(eeg_struct)
data: [4.7974 4.5410 4.6875 4.2053 ... ]

data_length_sec: 10150
sampling frequency: 200.0217
channels: {'Canal 1'}

Figura 18: Contenido de struct para el uso de datos dentro de la herramienta de software para el
estudio de la epilepsia.

Para ello se creo la funcién “gen struc” la cual, posee como primer argumento el nombre
del documento a extraer los datos y como segundo argumento el nombre y el formato con
el que se almacenara el struct. Dicho formato contiene los siguientes espacios:

Datos (mV)

Cantidad de datos

[Frecuencia de muestreo| (Hz)

Cantidad de canales

7.2. Datos de HUMANA de pacientes con epilepsia

HUMANA ha compartido 4 grabaciones de senales EEG, la informaciéon de dichas gra-
baciones se puede ver en el Cuadro [I} Estos datos fueron de ayuda para el entrenamiento y
verificacién de exactitud de los modelos de aprendizaje automatico.
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Nombre Canales | Duracién | Frecuencia de muestreo
(hh:mm:ss)
AL.edf 33 03:01:56 200 Hz
CLEA .edf 29 02:39:42 200 Hz
GIKA.edf 29 02:58:06 200 Hz
HCHC.edf 29 23:02:44 200 Hz
Ajczalar M.edf 30 15:57:13 300 Hz
GUADRON T.edf | 30 03:02:01 300 Hz

Cuadro 1: Informacién de grabaciones de senales bioeléctricas de pacientes con epilepsia brindadas
por HUMANA.

7.3. Agrupamiento de datos

Con el equipo UVG se recopilaron senales bioeléctricas del tipo EEG y EMG, las cua-
les se agruparon de forma [[ntersujeto e [[ntrasujeto| respectivamente. En el caso de senales
brindadas por HUMANA estas no necesitan agrupacién, ya que por lo general son de una
duracién mayor a una hora de grabaciéon contando como minimo 29 canales, por lo que esto
va son datos suficientes para proceder a realizar su andlisis.

El analisis de senales EEG de forma intersujeto y sefiales EMG de forma intrasujeto se
realiza de esta manera debido a las diferencias fundamentales en la naturaleza de estas dos
tipos de senales y los objetivos especificos de andlisis en cada caso.

7.3.1. Analisis de senales EEG de forma intersujeto

Las seniales EEG, que representan la actividad eléctrica del cerebro, tienden a mostrar
una variabilidad significativa entre diferentes individuos. Las diferencias en la anatomia cere-
bral, la disposicién de electrodos, la edad y otros factores pueden influir en las caracteristicas
de las senales EEG. Por lo tanto, se suele analizar de forma intersujeto para comprender
como varian las respuestas entre diferentes personas.

El analisis intersujeto de las senales EEG es relevante en aplicaciones clinicas y de investi-
gacién que involucran poblaciones de pacientes o participantes diversos. Permite identificar
patrones generales en grupos de personas y puede ayudar en la deteccion de trastornos
neurolégicos como la epilepsia en una poblacién mas amplia.

7.3.2. Analisis de senales EMG de forma intrasujeto

Las senales EMG, que registran la actividad eléctrica de los musculos, tienden a mostrar
menos variabilidad intrasujeto, es decir, las caracteristicas de la senal son relativamente
consistentes en un individuo especifico a lo largo del tiempo. Esto se debe a que la anatomia
v la disposicién de los musculos de una persona tienden a ser estables.
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7.4. Aprendizaje automatico

En la presente seccion se presentan los algoritmos y métodos que se usaron para medir
la efectividad de los algoritmos en el reconocimiento de patrones en senales bioeléctricas que
sean de interés.

7.4.1. Extraccion de caracteristicas

Se extrajeron caracteristicas en el dominio del tiempo, la frecuencia y de cada
uno de los conjuntos de datos obtenidos mediante el equipo UVG o proporcionados por HU-
MANA. Se aplic6 la transformada a cada dominio a las senales, seguida de la extraccion de
caracteristicas. A partir de este punto, estas caracteristicas obtenidas mediante las transfor-
madas serén referidas simplemente como “caracteristicas frecuencia”, “caracteristicas tiempo”
o “caracteristicas wavelets” por conveniencia. Este proceso de extraccién de caracteristicas
fue analizado detalladamente con el objetivo de optimizar el tiempo de entrenamiento de los
algoritmos de aprendizaje automatico y, en la medida de lo posible, mejorar la clasificacion

de las senales bioeléctricas.

7.4.2. Anotaciones automaticas

Empleando los algoritmos de aprendizaje automético desarrollados en las fases anteriores,
se clasifico la sefial bioeléctrica entre, “Ictal”, “Sano”, “Interictal” o Preictal”, segiin fuera su
caso. A su vez, se implemento una seccién para exportar los segmentos de interés a un
documento CSV, como se puede observar en la Figura [T9]

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
Graic il

Sehal EEG - Clasificacidn Patoldgica

wo0a0
Tiempo (HHLMMSS)
-

Figura 19: Ventana de anotaciones automaticas con nueva seccién para exportar datos de interés.

7.4.3. Analisis estadistico

Mediante matrices de confusién se validé la efectividad de las redes neuronales y las SVM
(algoritmos de aprendizaje supervisado). Para el caso de los algoritmos de agrupamiento de
K-means y Jerarquico (algoritmos de aprendizaje no supervisado) se procedié a validar
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EL usuario selecciond C:\Users\Cris Pat\Desktop\U\Datos HUMANA\Sefiales HUMANA\AL.edf
Step 1 of 2: Reading requested records. (This may take a few minutes.)...

Step 2 of 2: Parsing data...

Unrecognized method, property, or field 'cla' for class 'matlab.ui.control.UIRxes'.

Error in procesamiento/VisualizarButtonPushed (line 175)
app.UIAxes_2.cla; %(CP)

Error in matlab.apps.AppBase>@ (source,event)executeCallback (ams,app,callback, requires

newCallback = @(source, event)executeCallback(ams, ...

Error while evaluating Button PrivateButtonPushedFcn.

Figura 20: Error al utilizar botén de visualizacién de canales en la ventana de anotaciones
autométicas.

FeaturesMorf (line 48)
iniciocanotacionesauto/ProcesarlasealEEGButtonPushed

Figura 21: Alerta al emplear el algoritmo FeaturesMorf.

su efectividad mediante el algoritmo “rand indez”, el cual es una medida de validez para
algoritmos de agrupamiento. Ademaés se tabularon tiempos relevantes, desde la extraccion
de caracteristicas hasta la generacion de anotaciones automaticas.

7.5. Actualizaciéon de la herramienta de software para el estu-
dio de la epilepsia

El primer paso para la actualizacién de la herramienta de software para el estudio de
la epilepsia fue eliminar los mensajes de advertencia y arreglar errores que se encontraban
dentro de la herramienta de software para el estudio de la epilepsia. En las Figuras y
se puede observar algunos ejemplos, la mayoria de estos eran a causa de précticas de
programacion no tan eficientes en MATLAB.

En todos los casos al momento de extraer las caracteristicas de las sefiales bioeléctricas,
se tenfa que no se pre-creaba el vector donde se almacenarian dichas caracteristicas, ademas
de contar con variables y condicionales innecesarias, como se puede observar en la Figura
Esto resulta ser computacionalmente costoso, lo que da paso a pérdida de tiempo innecesaria.
Por lo que se procedié a corregirlo, creando el vector de caracteristicas con las dimensiones
méximas que podria tener, siendo la cantidad de filas del tamano del vector de datos y la
cantidad de columnas, del tamaiio de las posibles caracteristicas de interés, como se puede
observar en la Figura [23]
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Extraccion de
caracteristicas

a=1;

index = zeros(1,6);

=i+1; i(—
Y
\ 4
i=6

vftures(:,a) = features(:,i)
a=att;

*

index(i ) =1;

Si

Figura 22: Flujograma de la creacion del vector de caracteristicas version 2022.

