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Resumen

Las convulsiones son perjudiciales para los pacientes, los cuales, sin la
prediccion oportuna, pueden llegar a la muerte. Por lo tanto, tener algoritmos que
indiguen cuando va a ocurrir un episodio epiléptico brinda seguridad y tiempo de

accion para actuar.

El presente trabajo, se enfoca en la prediccién de convulsiones en pacientes con
epilepsia a partir de sefiales de electroencefalografia (EEG) y Electrocardiografia
(ECG). El estudio se realizd en pacientes que sufrieron convulsiones y se
implementan algoritmos de Machine Learning para la prediccion de la fase pre-

ictal de convulsiones usando la herramienta “classification learner” de Matlab.

Para el desarrollo del trabajo, se utilizé la metodologia CRISP-DM, con la cual
se logré extraer caracteristicas de 10 pacientes con la finalidad de entrenar

diferentes algoritmos de clasificacion.

Se considero las sefiales EEG y EKG en conjunto y por separado para mostrar
cual de las dos obtuvo un mejor rendimiento segun las métricas computadas a
partir de la matriz de confusion.Se mostré que la mejor sensibilidad fue obtenida
cuando se trabajé con las caracteristicas extraidas de las EEG y EKG en

conjunto.

Palabras Clave: Machine Learning, electroencefalografia, electrocardiografia,
metodologia CRISP-DM.
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Abstract

Seizures are harmful to patients, who, without timely prediction, can lead to death.
Therefore, having algorithms that indicate when an epileptic episode is going to

occur provides security and action time to act.

The present work focuses on the prediction of seizures in patients with epilepsy
from electroencephalography (EEG) and Electrocardiography (ECG) signals. The
study was carried out in patients who suffered seizures and Machine Learning
algorithms were implemented for the prediction of the pre-ictal phase of seizures

using the "Class Learner" tool from Matlab.

For the development of the work, the CRISP-DM methodology was used, with
which characteristics of 10 patients can be extracted in order to train different

classification algorithms.

The EEG and EKG signals were considered together and separately to show
which of the two obtained better performance according to the metrics computed
from the confusion matrix. It was shown that the best sensitivity was obtained

when the characteristics extracted from the EEG and EKG were worked together.

Key Words: Machine Learning, electroencephalography, electrocardiography, CRISP-DM

methodology.
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1. Introduccion

Las sefales electroencefalograficas (EEG) son oscilaciones que aparecen como
potenciales eléctricos en la superficie cerebral, estas pueden ser adquiridas por
medio de electrodos. En 1895, Hans Beger adquirié por primera vez las sefiales
EEG con la finalidad de detectar la epilepsia, dafios cerebrales y algun tipo de
tumor en el craneo (Koertge, N. 2008). En la actualidad, se usan sistemas BCI
(Brain Computer Interface) para digitalizar sefiales electroencefalogréficas, con
el fin de procesarlas y analizarlas en un computador (Moreno, I., Batista, E.,
Serracin, S., Moreno, R., Gébmez, L., Serracin, J., ... & Boya, C. 2019).

La electrocardiografia es la actividad eléctrica del corazon, la cual sirve para
detectar problemas cardiacos. Einthoven observo las ondas que denomind como
P, Q, R, S, Ty U. Donde P a nivel del corazén mide la activacién auricular, QRS
es el procedido de la onda P la cual es excitacion de la musculatura de ambos
ventriculos y al tabique interventricular. S y T indican la despolarizaciéon de la
onda y U aparece después de la onda T donde es la repolarizacién de los

musculos capilares (Zavala-Villeda & José Alfredo 2017).

Cuando ocurre una convulsion de manera espontanea se considera que el
paciente en ese momento esté en fase ictal. El conocimiento acerca de como se
generan las convulsiones permite comprender algunos factores especificos e
inespecificos que afectan los patrones de la aparicion de convulsiones,
informacion que puede ser Util para el manejo del paciente (Engel, J. 2013).
Cuando un paciente que esta en estado epiléptico refractario (EER), no es

tratado a tiempo son propensos a muerte por convulsiones (Narifio, D. 2003)

La epilepsia se define como un trastorno cerebral causada por descargas
desordenadas de las neuronas cerebrales (Sanchez, L. P. 2020). Las crisis

epilépticas se clasifican de la siguiente manera:

e Crisis parcial: las descargas desordenadas son generadas en solo un

hemisferio o |6bulo cerebral.
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La crisis parcial se puede clasificar en:
e Simples: La consciencia de los pacientes no es afectada.

e Complejas: La consciencia de los pacientes es afectada.
e Crisis generalizada: las descargas desordenadas son generadas en

ambos hemisferios.

Se presentan los siguientes sintomas en simples y complejas: Signos
vegetativos, sensitivos, visuales, psiquicos, alucinaciones olfativas o auditivas,

automatismos y alteracion del lenguaje

La crisis generalizada se puede clasificar en (Nieto, M., Nieto, M., & Nieto, E.
2008).

e Convulsivas.

e Mioclonias: sacudidas musculares breves, que dura de 20 a 120 minutos.

e Tonicas: Contraccidn de todos los musculos y extremidades lo cual
genera la caida del paciente.

e Clonicas: Contracciones musculares de todo el cuerpo violentamente.

e Tonico-Clonicas: Consiste en la union de los dos, causa caida del
paciente seguido de movimientos violentos

e Atonicas: Generan perdida del tono postural lo que puede generar caida
del paciente.

e No convulsivas: El paciente pierde consciencia, queda ausente con la
mirada perdida y luego recupera la consciencia, el paciente puede

presentar mioclonias.

En (Yamada, M. 2013). se determiné la asociaciéon entre el estado convulsivo y
el metabolismo éseo, relacionando el estado convulsivo y el historial de fracturas.
Se encontro que el estado de convulsiones incontroladas es un factor de riesgo

significativo para la alteracion del metabolismo éseo.