Extraccién de
caracteristicas

a=1;
index = zeros(1,6);

vftures(:,a) = features(:,i)
=a+1;
index(i) = 1;

vftures = vftures(:, 1:a-1);

Figura 23: Flujograma de la creacion del vector de caracteristicas version 2023.

Al momento de establecer rangos de datos a analizar por ventanas, se encontraba como
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limite superior la expresién de la Ecuacic’)n, lo cual al tratarse de un vector los valores
ingresados para los indices deben ser enteros, caracteristica que no cumple el limite superior
cuando la variable “muestras” es un numero impar. Por lo que se procedié a redondear el
valor al minimo maéas préximo, dando la expresiéon de la Ecuaci()n. Un claro ejemplo de
este proceso se puede observar en la Figura

t
Lim_sup = 7mue;‘ ras +1 (1)

muestras

) )

VectorVentana = Vector Analizar(1 : floor(

%Calculo de las caracteristicas de morfologia
WS = fft(ventana_interes);

WSn = abs(WS/muestras);
WS1_1=WSn(1l:floor(muestras/2+1l)); %corroborar
WS1_1(2:end-1) = 2*WS1_1(2:end-1);

WS1_1 = (WS1_1).”2; %Espectro de potencia

Figura 24: Segmento de cédigo para el calculo de caracteristicas de una senal bioeléctrica.

En el proceso de generacién de caracterfstica, el algoritmo para determinar el “Zero
Crossing” (ZC) no era el mas adecuado, dicho algoritmo se puede ver en la Figura El
algoritmo creaba variables que no se utilizaban, sin embargo, si se realizaban operaciones
matematicas con ellos, lo que implica tiempo y calculo computacional innecesario. A su vez,
el algoritmo verificaba el cambio de signo directamente, sin usar el argumento “umbral”; el
cual es de gran relevancia ya que es este, quien permite el conteo adecuado de cambio de
signo, sin tomar en cuenta aquellos cruces por cero que ocurren debido al ruido dentro de
la senal. Por lo que se procedié a realizar las respectivas correcciones, como se muestra en
la Figura En la presente versién se toma en cuenta el umbral para un correcto conteo,
ademas de, ser una version simplificada lo que lo hace mas simple de realizar los calculos
computacionales.
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ZC (eeg, umbral)

zc= zerosi1 ,Ienith(eeg)):

1 = length(eeg) l signo = sign(eeg(i))

Si si si

Si 2¢(i)=0; signo =-1; totZC=totZC+1;
signo = 1; 2c(i)=0; zc(i)=1;

2c(i)=0;

Fin

Figura 25: Flujograma de algoritmo ZC versién 2022.

L = length(y);
zc=0;
No
Y
Signo (y # trh)
I=L No #
Signo(y_anterior
\ 4
Fin

Figura 26: Flujograma de algoritmo ZC versién 2023.
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CAPITULO 8

Resultados de recoleccion de datos

En el presente capitulo se presentaran los datos de senales bioeléctricas obtenidas con el
equipo de UVG y brindadas de HUMANA. Estas senales fueron la materia prima para la
comprobacién de funcionalidad de los algoritmos. En el capitulo de anexos, se incluyen los
vinculos correspondientes a los datos recopilados.

8.1. Senales bioeléctricas obtenidas con el equipo de UVG

La recoleccién de senales bioeléctricas con el equipo de UVG ha dado como resultado
un total de 187 grabaciones, como se puede ver en el Cuadro [2| Para el caso de las senales
EEG, se cuenta con una duracién promedio de 20 minutos por grabacion. En el caso de las
senales EMG, se cuenta con una duracién promedio de 1 minuto por grabacién. Por lo que
ahora se cuenta con una base de datos de Senales EEG y EMG, recolectadas y procesadas
en la Universidad del Valle de Guatemala.

En el Cuadro [2| de datos recolectados, la categoria “sin plantilla” se refiere a grabacio-
nes de senales bioeléctricas que no se guardaron con el “Estdndar en recoleccién de datos
BIOPAC”, mientras que la categoria “con plantilla” hace referencia a grabaciones de sefiales
bioeléctricas que sf utilizaban dicho estandar.
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emg_struct_1_2.mat 2%

emg_struct_1_3.mat 2%

emg_struct_1_4.mat it

emg_struct_1.5.mat 2%

emg_struct_1_6.mat 2%

emg_struct_1_7.mat 2%

emg_struct_1_8.mat 2%

emg_struct_1_9.mat 2%

emg_struct_1_10.mat &%

Figura 27: Structs generados a partir de los datos obtenidos con el equipo UVG.

Tipo Cantidad Formato
EEG sin plantilla | 34 XLSX
EEG con plantilla | 18 XLSX
EMG sin plantilla | 18 XLSX y CSV
EMG con plantilla | 117 XLSX

Cuadro 2: Datos recolectados con equipo UVG.

Una vez organizado los datos obtenidos con el equipo de UVG, se procedié a generar los
structs, ya que este formato es el utilizado en la herramienta de software para el estudio de la
epilepsia, siguiendo la norma que se describié en el capitulo anterior se almacenaron, se puede
observar en la Figura 27} Este formato permite extraer caracteristicas de las grabaciones
realizadas.

8.1.1. Resultados de la extraccién de caracteristicas

Para los datos recolectados se procedié a extraer sus caracteristicas. Cabe mencionar
que los datos que se obtuvieron con el equipo UVG son de personas que no padecen de
epilepsia, teniendo un total de 10 vectores de caracteristicas y 24 structs, como se observa
en el Cuadro Bl

Tipo Cantidad | Formato
Struct de datos con senales bioeléctricas | 24 MAT

Cuadro 3: Datos procesados de las grabaciones que se recolectaron con equipo UVG.

Para la generacién de los vectores de caracteristicas se cargaron solo 2 sets de datos,
los de HUMANA tienen segmentos ictales (crisis) y no ictales (no crisis). Posteriormente se
procedié a generar los vectores de caracteristicas en tiempo continuo y wavelets, con todas
las caracteristicas seleccionadas, como se puede ver en las Figuras y Considerando
que las grabaciones de HUMANA tienen una duracién mayor a 2 horas, como se observa
en el Cuadro [I] los tiempos en los que se extrajo las caracteristicas fue favorable, como se
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puede ver en el Cuadro

CARACTERISTICAS DE TIEMPO CONTINUO

Desviacion Valor Medio Absoluto Energia
Estandar (MAV) Acumulada

Cruces por .
cero () ] Curtosis

Figura 28: Caracteristicas en el dominio del tiempo continuo.

CARACTERISTICAS DE WAVELET

[v]Potencia V] Media a3 v |

Desviacion Curtosis 2 v

[ Asimetria  [] Se“r‘:f?;gfr

Figura 29: Caracteristicas con wavelets.

En cuanto a las caracteristicas en el dominio de la frecuencia, la primera corrida se
intento recolectar todas las caracteristicas a la vez, como se puede observar en la Figura
pero el proceso se interrumpié al transcurrir las 6 horas y no finalizar. Por lo que se procedié
a extraer las caracteristicas una a la vez, obteniendo periodos de duracién muy grandes en

comparaciéon a las caracteristicas en el dominio del tiempo y wavelets.

CARACTERISTICAS DE FRECUENCIA

Bla (0 + a)f
pla (6 + a)/(a + B)
8B Desviacion Estandar

Figura 30: Caracteristicas en el dominio de la frecuencia.

Tipo Hora inicio | Hora fin Duraciéon

(hh:mm:ss) (hh:mm:ss) | (hh:mm:ss)
Tiempo continuo | 14:54:00 15:33:07 00:39:07
Wavelet 15:35:00 15:35:32 00:00:32
Frecuencia 11:18:00 11:09:32 23:50:28
0/ 17:10:25 18:26:52 01:16:27
B/a 18:30:00 19:34:27 01:04:27
0/p 19:38:00 20:44:07 01:06:07

Cuadro 4: Tiempos de extracciéon de caracteristicas con senales

36

de HUMANA y UVG.




8.2. Anotaciones automaticas

El espacio de anotaciones automaticas necesita ser cargado con un set de datos prove-
nientes de una senal bioeléctrica; un clasificador el cual es el encargado de segmentar y asi
poder diferenciar el tipo de estado en el que se encuentra el paciente (Sano, ictal, preictal,
interictal) y posteriormente se debe seleccionar los canales a analizar, como se observa en la
Figura

EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX

Carga de la seiial EEG Paciente | 19673 I Buscar
Cargar Sefial EEG a Analizar No. Prueba Frecuencia (Hz) lNo. Canales
Carga de Base Datos | Prueba |25 1125 200 3
Cargar MAT |
[ CargarEDF |
Freq. Muestreo (Fs) 200 | Hz
Canales  |canal 2 Canales |canal_1
Tamaiio: 35 x 176179 disponibles canal_3 a procesar
Duracion: 14 m 40.895 s canal_4
canal_5
| cargar Clasificador | canal_6
- canal_7
| Procesar la sefial EEG canal_8

canal_9 ~

| (+)
Figura 31: Ventana de inicio para generar anotaciones automaticas.
Para lo que se procedi6 a comprobar los tiempos de anotacién segin el clasificador,

como se aprecia en el Cuadro [5] Como se puede observar nuevamente las wavelets son las
caracteristicas de menos duracién, en este caso para la generaciéon de anotaciones.

Clasificador Duracion | Grabaciéon
(hh:mm:ss)
RNA Tiempo 01:27:00 AL.edf
RNA Frecuencia | 01:07:00 AL.edf
RNA Wavelet 00:12:00 AL.edf

Cuadro 5: Tiempos de entrenamiento para clasificadores con sefiales bioeléctricas de HUMANA y
UVG.

En las Figuras [32] y B3] se observa la misma grabacion brindada por HUMANA| la cual
trata de una persona que tuvo iteradas ocasiones episodios epilépticos. La razon por la que
visualmente difiere una de la otra es debido a la clasificacién realizada, de lo cual se habla
en los parrafos siguientes.

En la grabacion de las Figuras y B3] se percibe cambios abruptos, lo cual permite
una diferencia visual de segmentos. Los segmento donde se encuentra una mayor densidad
de oscilaciones y altas amplitudes (visualmente segmento més grueso), se debe a disparos de
actividad bioeléctrica en el cerebro mas movimiento fisico debido a una convulsién. En cuanto
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a los segmento donde se percibe menos oscilaciones a una baja amplitud, son segmentos

donde la persona no se encuentra en actividad ictal.

Es en esta parte donde se puede notar la necesidad de una mayor cantidad de sefiales
bioeléctricas por parte de HUMANA | ya que en la Figura se muestra el resultado para
la generacién de anotaciones automaticas. Es casi nulo a simple vista, los segmentos que
marcan actividad ictal (color rojo) versus los segmentos en estado sano (color azul). Esto en
gran medida se debe a un fuerte sesgo de una mayor cantidad de datos EEG de personas

sanas, que de personas con episodios epilépticos.

s
w745

B @U(UVEEZ (W)

Figura 32: Anotaciones automéaticas de 33 canales analizados.

Para solventar el inconveniente anterior sin contar con méas datos por parte de HUMANA,
se entreno al modelo con una menor cantidad de datos de personas sin actividad epiléptica.
Desafortunadamente el resultado no fue el esperado. Como se puede observar en la Figura[33]
ahora se contaba con el inconveniente que era mayor el sesgo por los datos de actividad

epiléptica respecto a los segmentos en estado sano.

§w.1200
T [T
Pt Aol
Fov P
P
o
o —

300

T Aopireent
—

Figura 33: Anotaciones automaticas de 33 canales analizados con menor cantidad de EEG de
personas sin actividad ictal.

Para solucionar este inconveniente, lo adecuado seré entrenar el modelo con una cantidad
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similar de datos de senales bioeléctricas, ademaés de, contar con la misma cantidad de perso-
nas sanas y personas con episodios epilépticos de las que se extraen las sefiales bioeléctricas.
Esto permitira al modelo encontrar las caracteristicas necesarias de cada estado de interés,
sin importar el sujeto. Ya que actualmente el modelo es preciso solo con las mismas perso-
nas con las que se entreno el modelo. Esto quiere decir que la prediccién del modelo se ve
afectada si, las senales bioeléctricas provienen de personas distintas de las que se obtuvieron
los datos con los que se entrené el modelo.
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capiTuLo 9

Resultados estadisticos

En este capitulo, se presentan los resultados estadisticos obtenidos a partir de la aplica-
cion de diversos métodos de andlisis en el estudio de las sefiales bioeléctricas. Se analizan
los resultados de los clasificadores empleados, se presentan las|Matrices de confusiéon|que re-
flejan la capacidad de prediccién, y se evaltian los resultados de los algoritmos de clustering
mediante el algoritmo rand index.

9.1. Clasificadores

Los clasificadores empleados para esta etapa mediante aprendizaje supervisado fueron
las [RNAly las [SVM] dando resultados positivos.

Las SVM presentaron una mejor clasificacion de los segmentos de las seniales bioeléctricas,
como se puede observar en las Figuras [34] y B6l Estando por encima de un 85% de
exactitud. Presentando que las caracteristicas de mejor comportamiento para clasificaciéon
son las “wavelets” seguidas de las caracteristicas de “tiempo continuo” y por ultimo las
caracteristicas de “frecuencia’.

Las RNA por su parte, también produjeron resultados positivos con ligera diferencia
respecto a las SVM, como se puede observar en las Figuras [37], 38 y B9} Las cuales también
se encuentran por encima del 85 % de exactitud. Se percibe nuevamente que las mejores
caracteristicas para la clasificacion de sefiales bioeléctricas son “wavelets”, en cuanto a las
caracteristicas de “tiempo continuo” se nota una pérdida del 0.4 % de exactitud respecto a
la clasificacion por SVM y una pérdida del 0.2 % de exactitud empleando las caracteristicas
de “frecuencia” respecto a la clasificacién por SVM.
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Matriz de Confusion Confusion Matrix

. 237 0 100%
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Target Class

Figura 34: Matriz de confusiéon para las clases Ictal y Sano utilizando SVM con caracteristicas
wavelets.

Matriz de Confusién Confusion Matrix

- 229 12 95.0%
& 48.3% 2.5% 5.0%
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Figura 35: Matriz de confusién para las clases Ictal y Sano utilizando SVM con caracteristicas en
tiempo continuo.
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Matriz de Confusion Confusion Matrix
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Figura 36: Matriz de confusion para las clases Ictal y Sano utilizando SVM con caracteristicas
frecuencia.

Matriz de Confusién Confusion Matrix
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Figura 37: Matriz de confusion para las clases Ictal y Sano utilizando RNA con caracteristicas
wavelets.
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Matriz de Confusion Confusion Matrix|
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Figura 38: Matriz de confusion para las clases Ictal y Sano utilizando RNA con caracteristicas en
tiempo continuo.