Las personas epilépticas se enfrentan a labores cotidianas donde predecir las
convulsiones de estos pacientes seria de gran ayuda para evitar traumas. Por
ejemplo, riesgo de ahogo en la ducha, accidentes de transito, traumas en

neonato o abortos en mujeres en embarazo, entre otros (Larson, D. E. 1990).
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1.1 Estado del Arte

En (Forney, E. M. 2011).se propuso un algoritmo para la prediccion de desorden
en las neuronas a partir de sefiales EEG con la interfaz BCI, basado en Red
neuronal recurrente de Elman (ERNN), donde la exactitud fue definida en
diferentes modelos. EI modelo 1 fue evaluado con una y dos capas, obteniendo

una exactitud de 71% y 74%, respectivamente.

En (Feltane, A. 2016), se desarroll6 y probso algoritmos para la deteccion de
ataques epilépticos que estan en la Tabla 1. Para comparar la eficacia de los
algoritmos en los datos registrados con electrodos de disco convencionales
(EEG) versus nuevos electrodos de disco de anillo concéntrico tripolar ({EEG).

Tabla 1. Algoritmos con su exactitud

Sensitivity (%) Specificity (Vo) Accuracy (%)

tEEG data from rats

AdaBoost 90.91 78.72 8481
SVM 93.02 100 96.51
Average 21.96 89.36 90.66

EEG data from humans [2]

AdaBoost 100 96.88 9844
SVM 100 100 100
Average 100 98.44 99,22

Nota Feltane, A. 2016.

En ldidaquez, J., Rivera, E., Santin, J., & Godoy, J. (2009), se demostrd que las
alteraciones cardiacas asociadas en pacientes epilépticos ocurren
aproximadamente en 40% de pacientes con este trastorno, donde la mayoria son
taquicardias sinusales (90%), también ocurren despolarizaciones auriculares
prematuras, complejos ventriculares prematuros, bradicardias, pausas sinusales
y asistolias. Donde demuestra que estas alteraciones en pacientes en EER

tienen mayor mortalidad que pacientes en EE.
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1.1.1 Modelos usando EEG

En (Olivares, V. M. N. 2014), extrajeron de la sefial EEG las caracteristicas
propias de una persona sana, una persona epiléptica o una persona que esta
sufriendo un ataque epiléptico; observaron como la amplitud de la sefial EEG en
un ataque epiléptico es mayor con respecto a una persona sana. Clasificaron
todas las sub-bandas y la desviacion estandar, identificando que en las bandas
de frecuencias delta y alfa se tiene una mayor variabilidad durante un ataque

epiléptico.

En (Usman, S. M., Usman, M., & Fong, S. 2017), se propone un modelo que
proporciona métodos confiables tanto de preprocesamiento como de extraccion
de caracteristicas para la prediccion de la fase pre-ictal de las convulsiones. Se
extrajeron caracteristicas del dominio de tiempo y frecuencia para entrenar un
modelo de prediccién, con un tiempo maximo de anticipacion de 33 minutos.
Concluyeron que el modelo propuesto logré tener una sensibilidad y
especificidad promedio de 92,7% y 90,8% respectivamente. Por lo anterior se

espera que incluir sefiales EKG mejoren estos valores.

En (Garcia Lopez, B. 2015), se tomaron 175 casos de alteraciones intercriticas
de las sefiales EEG del I6bulo frontal, donde dividieron las sefales en tres
apariencias morfologicos de estudio de la actividad intercritica: su morfologia
(puntas, ondas agudas simples, ondas agudas difasicas, polipuntas, ondas
lentas irregulares), su voltaje (menor de 50 pV, entre 50-100 pV, 100-200 pV'y
mas de 200 pV) y la actividad. Concluyen que el ritmo reclutante, el cual es la
caracteristica morfolégica que mas se observa en la sefial EEG, se observa al
inicio de las crisis epilépticas. Adicionalmente, en el I6bulo frontal se evidencia
una disminucion en la amplitud de las sefiales EEG en la fase proscritica y, por
lo tanto, fue el principal apoyo para localizar el foco de estas descargas
desordenadas. Por ultimo, se reporta que las sefiales ECG sufren cambios al

momento de un caso de epilepsia.
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1.1.2 Modelos usando ECG

En (Cassater, D. 2017), el autor, Cassater Daiana, muestra el uso de sefiales
ECG para la prediccion de epilepsia en pediatria, debido a que el sistema
cardiovascular y nervioso comparten unas estructuras moleculares llamadas:
canales i6nicos. El autor asegura que se puede identificar, en los canales
iGnicos, los casos de epilepsia en el paciente donde se concluye que las sefales

EEG y ECG estan correlacionados para la deteccion de la epilepsia.

Por otra parte, en (Ghosh, A., Sarkar, A., Das, T., & Basak, P. 2017), tomaron
sefales ECG de pacientes sin antecedentes de ataques epilépticos y pacientes
con antecedentes de ataques epilépticos con el fin de detectar la QRS y extraer
los picos R para luego calcular los intervalos entre cada R. De las sefiales ECG
seleccionaron la fase pre-ictal 5 minutos antes de la fase ictal para el intervalo
RR extrajeron la entrada para el dominio del tiempo, de la frecuencia y analisis
de indice no lineal con el algoritmo Pan-Tompkins; Concluyeron que el sistema
nervioso autbnomo SNA influye en el sistema cardiovascular y especialmente en

la frecuencia cardiaca.

Teniendo en cuenta el trabajo de (Ghosh, A., Sarkar, A., Das, T., & Basak, P.
2017) nos indican como el corazon es alterado en respuesta a una convulsion
que sufre una persona epiléptica y (Cassater, D. 2017) como las sefiales EEG y
EKG estan unidas por canales idnicos por esto se decide utilizar las sefiales EKG

para observar si los predictores mejoran.

1.1.3 Modelos usando EEG y ECG

En (Meisel, C., & Bailey, K. A. 2019), usan algoritmos de aprendizaje profundo
para la deteccién de convulsiones en pacientes epilépticos a partir de sefiales
EEG, ECG y ECoG. Concluyeron que para la informacion pre-ictal, un unico
canal de ECG contiene una cantidad comparable de informacion que los 21
canales de EEG; y que el algoritmo de aprendizaje profundo superé de manera
general algoritmos como: k-NN, SGD, and AdaBoost donde la exactitud de
clasificacion promedio de todos los sujetos fue del 77,1%. Donde el autor uso

sefales de ECoG las cuales son invasivas. En el anterior trabajo se realiza el
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aprendizaje profundo comparando solo tres algoritmos, y debido a esto  surge
la pregunta si este mismo comportamiento se puede observar al usar otros

algoritmos de Inteligencia artificial.