Matriz de Confusion Confusion Matrix
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Figura 39: Matriz de confusion para las clases Ictal y Sano utilizando RNA con caracteristicas en
frecuencia.
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9.2. Algoritmos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento empleados para esta etapa mediante aprendizaje no
supervisado fueron K-means y jerarquico, obteniendo resultados positivos.

Como se puede observar en el Cuadro [0} las caracteristicas “wavelets” y “tiempo conti-
nuo” independientemente del algoritmo de agrupacién se obtienen los mismos resultados, sin
embargo, para las caracteristicas de “frecuencia” si se nota una gran mejora de clasificacién
con el algoritmo de agrupamiento jerarquico dando un 30.46 % de superioridad versus el
algoritmo de agrupamiento K-means.

Por lo que nuevamente las caracteristicas “wavelets” son las que presentan mejores re-
sultado para la clasificacion de segmentos de interés en senales bioeléctricas. Para las carac-
teristicas en “tiempo continuo” se puede mejorar el porcentaje de clasificacién obteniendo
una mayor cantidad de caracteristicas. En cuanto a las caracteristicas de “frecuencia” si es
notorio una mejora para el algoritmo de agrupamiento jerarquico. Las caracteristicas en el
dominio de la frecuencia a menudo tienen una estructura mas jerarquica y pueden exhibir
patrones de similitud a diferentes escalas. El agrupamiento jerarquico se adapta bien a la
estructura jerarquica de los datos y puede identificar grupos en diferentes niveles de detalle,
lo que puede ser beneficioso en datos con patrones complejos.

Algoritmo de agrupamiento | Caracteristica | Rand index
K-means Wavelets 100.00 %
K-means Tiempo continuo 70.68 %
K-means Frecuencia 50.01 %
Jerarquico Wavelets 100.00 %
Jerarquico Tiempo continuo 70.68 %
Jerarquico Frecuencia 91.55%

Cuadro 6: Porcentaje de validacion para los algoritmos de agrupamiento mediante rand index.
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capituro 10

Analisis de grupos

El analisis de grupos (clustering) desempena un papel fundamental en la investigacion, ya
que permite explorar la estructura subyacente de las seniales bioeléctricas recopiladas. En este
capitulo, se presentan los resultados del uso de algoritmos de agrupamiento, en particular el
método de K-means y jerarquico, aplicados a las sefiales bioeléctricas en diferentes dominios:
tiempo, frecuencia y wavelets. Cabe mencionar que los datos utilizados son el resultado de
una época de 0.4 segundos, por lo que la densidad de muestras cambiara segtin la frecuencia
con la que se haya grabado la sefial bioeléctrica para las clases ictal, sano, preictal e interictal.

En el enfoque de anilisis, se aplicé el método de clustering utilizando todos las caracte-
risticas extraidas de las senales bioeléctricas. La decisién de emplear el conjunto completo
de caracteristicas se basa en la premisa de que cada caracteristica contribuye de manera
inica a la representacion de la informacién en los datos. Utilizando todas las caracteristicas,
se busca capturar la complejidad y la variabilidad completa presente en las senales.

Posteriormente, para la visualizacién de los resultados, se graficaron pares especificos
de caracteristicas seleccionadas. Dada la naturaleza multidimensional de los datos, la re-
presentaciéon grafica de las caracteristicas se limita a graficar pares especificos, ya que la
visualizacién directa de espacios de caracteristicas con mas de tres dimensiones se vuelve
inherentemente compleja. La eleccion de graficar pares especificos permite explorar las rela-
ciones bidimensionales entre caracteristicas seleccionadas, ofreciendo una perspectiva visual
que facilita la interpretacion de patrones y tendencias. A pesar de la limitacién en la repre-
sentacién tridimensional, la estrategia de graficar pares especificos proporciona una visién
detallada de las interacciones entre caracterfsticas, contribuyendo a la comprensién global
de la estructura de los datos y respaldando el analisis de los resultados obtenidos mediante
los algoritmos de clustering aplicados al conjunto completo de caracteristicas.

En la dltima seccién de este capitulo se hablard acerca de la incorporacién de la he-
rramienta VAT, la cual ha resultado fundamental para abordar el desafio de visualizar las
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clases en un espacio multidimensional sin perder informacién relevante debido a la alta di-
mensionalidad de los datos. VAT proporciona una representaciéon visual eficaz al reducir la
complejidad de los datos, permitiendo la observacién de patrones y relaciones entre clases.
Esta herramienta ha facilitado la identificacion de estructuras y la evaluaciéon de la tendencia
de agrupamiento en el conjunto de datos, mejorando asf la comprensién y la interpretaciéon de
los resultados de los algoritmos de clustering aplicados en contextos de alta dimensionalidad.

10.1. AnaAlisis de grupos en el dominio de tiempo

En esta seccion, se presenta el analisis de grupos aplicado a las caracteristicas extraidas
en el dominio del tiempo. Las caracteristicas que se extrajeron en el dominio del tiempo
fueron:

1. Desviacién estandar

2. Valor medio absoluto (MAV)
3. Cruces por cero (ZC)

4. Curtosis

5. Energfa acumulada

10.1.1. Resultados K-means

Los resultados del proceso de agrupamiento en el dominio de tiempo revelan una in-
teresante distribucion de los datos. En particular,como se observa en las Figuras 40|y 1] la
distribucién de los datos son muy continuos, lo cual indica que las caracteristicas 1 respecto
de 2 y 1 respecto de 4 podrian no ser muy efectivas para la prediccion del tipo de senal
bioeléctrica. Mientras que en las Figuras [42] [43] [44] y H5] Los datos tienden a concentrarse
de manera significativa en uno de los grupos, mientras que el otro grupo muestra una menor
concentracién de datos.

La gran concentracién de datos en un grupo y la menor concentracién en el otro grupo
indican que las senales bioeléctricas pueden categorizarse de manera efectiva en funciéon
de estas caracteristicas en el dominio del tiempo. Esto sugiere la existencia de patrones
distintivos que permiten la separacién de las sefiales en dos grupos significativos. Aunque
cabe destacar que es aqui donde se percibe la necesidad de una mayor cantidad de datos de
pacientes con epilepsia, lo que permitiria tener dos grupos igual de densos en datos.
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FINAL - Iteraciones: 9 Diferencia: 0

Figura 40: Grafica de agrupamiento por k-means de sefiales bioeléctricas de las caracteristicas 1 y 2
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 41: Gréfica de agrupamiento por k-means de sefiales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 4
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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108 FINAL - Iteraciones: 14 Diferencia: 0

Figura 42: Grafica de agrupamiento por k-means de sefiales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 5
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 43: Gréfica de agrupamiento por k-means de sefiales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 4
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 44: Grafica de agrupamiento por k-means de sefiales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 5
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 45: Grafica de agrupamiento por k-means de sefiales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 5
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.

10.1.2. Resultados jerarquico

Se observo que al aplicar el algoritmo de agrupacion jerarquica a las caracteristicas
extraidas en el dominio del tiempo, los datos resultantes mostraron una disposicién continua.

En las Figuras [46] - sugiriendo un comportamiento lineal en la distribucién de las
senales bioeléctricas. En cuanto a la Figura se percibe que los datos son muy similares
entre ellos. Por lo que diferenciar clases es complejo utilizando las caracteristicas 1 y 4. Por
ultimo, como se observa en las Figuras [52] - la combinaciéon de la caracteristica 5 con
cualquier otra es altamente discriminatoria entre clases, ademaés de, tener la peculiaridad
que los datos se superponen, para la clase ictal.
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Figura 46: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 2
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 47: Grafica de agrupamiento jerdrquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 3
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 48: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 3
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 49: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 4
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 50: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 4
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 51: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 4
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 52: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 5
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 53: Grafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 5
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 54: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 5
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.
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Figura 55: Grafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 5
en el dominio del tiempo de actividad ictal y no ictal.