En (Detti, P., Vatti, G., & Zabalo Manrique de Lara, G. 2020), se presenta una
base de datos que consta de registros de sefales EEG de 14 pacientes
adquiridos en la Unidad de Neurologia y Neurofisiologia de la Universidad de
Siena, con una frecuencia de muestreo de 512 Hz y 1 o 2 sefales ECG
considerando que los sistemas de prediccion de la fase pre-ictal ain son tema

de investigacion se realizo un estudio con algoritmos de Machine Learning.

1.2 Planteamiento Del Problema

En las variaciones de la onda de las sefiales EEG y ECG es dificil identificar
cambios significativos en la fase pre-ictal de las convulsiones. Por lo anterior, los
autores, Acharya, U Rajendra and Sree, S Vinitha and Swapna, G and Martis,
Roshan Joy and Suri, Jasjit S, recomiendan el uso de algoritmos como: Maquina
de vectores de soporte (SVM), impulso adaptativo (AdaBoost), entre otros, para

tener una prediccion eficaz y con menor margen de error.

En (Meisel, C., & Bailey, K. A. 2019) hacen uso del aprendizaje profundo
comparandolo con de tres algoritmos de aprendizaje en Machine Learning, se
decidi6 verificar si el hecho se mantiene para otros algoritmos de aprendizaje o
cambia, esto es debido al tiempo de trabajo y complejidad que tiene el

aprendizaje profundo.

En (Cassater, D. 2017), nos indican como las sefiales EKG pueden servir como
predictores para las convulsiones, por esta razén se decidié tomar las sefiales
EKG y EEG en conjunto para conocer si el uso de los algoritmos de aprendizaje
mejoraba esto con el fin de predecir casos de convulsiones en pacientes con

epilepsia.

Segun (Rosas-Romero, R., Guevara, E., Peng, K., Nguyen, D. K., Lesage, F.,
Pouliot, P., & Lima-Saad, W. E. 2019). la epilepsia tiene cuatro estados, los

cuales son:
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e EIl ictal que es cuando el paciente estd sufriendo indicios de
convulsiones.

e El pre-ictal es la fase que precede a las convulsiones.

e Elinter-ictal corresponde al periodo en que el paciente esta terminando
de tener su crisis convulsiva

e El post-ictal corresponde al periodo cuando el paciente supera la crisis.

Adicionalmente, un paciente es diagnosticado con estado epiléptico refractario
(EER) cuando los medicamentos habituales para las convulsiones no funcionan,
por ende, identificar oportunamente el estado pre-ictal de las convulsiones seria
un proceso eficaz para poder proporcionar el sedante al paciente y que éste no
sufra una crisis involuntaria que podria generarle dafios. Los medicamentos
dejan de hacer efecto entre el 10% al 40% de los pacientes (Hernandez, O. H.,
Guerra, A., Arango, J. C., Ciro, J. D., Delgado Ch, H., Uribe, C. S., ... & Jiménez,
M. E. 2011). Generalmente, el personal médico no logra evidenciar la fase pre-
ictal, inclusive cuando los pacientes estan hospitalizados. Por lo anterior, se han
usado diferentes métodos a partir de sefiales EEG y ECG para la prediccion de
la fase pre-ictal de las convulsiones debido a la mortalidad elevada en los

pacientes EER.

Por lo anterior, en este proyecto se plantea la prediccion de la fase pre-ictal en
pacientes con epilepsia utilizando algoritmos de Machine Learning a partir de
sefales Electroencefalograficas y Electrocardiogréficas con base a la siguiente
base de datos (Detti, P., Vatti, G., & Zabalo Manrique de Lara, G. 2020)

1.3 Justificacion

En (Rufo Campos, M. 2007), el Estado Epiléptico (EE) es considerado una
emergencia en el ambiente médico por su alta morbilidad y mortalidad, por esto
requiere un manejo oportuno y atencion inmediata. La mortalidad del EE varia
entre 17 y 26%. Para los pacientes que sobreviven, el 10% a 23% presentan

alguna alteracion neurolégica.

Las convulsiones son perjudiciales para los pacientes EER (Hernandez, O. H.,
Guerra, A., Arango, J. C., Ciro, J. D., Delgado Ch, H., Uribe, C. S., ... & Jiménez,

M. E. 2011)., los cuales, sin la prediccién oportuna, pueden llegar a la muerte.
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Tener algoritmos que indiquen cudndo va a ocurrir un episodio epiléptico brinda
seguridad y tiempo de accién para actuar. Adicionalmente, de acuerdo a (Mason,
E. R. 2020), cada dia hay mas de 250 mutaciones en los tejidos, donde la
hipotesis, apoyada por datos electrofisiol6gicos, es que estan apareciendo cada
dia mas pacientes EER. Los resultados sugieren que las mutaciones generan
epilepsia a través de distintos efectos biofisicos que pueden requerir

farmacoterapias novedosas o adaptadas para un tratamiento eficaz.

En (Téllez-Zenteno, J. F., Nguyen, R., & Hernandez-Ronquillo, L. 2010)., se
identifica que los pacientes que ya han tenido crisis epilépticas, y no volvieron a
presentar estas crisis tienen un 7 % de probabilidad de sufrir un accidente
automovilistico. Por otra parte, los pacientes que padecen de crisis epilépticas
tienen un 26% de probabilidad de sufrir un accidente automovilistico, porque el

tiempo de reaccidon es muy corto.