10.2. Analisis de grupos en el dominio de frecuencia

En el anélisis de agrupamiento de senales EEG en el dominio de la frecuencia se traba-
jaron con las siguientes caracteristicas:
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6. Desviacion estandar

10.2.1. Resultados K-means

Los resultados fueron satisfactorios, como se puede observar en las Figuras [56] - [70] Los
datos forman un contorno similar a una elipse estirada por uno o dos bordes. Este patrén
de agrupaciéon resulté en una correcta separaciéon de los datos en dos grupos, que consisten
en sefiales EEG de individuos con actividad epiléptica y personas sanas.

La capacidad de K-means para realizar esta separacion respalda la validez de los re-
sultados y sugiere la utilidad de las caracteristicas de frecuencia en la discriminacién entre
individuos con actividad epiléptica y personas sanas, ademas de, poder notar que para es-
te dominio la densidad de datos es muy similar para cada grupo. Por lo que el tener una
mayor cantidad de datos y de manera diversificada (distintos pacientes) sin duda alguna se
obtendra una prediccién excelente.

Para las figuras anteriormente mencionadas en esta seccion, cabe mencionar que con la
transicién entre cada grupo, se aprecia una disminucién en la densidad de datos de manera
gradual y significativa. Lo cual es esperado, ya que las grabaciones por parte de HUMANA
contienen segmentos donde el paciente no esta pasando por un episodio epiléptico, lo que se
interpretar como ruido en las caracteristicas de su clase (ictal).

FINAL - lteraciones: 8 Diferencia: 0

Figura 56: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 2
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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FINAL - Iteraciones: 5 Diferencia: 0

Figura 57: Grafica de agrupamiento por k-means de seniales bioeléctricas de las caracteristicas 1 y 3
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 58: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 4
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 59: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1 y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 60: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.



FINAL - Iteraciones: 8 Diferencia: 0

Figura 61: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 3
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 62: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 4
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.

58



a5 FINAL - Iteraciones: 5 Diferencia: 0

251

1.5

0.5 1 1 1 1 1 1 I

Figura 63: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 64: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 65: Gréfica de agrupamiento por k-means de seniales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 4
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 66: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 67: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 68: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 69: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 70: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 5 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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10.2.2. Resultados jerarquico

Los resultados para este algoritmo de agrupacién fueron exitosos como se puede obser-
var en las Figuras - Respecto al algoritmo K-means se percibe ligeras diferencias,
siendo una de estas que la cantidad de épocas percibidas como clase ictal, aumenta conside-
rablemente. Esto sugiere que el anélisis de agrupamiento jerarquico, la estructura de arbol
permite identificar relaciones de subgrupo dentro de las clases principales, capturando asi
patrones més complejos y sutiles en los datos. Ademés, el agrupamiento jerarquico no asu-
me la misma forma esférica de los clusters que hace k-means, lo que le confiere una mayor
flexibilidad para adaptarse a distribuciones de datos mas complejas.

351

Figura 71: Grafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 2
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 72: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 3
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 73: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 4
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.

64



351

251

05 I I I I I |

Figura 74: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.

Figura 75: Grafica de agrupamiento jerdrquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 76: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 3
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 77: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 4
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 78: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.

Figura 79: Grafica de agrupamiento jerdrquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.

67



451

351

05 I I I I I I I |

Figura 80: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 4
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 81: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 82: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 83: Grafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 5
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.
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Figura 84: Gréafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.

Figura 85: Grafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 5y 6
en el dominio de la frecuencia de actividad ictal y no ictal.

10.3. Analisis de grupos en el dominio de wavelets

En esta seccion, se aborda el anéalisis de grupos resultantes de la aplicacién de técnicas de
procesamiento en el dominio de wavelets. Se destacan las siguientes caracteristicas utilizadas
en el analisis:
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1. Potencia
2. Desviacién
3. Asimetria
4. Media

5. Curtosis

6. Cruces por cero (ZC)

10.3.1. Resultados K-means

La identificacion de dos grupos de seniales bioeléctricas que estan ampliamente separados
en el espacio de caracteristicas es un hallazgo de gran relevancia, como se observa en las
Figuras [86] - o4 [07) - [I00] Esta distinciéon evidente indica que las caracteristicas
analizadas, como la potencia, desviacion, asimetria, media, curtosis y cruces por cero (ZC),
son altamente discriminatorias entre las clases ictal y sana. Esta observacion respalda la
utilidad de estas caracteristicas en la deteccién y diferenciaciéon de estados epilépticos y
salud.

La agrupacion de datos en dos grupos cercanos, pero con diferentes caracteristicas de
densidad, también presenta un aspecto interesante, como se observar en las Figuras[91], [03] y
La concentracion de datos en una regién més pequefia en un grupo y su expansion en el
otro indican que, si bien estos grupos estdn proximos, ain mantienen diferencias notables.
Esta observacion puede ser esclarecedora para la comprensién de las variaciones sutiles en
las senales bioeléctricas y como estas variaciones pueden influir en la clasificacién.
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Figura 86: Grafica de agrupamiento por k-means de sefiales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 2
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 87: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1 y 3
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 88: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 4
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 89: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1 y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 90: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 91: Gréfica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 3
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 92: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 4
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 93: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 94: Gréfica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 95: Gréfica de agrupamiento por k-means de seniales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 4
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.

FINAL - Iteraciones: 12 Diferencia: 0

50 100 150 200 250

Figura 96: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 97: Grafica de agrupamiento por k-means de seniales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 98: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 99: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 100: Grafica de agrupamiento por k-means de senales bioeléctricas de las caracteristicas 5 y
6 tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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10.3.2. Resultados jerarquicos

Como se puede observar en las Figuras [7T1] - [[I5] los resultados fueron exitosos, al ser
altamente discriminatorios para cada tipo de clase. Se puede notar también que independien-
temente del algoritmo de agrupamiento empleado para realizar los modelos, se obtendran
resultados muy similares cuando se utilizan caracteristicas wavelets.
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Figura 101: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 2
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 102: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 3
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 103: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 4
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 104: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 1y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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agrupamiento jerarquico de seniales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 3
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 107: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 4
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.

Figura 108: Grafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 109: Grafica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 2 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 110: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 4
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 111: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 112: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 3 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 113: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 5
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 114: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 4 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.
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Figura 115: Gréfica de agrupamiento jerarquico de senales bioeléctricas de las caracteristicas 5 y 6
tipo wavelets de actividad ictal y no ictal.

10.4. Herramienta para la evaluacion visual de la tendencia

Se aniadi6 la herramienta “VAT: A Tool for Visual Assessment of (Cluster) Tendency”
como una herramienta valiosa para la evaluacién visual de la tendencia de agrupacién de
datos en sefiales bioeléctricas como se observa en la Figura [116] Esta herramienta desem-
pené un papel esencial al proporcionar una representaciéon visual clara de la estructura de
agrupacion de datos en miiltiples dimensiones. Su uso se justifica en la necesidad de com-
prender la tendencia de agrupacién en un conjunto de caracteristicas que puede ser complejo
y visualmente abrumador al aplicar técnicas de agrupamiento como K-means o jerarquico.
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EPILEPTIC EEG ANALYSIS TOOLBOX
SELECCION Y ENT ITO DEL CL

Seleccionar algoritmo

| Kemeans |

| Jerarquico

| cargar MAT Caracteristicas |

| Entrenar el clasificador especificado |

Exactitud del clasificador: -%

| Guardar clasificador |

Herramiento visual de la tendencia de los grupos

Nuamero de la figura a mostrar VAT 1
Porcentaje de muestras clase SANO 50 % Numero de epocas clase SANO:

Porcentaje de muestras clase ICTAL 50| % Numero de epocas clase ICTAL:

| VAT |

Figura 116: VAT en la herramienta de software para el estudio de la epilepsia.

Para la aplicacién de VAT se utilizaron los vectores de caracteristicas completos, men-
cionados en el capitulo anterior. Como se puede observar en la Figura no es posible
determinar una cantidad de grupos para las caracteristicas en el dominio del tiempo. Lo
cual implica que todos los datos independientemente de su clase (ictal o sano) estan muy
cerca unos de otros. Permitiendo asi validar de forma visual que las caracteristicas en el
dominio del tiempo de las senales EEG no son las méas optimas.

En el caso de las caracteristicas en el dominio de la frecuencia, revelaron ser méas discri-
minatorias como se puede observar en la Figura[T18] Se perciben varias subgrupos los cuales
pertenecen a cada tipo de caracteristica y clase. Se puede inferir que las caracteristicas en
el dominio de la frecuencia presentan un mejor comportamiento para realizar predicciones
correctas. En cuanto a las caracteristicas wavelets, son las que mejor discriminacién realizan
entre clases, como se puede observar en la Figura[119] Dejando bastante evidente la cantidad
de clases que existen en el vector de caracteristicas.

En las Figuras y se puede percibir que a la fecha no se cuenta con la misma
cantidad de grabaciones de personas Ictales respecto a grabaciones de personas sanas.

La aplicaciéon de “VAT” permitié una evaluacion efectiva de la tendencia de agrupacion
en los datos de senales bioeléctricas. Los resultados generados por esta herramienta se ali-
nearon con las expectativas tedricas y ayudaron a identificar patrones de agrupacion en el
conjunto de datos y visualizar el ruido que se puede encontrar entre los tipos de clases.
Esta validacion refuerza la fiabilidad y utilidad de la herramienta “VAT” en el contexto de
este estudio y respalda su contribucién a la comprension de la tendencia de agrupacion en
senales bioeléctricas. En los anexos se presentan resultados adicionales a los presentados en
esta seccion.
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Figura 117: Resultado tras aplicar VAT al vector de caracteristicas de 5 dimensiones en el dominio
tiempo.
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Figura 118: Resultado tras aplicar VAT al vector de caracteristicas de 6 dimensiones en el dominio
frecuencia.

88



x10%

2000

4000

6000

8000

10000

12000

2000 4000 6000 8000 10000 12000

Figura 119: Resultado tras aplicar VAT al vector de caracteristicas de 6 dimensiones en el dominio
wavelets.
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capituLo 11

Actualizacién de la herramienta de software para el estudio de la epilepsia

La actualizacién de la herramienta de software para el estudio de la epilepsia ha resultado
en una herramienta mas simple de actualizar, ya que los cédigos estan mejor comentados lo
que ayuda definitivamente para la documentaciéon y modificacién del mismo. La herramienta
ahora cuenta con mas programacion defensiva, lo cual es de gran ayuda a que la herramienta
de software para el estudio de la epilepsia no colapse cuando se produce una advertencia o
error inesperado, o por el mal uso de la misma herramienta.

La presente version de la herramienta de software para el estudio de la epilepsia conclui-
ra siendo implementada en el trabajo de graduacién de Diego Méndez titulado “Extension,
validacién y migracién de una herramienta de software para el estudio de la epilepsia para
su uso en el Centro de Epilepsia y Neurocirugia Funcional HUMANA)” [35]. Dicha imple-
mentacién permitird obtener una herramienta de software para el estudio de la epilepsia
capaz de ser ejecutada en cualquier computadora siendo amigable con el usuario, ademas de
contar con una base de datos local.

Con las actualizaciones hechas, la herramienta tiene las siguientes caracteristicas:

= Un software mas liviano: al no contar con funciones y variables innecesarias, ademés
de, contar con métodos mas sofisticados para realizar tareas en especifico y funciones
nativas de MATLAB que se han descontinuado.

= Facilidad para manipulacién de datos: para la importacién y exportacién de datos, ya
que en la actual versiéon se pueden importar datos del tipo “edf”, “MAT” y de la base
de datos local. La exportacion de datos se da en formato “MAT”, “XLSX” y “CSV”.

Se implementé una funcionalidad crucial para mejorar la experiencia del usuario: la
incorporacién de ventanas de avisos. Estas notificaciones estdn disenadas para mantener
informado al usuario sobre las acciones en curso dentro de la herramienta de software, como
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se observa en la Figura Ademas, ofrecen indicaciones sobre el progreso de procesos
extensos, alertan sobre la necesidad de esperar durante operaciones especificas y notifican
cualquier problema o inconveniente que pueda surgir durante el uso de la herramienta. Esta
adicién no solo busca proporcionar una interacciéon més transparente, sino también brindar
al usuario un mayor control y comprensiéon de las operaciones realizadas en la herramienta
de software.

Y9 Epileptic EEG Analysis Toolbox — X

Aviso x

@ Conexion realizada correctamente.

[

Figura 120: Ventana de avisos.

En el marco del continuo desarrollo y mejora de la herramienta de software, se ha integra-
do una funcionalidad fundamental para facilitar la comprension y el depurado del sistema.
Ahora, la consola de MATLAB presenta mensajes y anuncios, proporcionando informacion
sobre las acciones que se estan llevando a cabo dentro de la herramienta de software. Es-
ta caracteristica no solo contribuye al desarrollo continuo del software, sino que también
facilita el proceso de depuracion, permitiendo a los desarrolladores identificar y abordar
eficientemente cualquier problema que pueda surgir durante la ejecucién. Dicha inclusién
de mensajes en la consola respalda asi un entorno de desarrollo méas efectivo y eficiente,
observese la Figura [121]
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EL usuario seleccciond C:\Users\Cris Pat\Desktop\U\Sen
User selected C:\Users\Cris Pat\Desktop\U\Semestre 10\
Procesando...

ans =
1 409700
173

Procesado

Figura 121: Notas en consola de MATLAB.

En la etapa previa del prototipo, se emple6 MATLAB 2022, lo que demanda la actua-
lizacién de las funciones para garantizar la funcionalidad, eficacia y sostenibilidad de la
herramienta. En particular, se llevo a cabo la actualizacion de la funcion insert() debido
a su futura falta de disponibilidad en versiones venideras. Como consecuencia, se ajusto el
procedimiento de escritura en la base de datos para adecuarse a la funcién maéas reciente
sqlwrite().

En la fase anterior, se llevo a cabo una labor preliminar en el sistema de descarga de
sefiales y su correspondiente metadata, como se observa en la Figura En la fase actual,
se ha completado satisfactoriamente esta funcionalidad. La incorporacién de esta mejora
posibilita la obtencién de los datos de la sefial en un archivo de texto tabulado, que se
puede importar facilmente en aplicaciones como Excel. Los archivos de texto se generan
y almacenan en una ubicacién seleccionada por el usuario, y se sugiere automaticamente
un nombre descriptivo para dichos datos, como se muestra en la Figura El proceso de
descarga de pruebas se ha disenado con la facilidad de uso en mente, de modo que solo se
requiere seleccionar la senal y presionar el botén "Descargar”.

** Consultas - o X

Aviso x

Se han descargado correctamente

L4

=)

Figura 122: Aviso de descarga finalizada.
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Figura 123: Archivos descargados.

Adicionalmente, se ha disenado e implementado un procedimiento para la eliminaciéon
de datos. Esta adicién facilita una mejor gestién de las pruebas almacenadas de cada pa-
ciente, proporcionando un recurso valioso para corregir registros erréneos y descartar datos
almacenados por error.