Existen mujeres embrazadas que también sufren crisis epilépticas, en las cuales
pueden causar a la madre y al feto hipoxia y acidosis, e inclusive, pueden llevar
a la muerte. En (Narifio, D. 2003), se reporta la aparicion de malformaciones
congénitas, correspondiente al 12.3% de neonatos de madres que padecieron

crisis.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Predecir la fase pre-ictal en pacientes con epilepsia utilizando algoritmos de
Machine Learning a partir de sefiales Electroencefalograficas vy

Electrocardiograficas.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Construir una base de datos de las seflales EEG y ECG que

corresponden y no corresponden a la fase pre-ictal de convulsiones.
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e Obtener un conjunto de caracteristicas de las sefiales EEG y ECG
relevantes para la prediccion de la fase pre-ictal de convulsiones.

e Usar algoritmos de Machine Learning para la prediccion de la fase pre-
ictal de convulsiones.

e Evaluar el desempefio de los algoritmos para la prediccion de la fase

pre-ictal de convulsiones.
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2 Marco Teorico

2.1 Sistema Interfaz cerebro-computadora (BCI)

La interfaz BCI el autor (Detti, P., Vatti, G., & Zabalo Manrique de Lara, G. 2020).
La utilizo para crear una base de datos la cual fue usada en este proyecto donde
ellos utilizaron esta interfaz para poder extraer la informacion del cerebro de cada
paciente, con el fin de transformar esa sefial de anélogo a digital para luego

poder entrenar algoritmos para la prediccion de la fase pre-ictal.

El sistema cerebro-computadora con sus siglas en ingles BCI o (Brain Computer
Interface) es el sistema que se encarga de capturar manifestaciones eléctricas,
magneéticas o de otro tipo de actividad cerebral, las cuales son interpretadas y

ejecutadas por una computadora u otro dispositivo (Gutiérrez-Martinez, J. 2013).

El sistema es considerado como una herramienta de gran utilidad para colocar
la comunicacién, restablecer funciones y ofrecer procesos de rehabilitacion a

pacientes con discapacidad motora (Gutiérrez-Martinez, J. 2013).

2.1.1 Componentes del sistema BCI

La figura 1 muestra el modelo funcional del sistema BCI (Gutiérrez-Martinez, J.
2013).”

o Adquisicion de la sefial y acondicionamiento de la sefial. Captura la
actividad eléctrica generada de forma analégica por medio de electrodos

para su luego transformacién a digital. La informacién suministrada por la
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©)

o

base de datos es una sefal analoga que posteriormente fue convertida a
sefal digital para el tratamiento de las sefales.

Procesamiento de la sefal. Recibe la sefial eléctrica cerebral digitalizada
y la transforma en comandos que entiende el dispositivo y que el usuario
desea controlar con el fin de poder manipularla con el programa llamado
Matlab. Este bloque se divide en tres etapas que actian de forma

secuencial.

A. Cancelacion de artefactos. Se encargan de eliminar artefactos
debidos a otros tipos de actividades eléctricas producto del
movimiento ocular, muscular, el producido por la linea eléctrica o
las sefiales de electrodos especialmente correlacionados.

B. Extraccion de caracteristicas. En esta etapa se traduce la sefal
cerebral de entrada en un conjunto de caracteristicas
correlacionado con el fenomeno asociado a la sefal, se extrae las
caracteristicas de la base de datos con el fin de trabajar con estas
en los algoritmos de Machine Learning.

Interfaz de control. Donde recoge las instrucciones de control y realiza las
acciones correspondientes en el dispositivo. Puede incorporar una
pantalla que proporcione retroalimentacion al usuario, donde en esta
interfaz se realiza el procesamiento de las sefiales de la base de datos
para extraer datos que se utilizaron para la finalidad.

Configuracion. Permite definir y ajustar pardmetros del sistema. El
operador no tiene que ser una persona que sepa del tema. Sino que
puede ser el propio usuario o en el caso mas deseable, algoritmos
automaticos que ajustan el comportamiento del sistema en funcién de los
resultados obtenidos y la retroalimentacién del usuario, esto con el fin de
escoger los tiempos a trabajar con la base de datos.

Dispositivo. Existe un rango limitado de dispositivos que puedan ser
usados en un sistema BCI, como computadoras, sintetizadores de voz,
neuroproétesis y otros objetos en el ambiente del usuario como la television

0 encender o apagar la luz de la habitacion. Estos dispositivos usualmente
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o son fisicos, pero también pueden ser virtuales, donde los dispositivos
usados fueron computador, y Matlab como dispositivo virtual.

o Ambiente de operacion. Se refiere al ambiente fisico esta informacion
puede alterar la informacién que se encuentra la base de datos con la que

se va trabajar.”

Figura 1. Componentes del sistema BCI.

Adquisicitin de la Sefal Senal Comandos de Aplicacion
______________________ Digitalizada Dispositivo. r———— == —————————4

1 Procesamiento de la Senal
N T

:::‘_:‘_‘_‘_‘_‘3

—— e M e — a1

Actividad Cerebral Operador (Retroalimentacion Usuaria) Ambiente de Operacidn

Nota Gutiérrez-Martinez, J. 2013

2.2 Electrocardiografia

Las sefiales de electrocardiografia en este proyecto son usadas debido a que la
literatura nos informa que las sefiales EEG y EKG tienen alteraciones cuando un
paciente con epilepsia sufre una convulsion y con la finalidad de revisar si estas

sefales logran aportar entre ellas.

La electrocardiografia proporciona informacién de las sefiales eléctricas
generadas por el corazon denominadas sefiales ECG o EKG, la sigla EKG esta
siendo utilizada recientemente debido a los trabajos relacionados con el idioma
aleman, esta informacion es basica y fundamental debido a que no se puede

obtener a través de otra exploracion.

Las sefiales EKG tienen en comun canales idnicos con las sefiales EEG por ende
se tuvo en cuenta las sefales EKG para este proyecto con el fin determinar como
se comportaba el corazén con los atagues de epilepsia y ver si las matrices de
algoritmos de Machine Learning mejoraban incluyendo estas sefiales.
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Realizar la EKG no es doloroso, es rapida, sencilla y segura, debido a que se
realiza con electrodos superficiales los cuales captan las sefiales P, Q, R, S, Ty

U; los electrodos pueden causar dafio serio en pieles sensibles con esta prueba.

Las pruebas de EKG se utilizan para conocer si el corazon esta teniendo alguna
anomalia, confirmar anomalias que los médicos detectan por medios mecanicos

como el tensibmetro, estetoscopio y entre otros (Azcona, L. 2009).

La realizacion de una electrocardiografia consta de un paciente que se coloque
en un lugar acostado se hace la consulta al paciente de si tiene alguna patologia
respecto al corazén el paciente es ubicado boca arriba en la camilla, donde se le
coloca un electrodo en la parte del pulmén derecho el cuarto espacio intercostal,
el segundo es puesto en el lado del pulmén derecho en el cuarto espacio
intercostal y el tercer electrodo se coloca en el pie izquierdo como punto de
referencia el ECG hace descargas segun el triangulo de Einthoven lo cual se
empieza a imprimir estos registros en un papel o en una memoria del dispositivo,

para su lectura con el medico especiado en estas sefales.

Figura 2. Ondas de electrocardiografia.

R

Intervalo PR

Segmento 5T

Segmento PR

Intervalo QT

Nota Azcona, L. 2009
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Figura 3. Sistema de conduccion del corazon.
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Nota Azcona, L. 2009.

El corazén tiene un sistema de conduccién el cual es un tejido especializado que
se encarga de hacer el inicio de los impulsos eléctricos del corazén y conducen
estos por el corazon. Lo cual genera el movimiento del corazén (Azcona, L.
2009).

La frecuencia cardiaca esta regula por los siguientes sistemas de conduccion:
* Nodo sinoauricular (nodo SA).

* Nodo auriculoventricular (nodo AV).

* Sistema de His-Purkinje.

Las ondas que como P, Q, R, S, Ty U. Donde P a nivel del corazén mide la
activacion auricular, QRS es el procedido de la onda P la cual es excitacion de
la musculatura de ambos ventriculos y al tabique interventricular. Sy T indican
la despolarizacion de la onda y U aparece después de la onda T de los cuales
dice que puede ser la repolarizacion de los musculos capilares (Zavala-Villeda
& Joseé Alfredo 2017).

2.2.1 Importancia de la EKG en la epilepsia

En (OPHERK, Christian; COROMILAS, James; HIRSCH, Lawrence,2002), el

trabajo realizado por ellos muestra como aumenta la frecuencia cardiaca en 101
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pacientes epilépticos de 102. En las siguientes investigaciones encontraron que
en 22/102 sufrieron diferentes taquicardias sinusales cuando sufrian una
convulsién, 6/102 sufrieron cambios potencialmente graves. El 35% de las
anomalias ictales fueron observadas en las convulsiones generalizadas y el 13%
fueron potencialmente graves donde la frecuencia cardiaca en la fase ictal fue
mayor (P <0,03) y las anomalias en el electrocardiograma fueron mas frecuentes
(P <0,05), las respuestas de ellos fueron comparadas con convulsiones no

generalizadas y generalizadas.

En (REJDAK Konrad, 2011), muestra que las alteraciones cardiacas como: las
bradiarritmias y asistolia, asi como las taquiarritmias y las alteraciones de la
repolarizacién cardiaca en pacientes con epilepsia tienen mayor posibilidad de
sufrir muerte slbita inesperada, el autor afirma que llega a representar
aproximadamente la mitad de las muertes relacionadas con convulsiones en este
grupo de pacientes, la no supervision de estas convulsiones por medio del
sistema EKG es el principal factor de riesgo de muertes subitas. Y la principal
dificultad para identificar los pacientes en riesgo es la presencia de arritmias
cardiacas en el momento ictal de las convulsiones debido a que es similar en
pacientes sanos. En pacientes con EER es mas peligroso la no supervision por
esta razéon surge la necesidad de métodos mas sensibles para detectar la

disfuncion cardiaca con el fin de prevenir la mortalidad en pacientes epilépticos.

2.3 Electroencefalografia

Las sefiales EEG son usados en este proyecto debido a la literatura reportada
en los siguientes parrafos donde se reporta como la mas usada porque no es
invasiva y tiene menor costo que otras técnicas para la captacion de sefiales
cerebrales y usada para casos de epilepsia e identificacion de los tipos de

epilepsia

La electroencefalografia (EEG) se encarga del estudio de las sefiales eléctricas
producidas por el sistema nervioso central (SNC) el cual al captar las sefiales

puede observar como se comporta el cerebro con diferentes 6rdenes dadas por
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el SNC hacia las partes de movimiento voluntario del cuerpo (Ramos-
Arguelles,2009).

La medicion y almacenamiento de estas sefiales se ha utilizado para encontrar
trastornos del sistema nervioso central (SNC), para la captacion de las sefales
se han utilizado invasivas y no invasivas, donde las invasivas corresponden a
dos tipos: por medio electrodos de aguja que van al tejido nervioso del cerebroy
electrodos en la superficie cerebral, la no invasiva es la colocacion de electrodos

en el craneo (GOmez Figueroa, L. J. 2016).

Tabla 2. Rango de frecuencia de las diferentes ondas

Ondas Frecuencia (HZ)
Delta 0.5-3.5

Theta 3-8.5

Alfa 7-13.5

Beta 11-33.5

Gamma 24-100.5

Nota Peirotén Lépez de Arbina, N. 2018.

En las sefiales EEG la frecuencia es el criterio mas importante y usado en la
evaluacion de anomalias y comportamientos en la investigacion cognitiva donde
encontramos las siguientes ondas que cada una de ellas cuentan con diferente

frecuencia lo que permite la deteccidn de ellas las frecuencias para la deteccion.

La onda Delta poseen una amplitud mayor de onda y corresponde a el suefio
profundo (donde la persona no presenta suefios), esta onda es visible en los
nifios y bebés, pero a medida que el humano crece produce menos ondas de
este tipo debido que poco a poco se va perdiendo la capacidad de descansar a
medida que va pasando el tiempo y por ende esta onda es escasa en adultos
(Peirotén Lopez de Arbina, N. 2018).
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Figura 4. Onda Delta

Nota Peirotén Lopez de Arbina, N. 2018.

La onda esté relacionada con actividades corporales de las que no somos

conscientes, como la regulacion del ritmo cardiaco o la digestion.

La onda theta corresponde a las capacidades imaginativas, con la reflexion y el

suefio. Esta onda suele ser elevada cuando las emociones son muy profundas.

Figura 5. Onda Theta
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Nota Peirotén Lopez de Arbina, N. 2018

La onda alfa se encuentra donde hay calma, pero no suefio, relajacion y
meditacion. Estudios han demostrado que se puede tener estas ondas cuando

en la sala viendo la television o en la cama descansando, pero sin dormir.