En la Figura se muestra la "Ventana Multigrafico Vertical", la cual posibilita la
observacién simultdnea de varios canales para los profesionales. Este proceso se lleva a cabo
mediante un desplazamiento vertical de 16 canales, cada uno separado verticalmente por
100 unidades. Cada canal esté identificado con su ntmero correspondiente en el eje vertical,
siguiendo un enfoque similar al utilizado para el analisis de senales en HUMANA.

9" | Ventana Multigrafico

|

Canal 115

@’5

anal 8

\
\
rl.

Figura 124: Funcionamiento de ventana multigrafico.

\/
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CAPITULO 12

Exploracién con algoritmo CHAMELEON

En el capitulo dedicado a la exploracion con el algoritmo CHAMELEON, se presenta un
analisis detallado de los desafios enfrentados durante la implementacién de esta herramienta
en el marco de investigacion. Uno de los retos iniciales significativos fue la instalacion de
las librerias necesarias, ya que, en su versién original, estas estaban disenadas para sistemas
operativos basados en Linux.

Se encontraron diversas dependencias desactualizadas que requerian intervencién. El
proceso de debugging y actualizacién de estas dependencias fue crucial para lograr una
integracion exitosa del algoritmo CHAMELEON en el entorno de desarrollo. Este proceso
de adaptaciéon y correccion de incompatibilidades permitié superar los obstaculos iniciales y
poner en marcha el algoritmo de agrupamiento con las condiciones necesarias para llevar a
cabo un analisis efectivo de nuestras senales bioeléctricas.

Considerando lo anterior y su futura implementacion en la herramienta de software para
el estudio de la epilepsia, se creo un manual para la correcta instalacién de las dependencias
de libreria y las modificaciones pertinentes para que esta pueda funcionar, como se observa
en la Figura [125
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) Archivo Editar Seleccién

INSTRUCCTION_CHAMELEON.py X

Users > Cris Pat > Desktop > Tesis_2023 A ICCTION_CHAMELEON. py
1 mew

LE DE GUATEMALA

algoritmo

Cent0S, para la compilacién, debbugin y uso de la

de fuente

una terminal

Lin.1,col. 1 Tamafio de tabulacién:4 UTF-8 LF {3 Python 3.10.0 (‘env

Figura 125: Manual de instalacion y modificacién a dependencias para el uso del algoritmo
CHAMELEON.

El algoritmo CHAMELEON demostro6 su eficacia en la clasificaciéon de grupos mediante
la utilizacién de datos de prueba, revelando resultados altamente efectivos. A pesar de que
los datos de prueba no siguieron una distribucién de secciones cénicas, el algoritmo exhibié
una notable capacidad para clasificarlos de manera precisa y coherente, como se observan
en las Figuras y Esta capacidad de adaptacién y rendimiento destacado frente a
datos con formas diversas resalta la robustez y versatilidad del algoritmo CHAMELEON
en el contexto de nuestro estudio. Los resultados obtenidos refuerzan la idoneidad de este
enfoque de agrupamiento para la tarea especifica de clasificaciéon de senales bioeléctricas,
subrayando su potencial aplicabilidad en escenarios complejos y variados.
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Figura 126: Datos de prueba con secciones conicas para algoritmo CHAMELEON.
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Figura 127: Datos de prueba con secciones no conicas para algoritmo CHAMELEON.
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CAPITULO 13

Conclusiones

La obtencién de seriales bioeléctricas permitié contar con un conjunto diverso y repre-
sentativo para su posterior anélisis. La recopilacién de datos de pacientes con epilepsia
atendidos en el Instituto HUMANA y de registros capturados con el equipo de la Uni-
versidad del Valle de Guatemala proporcion6 una base sélida para la investigacién y
el desarrollo de la herramienta de software.

Tras los andlisis realizados las caracteristicas que mejor resultados han presentado
para la prediccién de clases, son en el dominio tiempo-frecuencia con las transformadas
wavelets, ademéas de, ser las que menos costo computacional requieren.

La aplicacién de algoritmos de aprendizaje automatico previamente desarrollados para
la extraccion de caracteristicas de las sefiales EEG y EMG fue exitosa. Estos algoritmos
demostraron ser efectivos en la identificacién de patrones relevantes en las senales
bioeléctricas y en la generacién de caracteristicas que sirvieron como entrada para
los procesos de deteccion de segmentos de interés. Aunque se percibe la necesidad de
contar con una mayor cantidad de datos de distintas personas por parte de HUMANA.

Los anélisis estadisticos realizados arrojaron resultados positivos en términos del rendi-
miento de los algoritmos implementados. Estos anélisis proporcionaron una base sélida
para la toma de decisiones y la optimizaciéon de los algoritmos utilizados.

La revision y mejora de la herramienta de software desarrollada en fases anteriores ha
culminado en una versién notablemente mas intuitiva y amigable para el usuario. Las
implementaciones realizadas en los algoritmos de clasificacién y detecciéon de segmentos
de interés representan un avance significativo en la automatizacion de procesos clinicos
relacionados con la epilepsia. También simplifica la tarea de actualizar y depurar la
herramienta, permitiendo un desarrollo continuo y eficiente.
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capiTuLo 14

Recomendaciones

= Se recomienda continuar la recopilaciéon de datos de sefiales bioeléctricas, tanto de
pacientes con epilepsia como de sujetos sanos, con el fin de enriquecer la base de datos
y mejorar la capacidad de deteccién de patrones. La inclusién de un conjunto més
amplio y diverso de datos permitird una validacién més robusta de los algoritmos
desarrollados, anadiendo otro tipo de sehales bioeléctricas como electrocardiogramas.

= Considerando el constante avance y desarrollo de algoritmos en el campo de la Inte-
ligencia Artificial (IA) y Aprendizaje Automatico (ML), se sugiere la creacion de una
version de la herramienta en Python. Dada la prevalencia y la amplia disponibilidad
de bibliotecas, herramientas y algoritmos en Python para TA y ML, esta iniciativa
permitird una integracion mas fluida y la incorporacion sencilla de nuevas técnicas y
avances en el campo. Python se ha consolidado como un lenguaje de programacion
ampliamente aceptado en el ambito de la ciencia de datos, lo que facilitara la colabo-
raciéon y el desarrollo futuro de la herramienta en un entorno mas versatil y adaptable
a las innovaciones en este campo en constante evolucion.

= Se sugiere realizar una validacién clinica mas amplia de la herramienta de software
desarrollada en entornos médicos reales. La colaboracién continua con instituciones
médicas, como el Instituto HUMANA, puede proporcionar una plataforma para apli-
car la metodologia en la practica médica y evaluar su utilidad en el diagndstico y
tratamiento de pacientes con epilepsia.

= Dado el potencial de los algoritmos de aprendizaje automaético para identificar patro-
nes en senales bioeléctricas, se recomienda explorar la aplicacién de esta metodologia
en el estudio de otros trastornos neurolégicos. Investigar la deteccién de patrones re-
lacionados con otras afecciones cerebrales puede ampliar significativamente el impacto
y la relevancia de la investigacion.
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CAPITULO 10

Anexos

16.1. Sitios web con herramienta de software y datos recolec-
tados

Aqui, se presentan enlaces a los sitios web especificos donde se puede acceder a la he-
rramienta de software mejorada desarrollada durante el proyecto, asi como a los conjuntos
de datos recolectados a lo largo de la investigacién. Este recurso facilita a los lectores y
colaboradores la exploracion directa de la herramienta y la revisiéon de los datos utilizados
en el estudio, brindando una visién integral y accesible de los resultados y contribuciones
generadas.