Figura 6. Onda Alfa

~ A

Nota Peirotén Lépez de Arbina, N. 2018
El nivel de esta onda se ve mas en los nifios y adolescentes que adultos, perime

la reduccion de la presion arterial e incremento del flujo sanguineo al cerebro.
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La onda beta se observa cuando la actividad neuronal es intensa debido a la
frecuencia tan alta, la encontramos en acciones cotidianas en que llaman toda

nuestra atencion..

Las ondas proporcionan que la persona sea mas receptiva, enfocada a mejorar

incluso la capacidad para resolver problemas.

Figura 7. Onda Beta

Nota Peirotén Lépez de Arbina, N. 2018
Cuando se genera la maxima activacion, consecuente conducir, realizar un

parcial, hacer una ponencia, etc. puede provocar ansiedad o estrés.

La onda gamma esta relacionada con tareas que requieren un procesamiento

cognitivo alto, donde esta catalogado nuestro estilo de aprendizaje.

Figura 8. Onda Gamma
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Nota Peirotén Lépez de Arbina, N. 2018

La actividad de la onda gamma es menor en pacientes con problemas de

aprendizaje y/o mentales.
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2.3.1 Importancia del EEG en la epilepsia

En (SMITH, Shelagh JM 2005), nos dice como este sistema es utilizado para
poder determinar el tipo de convulsion y el sindrome de epilepsia en pacientes
con epilepsia y con estos datos poder elegir el medicamento antiepiléptico. Estos
hallazgos permiten el diagnostico en términos de si es trastorno convulsivo
generalizado o focal, o si es parte de un sindrome en especifico.El EEG puede
ayudar a distinguir entre una crisis parcial compleja con una descarga
epileptiforme interictal (DEI) focal y una crisis de tipo ausencia con una DEI

generalizado.

El autor (SMITH, Shelagh JM 2005), nos indica que el 50% de los pacientes con
epilepsia en la prueba de EEG muestran una descarga de DEI, también nos dice
que se debe realizar un estudio a profundidad cuando esto no ocurre, esto se
hace por medio de la captacion de las sefiales del cerebro cuando el paciente
este dormido naturalmente o por farmacos debido a que estos farmacos no

alteran el rendimiento de la captacion de estas sefiales.

2.4 Sistema internacional 10-20 para la adquisicion de

sefales EEG.

El autor (Detti, P., Vatti, G., & Zabalo Manrique de Lara, G. 2020), de la base de
datos reporta el uso de este sistema para la captacion de las sefiales EEG con
el fin de crear la base de datos, esta base de datos fue utilizada en el presente

proyecto.

Es catalogado como el método de posicionamiento de electrodos estandar,
donde en este sistema el 10 hace referencia a que las distancias reales entre
electrodos adyacentes son el 10%, mientras que el 20 se refiere al 20% de la
distancia total delantera/trasera o derechal/izquierda, de manera que la zona que
registre cada electrodo sea comparable entre los registros realizados a
diferentes individuos (Sanei & Chambers, 2007) y con eso se logra una division

del crAdneo con puntos de referencia para cubrir todas las regiones del cerebro.
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En la figura 7 se puede ver el diagrama del sistema 10-20. 20 donde el cerebro
es mapeado por cuatro puntos: Nasal (Nasion), Occipital (inion) y dividido en
derecha (numeros pares) e izquierda (nimeros impares) por pre auriculares

(orejas):

Figura 9. Sistema internacional 10-20

Nasion 0%

Nasion

//)ﬁ -

Py § point

Nota Sanei y Chambers, 2007

Los electrodos segun este sistema se proceden de la siguiente manera (Avila
Perona, 2006):

A. Se mide la distancia entre el nasion y el inion pasando por el vertex. El
10% de esta distancia sobre el nasion sefala el punto Fp (Frontal
Polar). El 10% de esta distancia sobre el inion sefiala el punto o

(occipital).

Figura 10. A) Vista de perfil. B) Vista superior. FP, punto polar; O, punto

occipital

Fp (4] IZQUIERDA .".F".\L___ DERECHA
10% 1% g L)

Nasion — __Ini yd
s W 'F“t\-\?__' D ninn

Nota Avila Perona, 2006



Capitulo 2 38

B Entre los puntos FP y O se sitian otros tres puntos espaciados a
intervalos iguales (entre cada dos el 20% de la distancia nasion-inion).
Estos tres puntos son, de adelante hacia atras, el Fz (Frontal) el Cz

(Central o Vertex) y el Pz (parietal).

Figura 11. A) Vista de perfil. B) Vista superior. Fz, punto frontal; Cz, punto
central; Pz, Punto parietal.

~Fp
IAUIERD 12 - DERECHA

Nota Avila Perona, 2006

C Se mide la distancia entre los puntos pre auriculares (situados por
delante del pabellén auditivo) pasando por el vertex (Cz). EI 10% de esta
distancia marca la posicion de los puntos temporales mediales, T3

(izquierdo) y T4 (derecho).

Figura 12. Medicién coronal lateral. A) Vista de frontal. B) Vista superior.

Situacioén de los electrodos T3y T4.

1ZQUIERDA AN DERECHA

Nota Avila Perona, 2006
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D Un 20% de la medida por encima de los puntos temporales medios se
colocan los electrodos C3 (izquierda) y C4 (derecha). El vertex es ahora
el punto de interseccion entre la linea anteroposterior y la linea coronal
lateral.

E Los electrodos F3y F4 (Izquierda y derecha, respectivamente) estan
situados de forma equidistante entre el punto frontal medio (Fz) y la linea
de electrodos temporales.

B. f. Los electrodos P3 y P4 equidistan entre el punto P medio y la linea de

los electrodos temporales.

Figura 13. A) Vista de perfil. B) Vista superior. Situacion de los electrodos C3 y
C4; F3yF4, P3y P4,

2
Vertex

ZQUIERDA - DERECHA

Nota Avila Perona, 2006

C. g. Se mide la distancia entre el punto medio Fp y el punto medio O a
través de T3. El 10% de esta distancia a través de Fp corresponde a los
electrodos FP1y FP2. El 10% de esta distancia a través de O
corresponde a los electrodos Ol y O2.

D. El electrodo F7 se sitla equidistante entre los puntos FP1y T3. Para el
F8 se procede de igual manera, pero entre FP2 y T4.

E. El electrodo T5 se sitta en la linea media entre T3y O1. Para el T6 se
procede de igual manera, pero entre T4y O2.

F. Aun 10% de los temporales T3 y T4 se situan los electrodos

auriculares Al y A2 respectivamente.
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Figura 14. A) Vista de perfil. B) Vista superior. Situacion de los electrodos FP1
yFP2, 01y 02, F7yF8, TS5y T6, Aly A2.

Vertex

Nota Avila Perona, 2006
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Como regla los electrodos izquierdos llevan numeracion impar y los de la

derecha numeracion par, y los del medio reciben el subindice de z lo cual quiere

decir que es cero, el craneo presenta diferentes tamafios en bebes, nifios,

adolescentes y adultos, por ende, la cantidad de electros posibles a colocar no

son los de un bebe a los de un adulto debido a que estos quedarian muy pegados

y podria existir choque entre cada electrodo (Avila Perona, 2006).

Tabla 3. Zonas Craneales

F

2.5 Metodologia Crisp-DM

Frontal
Parietal
Temporal
Occipital

Auricular

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), Muestra el

proceso de como los expertos abordan el tema mineria de datos.
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Los métodos creados por lo general vienen de las experiencias propias y también
de los procedimientos estandar mas conocidos. Como se logra observar en la
figura 15, la metodologia Crisp-DM en el caso de los proyectos de
implementacion de mineria de datos es una de las metodologias que ha sido
mas usado por los organismos publicos y empresas ha sido esta metodologia,
estos datos son obtenidos de (Galan, V. 2015) y por el autor sacados de
kdnuggets.com se muestra en la figura 15, donde es compartido el grado de
utilizacion a lo largo del 2002 hasta el 2007 en las principales guias de desarrollo
de proyectos de mineria de datos segun las encuestas realizadas. siendo la mas
empleada de las distintas metodologias. (Galan, V. 2015).

Figura 15. Grado de utilizacion de las distintas metodologias de mineria de
datos.
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Metodologia especifica del dominio
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SEMMA

el 653 ME G —
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Agosto 2007 = Abril 2004 = Julie 2002

Nota Galan, V. 2015.

Figura 16. Secuencia de proceso Crisp-DM

Entendimianto > Entenaimiento
cel Negocio de los Datos

N\

Preparacicn de
tos Datos

Nota Galan, V. 2015
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CRISP-DM, tiene 6 fases en su estructura como se observa en la figura 16. Las
fases son I. Entendimiento del Negocio Il. Entendimiento de los datos Iil.
Preparacion de los Datos IV. Modelamiento V. Evaluacion e VI. Implementacion,
la metodologia se destaca por ser bidireccional con lo cual en casi cada fase se
puede devolver a la anterior fase y reevaluar en caso de necesitar los datos con

la anterior fase.

2.5.1 Fases de la metodologia Crisp-DM

2.5.1.1 Entendimiento del negocio (Galan, V. 2015).

“Esta fase busca la comprension de los objetivos y requisitos del proyecto, esto
para convertir los anteriores objetivos en algo técnico y un plan de proyecto. Para
lograr la mejor utilidad de la mineria de datos, lo que permitira recolectar los
datos correctos e interpretar correctamente los resultados. y en un plan
preliminar cuya meta sea el alcanzar los objetivos del negocio, Figura 16.

En esta fase se trabaja:

e Determinar los objetivos del negocio. Esta es la primera tarea a desarrollar
y tiene como metas determinar cual es el problema que se desea resolver,
por qué la necesidad de utilizar la mineria de datos y definir los criterios
de éxito. Los problemas pueden ser diversos.

e Evaluacion de la situacion. Se analiza la situacion antes de iniciar el
proceso de mineria de datos, donde se generan las siguientes preguntas:
¢cudl es el conocimiento que se tiene del problema antes de ejecutarlo?,
¢la base de datos es suficiente para resolver el problema?, entre otras.
Se delimitan los requisitos del problema.

e Realizar el plan del proyecto. tiene como objetivo desarrollar un plan para
el proyecto, que describa los pasos a seguir, las técnicas a emplear en

cada uno de ellos y la pregunta de investigacion.
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2.5.1.2 Entendimiento de los datos.

Esta fase consiste en la recoleccidn de la informaicon inicial de los datos que van
a trabajar, con el fin de lograr saber qué tipo de datos se esta tratando, como se
pueden trabajar los datos, su calidad y establecer que mecanismos de trabajo
sirven para esta base de datos. En esta fase como las dos siguientes son las
fases en las que mas se demanda esfuerzo debido a que son la base para poder
realizar con éxito la metodologia, figura 15.

o Recolectar los datos iniciales. En esta fase se hace la lista de que
datos podemos encontrar en la base de datos original esto con el
fin de elaborar una lista para hace su localizacion, técnicas de
recoleccion, los problemas y soluciones a algun problema que
sucede en el proceso.

o Descripcion de los datos. Entender que se encuentra en la base
de datos esto implica en la extraccion de caracteristicas a leer para
saber que se encuentra en la base de para poder identificarla, el
significado de cada campo y la descripcidn del formato inicial.

o Exploracion de los datos. En esta se procede a la toma de datos
de forma global para entender qué tipo de datos son y que se
necesita para poder leer los datos, con esto se genera informacion

de exploracion para asi poder trabajar los datos.

2.5.1.3 Preparacion de datos.

Se procede a su acondicionamiento para adaptarlos a las técnicas de mineria de
datos, las cuales las posibles son visualizacién de los datos, medidas de
exploracion u otras variables. En la preparacion la seleccion de datos, modelado,
limpieza de datos, generacién de variables. La preparacion de datos esta
arraigada con la fase de modelado, debido a que la técnica de modelado al ser
elegida puede alterar la fase de preparacion de datos de una manera o de otra,

por ello las fases de preparacibn y de modelado interactian de forma

permanente.
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Seleccionar los datos. Se selecciona los datos segun criterios que se deseen

aplicar para la clasificacion y posterior trabajo de estos para la mineria de datos.

o Limpiar los datos. Es cuando se necesita hacer filtros a las sefales
porque contienen ruido y eso se puede con normalizacion de las
sefales, filtros debido a ruidos, etc.

o Construir los datos. Se una nueva informacion la cual consta de los
datos que se adquirieron usando la anterior fase, esto con el fin de
lograr una base de datos mas sélida.

o Integrar los datos. Esta fase se conecta con la anterior debido a
gue en esta fase se puede hacer extraccion de caracteristicas las
cuales van generar una construccion de datos los cuales van

generar para poder se modelados en la siguiente fase.