= GitHub: https://github.com/pat19218/Tesis_2023

= Banco de datos: Drive

16.2. Pruebas con algoritmo VAT

En la secciéon dedicada a las pruebas con el algoritmo VAT, se llevé a cabo un exhaustivo
andlisis de las caracteristicas de las sefiales bioeléctricas en distintos dominios: frecuencia,
tiempo y wavelets. Cada prueba se diseno para evaluar la capacidad del algoritmo VAT en la
identificacion de tendencias de agrupamiento bajo variadas condiciones. Con el propésito de
estudiar el impacto de la cantidad de épocas empleadas en el proceso, se realizaron pruebas
sucesivas, incrementando gradualmente este parametro. Este enfoque sistemético permitio
una evaluacién detallada de la efectividad del algoritmo en la visualizacion y discernimien-
to de patrones de agrupamiento en las senales, brindando perspectivas valiosas sobre su
rendimiento en diferentes contextos y condiciones.
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16.2.1. VAT caracteristicas en el dominio de frecuencia

Se exploraron detalladamente los resultados obtenidos al aplicar este algoritmo para la
visualizacién de patrones de agrupamiento en las sehales bioeléctricas. La representaciéon
grafica generada por el VAT, donde se distinguen los grupos a través de la variacion de
colores, proporciona una vision integral de la estructura de los datos. Aunque se observa
cierta diferenciacion entre los grupos, la distinciéon no es tan pronunciada, lo cual plantea un
escenario interesante en términos de la complejidad de los patrones presentes en las senales.
Esta caracteristica, aunque implica un mayor desafio en la identificacion visual de los grupos,
puede brindar insights valiosos sobre la naturaleza sutil de las relaciones entre las senales,
destacando la importancia de técnicas adicionales para una interpretacién més precisa y
detallada como se observan en las Figuras [128]- [I35]
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Figura 128: VAT usando 100 épocas de caracteristicas tipo frecuencia.
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Figura 129: VAT usando 500épocas de caracteristicas tipo frecuencia.
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Figura 130: VAT usando 1000 épocas de caracteristicas tipo frecuencia.

104



500

1000

1500

2000

2500

3000
500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 131: VAT usando 1500 épocas de caracteristicas tipo frecuencia.
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Figura 132: VAT usando 2000 épocas de caracteristicas tipo frecuencia.
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Figura 133: VAT usando 2500 épocas de caracteristicas tipo frecuencia.
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Figura 134: VAT usando 2600 épocas de caracteristicas tipo frecuencia.
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Figura 135: VAT usando 2700 épocas de caracteristicas tipo frecuencia.

16.2.2. VAT caracteristicas en el dominio de tiempo continuo

En la exploraciéon de las caracteristicas en el dominio del tiempo continuo mediante
la aplicacion del algoritmo VAT, se observa una distribucidon particular de los datos. La
representaciéon visual destaca por la ausencia de una clara diferenciacion de grupos, ya que
la variacién de colores revela una proximidad significativa entre todos los puntos de datos.
FEsta cercania en la representaciéon visual sugiere que las caracteristicas analizadas en este
contexto particular pueden no ser tan discriminatorias como se esperaba para identificar
patrones distintivos de agrupamiento.Este hallazgo insta a una reflexién més profunda sobre
la naturaleza de las caracteristicas consideradas y la exploracién de enfoques alternativos
para la identificacion de patrones en el dominio del tiempo continuo, como se observa en las

Figuras [136] - [T43]
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Figura 136: VAT usando 100 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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Figura 137: VAT usando 500 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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Figura 138: VAT usando 1000 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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Figura 139: VAT usando 1500 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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Figura 140: VAT usando 2000 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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Figura 141: VAT usando 2100 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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Figura 142: VAT usando 2200 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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Figura 143: VAT usando 2300 épocas de caracteristicas tipo tiempo continuo.
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16.2.3. VAT caracteristicas en el dominio de wavelets

La aplicacion del algoritmo VAT a las caracteristicas extraidas en el dominio de wavelets
revela resultados notables en la diferenciacién de patrones en las senales bioeléctricas. La
representacién visual muestra una clara distincién entre dos grupos, evidenciada por la
marcada variacion de colores. Esta observacién sugiere que las caracteristicas en el dominio
de wavelets utilizadas en el andlisis poseen una capacidad discriminatoria sobresaliente,
permitiendo una separacién efectiva entre las senales asociadas a estados sanos y ictales. La
nitidez en la identificacién de estos grupos mediante VAT en el dominio de wavelets subraya
la importancia y relevancia de estas caracteristicas para el anéalisis y clasificacién de senales
bioeléctricas. Estos resultados prometedores proporcionan una base sélida para considerar
el dominio de wavelets como un enfoque valioso en la identificacién de patrones distintivos
en senales bioeléctricas relacionadas con la epilepsia. Para ello observar las Figuras -
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Figura 144: VAT usando 100 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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Figura 145: VAT usando 500 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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Figura 146: VAT usando 1000 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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Figura 147: VAT usando 1500 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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Figura 148: VAT usando 2000 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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Figura 149: VAT usando 2100 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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Figura 150: VAT usando 2200 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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Figura 151: VAT usando 2300 épocas de caracteristicas tipo wavelets.
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capituLo 17/

Glosario

Algoritmo: algoritmo es una secuencia finita de instrucciones o reglas bien definidas,
disefiadas para realizar una tarea o resolver un problema especifico.

Frecuencia de muestreo: Se refiere al nimero de muestras de una sefial analdgica que se
toman en un periodo de tiempo determinado para convertirla en una sefial digital. En
otras palabras, es la cantidad de veces que se registran o se toman mediciones de una
sefial analégica en un segundo. [27]

Intersujeto: Es un término que se utiliza en investigaciones y analisis para referirse a las
comparaciones o analisis que se realizan entre diferentes sujetos o participantes en un
estudio. Se refiere a la variabilidad o diferencias que existen entre individuos distintos
en una muestra o grupo de estudio. 2§

Intrasujeto: Se refiere a algo que ocurre o se aplica dentro del mismo sujeto o individuo. En
el contexto de la investigacion cientifica, especialmente en estudios clinicos o expe-
rimentales, el término se utiliza para describir la variabilidad o los efectos dentro de
un mismo individuo a lo largo del tiempo o en diferentes condiciones.[2§

Kernel: En el contexto de aprendizaje automatico y estadisticas, el término “kernel”se refiere
a una funcién matematica que mide la similitud entre pares de datos en un espacio de
caracteristicas. 3 O

Matrices de confusion: Es una herramienta que se utiliza en el campo de la clasificacion en
aprendizaje automético para evaluar el rendimiento de un modelo predictivo. Esta
matriz presenta de manera sistematica la comparacion entre las predicciones de un
modelo y las clases reales de un conjunto de datos. 40

Neurociencia: La neurociencia es un campo multidisciplinario que se dedica al estudio del
sistema nervioso, que incluye el cerebro, la médula espinal y los nervios.[2
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RNA: En el ambito del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, una Red Neuronal
Avrtificial se refiere a un modelo computacional inspirado en la estructura y funciona-
miento del cerebro humano.

Struct: Es una abreviatura de “structura” y se refiere a un tipo de datos que se utiliza para
almacenar datos relacionados de manera organizada. Una estructura en MATLAB
es un contenedor que puede contener diferentes tipos de datos, incluidos escalares,
matrices, cadenas de texto y otras estructuras. [27]

SVM: Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado tanto para tareas de
clasificacion como de regresion. SVM es particularmente eficaz en espacios de alta
dimension y es ampliamente utilizado en problemas de aprendizaje automatico y
mineria de datos.

Wavelets: Son funciones matematicas que tienen una duracion limitada y estan localizadas
tanto en el tiempo como en la frecuencia. Son utilizadas en el analisis de sefiales y pro-
cesamiento de imagenes para representar y analizar informacion de manera eficiente.
29
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