2.5.1.4 Modelado

Se eligieron diferentes algoritmos que se utilizaron a lo largo del proyecto para
poder trabajar los datos y mejor modelo para la mineria de datos. Se elijen bajo
el concepto de ser la técnica apropiada para resolver el problema o el tiempo
adecuado para obtener un modelo que de una precision que sea alta o
dependiendo las métricas con las que se van a evaluar los modelos. Después de
concluir estas tareas genéricas se procede a la generaciéon y evaluacion del
modelo. Los parametros usados en el modelo dependen de las caracteristicas

extraidas de los datos.

Escoger la técnica de modelado. En esta area se hace la eleccion
de que algoritmo es el mejor, cual algoritmo tuvo el mejor
rendimiento para lo propuesto en el proyecto esto con el fin de
hacer la mineria de datos de con las técnicas el como K- nearest
neighbors (K-NN), arboles de decisiones, lineal discriminante,
regresion logistica, naive bayes o RusBoosted Trees, regresion o
redes neuronales, en segmentacion, redes neuronales, técnicas de

visualizacion, etc.
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o Generar el plan de prueba. Toda la informacidon que se toma es

guardada para hacer pruebas posteriormente con ellas con el fin
de hacer diferentes pruebas con la mineria de datos la clasificacion
de datos, para poder construir el modelo basado en el conjunto de
entrenamiento y medir el desempefio que se generd con el
conjunto de prueba.

Construir el modelo. Con el fin de poder hacer la mineria de datos
se crea un modelo con un conjunto de caracteristicas y predictores
los cuales van aportar para entrenar algoritmos de prediccion. Para
poder seleccionar los mejores parametros a trabajar y su
rendimiento justificado

Evaluar el modelo. Los modelos se evaluan con diferentes técnicas
gue podemos encontrar, como lo serian con matrices de confusion,
curvas Roc y entre otras técnicas para evaluar el rendimiento de

los algoritmos entrenados.

2.5.1.5 Evaluacion

La fiabilidad es calculada para los diferentes modelos y es aplicada
solamente para los datos sobre los analisis realizados, se deben tener en
cuenta los resultados que se obtuvieron con el fin de poder repetir algin paso
anterior en caso que en algun paso se cometiera algun error. En caso que el
modelo formado segun los criterios de funcién establecidos sea valido, ahora
este modelo explorara los algoritmos para tener una explotacion de los datos
obtenidos teniendo en cuanta los anterior se genera la siguiente exploracion

del modelo.

o Evaluar los resultados. En esta exploracion se realiza la evaluacion de
como cumple con relacion a los objetivos del proyecto propuesto por
esta razon esta relacion con el entendimiento del negocio, y se busca
determinar si los algoritmos entrenados son deficientes por alguna
razdn segun los objetivos o si es mejor utilizar los datos con problemas

en tiempo real.
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Los resultados deben estar de acuerdo a los objetivos dichos en el
entendimiento del negocio con, lo que permite generar preguntar que
el en la mayor de los casos los objetivos se cambian y dan inicio a una
nueva metodologia Crisp- DM

o Revisar el proceso. Se verifica si el modelo se puede mejorar de
alguna forma con el fin de mejorar el rendimiento segun las métricas

que lo evaluan”.

2.6 Modelos entrenados

Los algoritmos de aprendizaje de machine learning que fueron utilizados en este
proyecto como clasificadores para la prediccion de la fase pre-ictal de pacientes
con epilepsia. Son diferentes en cuanto a su método de clasificacion y por eso

se hace una investigacion de ellos.

2.6.1 Arbol de decisiones

En (BLANCO, Isvani Frias, 2010) nos proporciona informacion acerca de los
arboles de decision, donde nos dice que son similar a un diagrama de flujo el
cual esta conformado el nodo raiz la cual es la caracteristica mas significativa
seguido de los nodos de pruebas donde estan todas las condiciones y pruebas
que se deben realizar para llegar a un resultado y los nodos de decision los

cuales serian la prediccion que esta haciendo el algoritmo.

2.6.2 Analisis discriminante (AD)

En (FERNANDEZ, Edgar, Acufia, 2000) da a entender que el AD se utiliza para
predecir la pertenencia a partir de los predictores con la finalidad de entender las
diferencias los grupos y lograr predecir la verosimilitud basandose en los valores
de los predictores para encanillarlos en una clase o grupo. Ejemplos de analisis
discriminante son distinguir entre la fase pre-ictal y la fase no pre-ictal de acuerdo

Sus caracteristicas a sus predictores a través de sus predictores.
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2.6.3 Clasificadores de Regresion logistica

En (AGUILERA, Ana; SUBERO, Alberto 2011) los autores nos dicen que este
clasificador implementa las técnicas de regresion logistica lineal y arboles de
decisiones donde crea un modelo lineal de los datos introducidos y un proceso
de ajuste estable. El primer modelo nos muestra una varianza baja con un sesgo
potencialmente alto y los &rboles de decisiones el sesgo es bajo lo que permite
la captura de patrones no lineales, pero el algoritmo se vuelve menos estable y
se puede sobre ajustar. Y concluye que la combinacion de los dos se han

obtenidos buenos resultados.

2.6.4 Clasificador Naive Bayes (NBC)

En (MOSQUERA, Rodolfo; CASTRILLON, Omar D.; PARRA 2018) los autores
nos hablan del algoritmo NBC, el cual es considerado como un clasificador que
es probabilistico simple, el problema con el algoritmo es que es de suposicion de
la independencia y por lo general los atributos son violados para los conjuntos
de datos verdaderos, el clasificar puede trabajar con una cantidad pequefa de
datos de entrenamiento pero su rendimiento es mejor con datos en tiempo real
lo que le permite predecir la clase de la instancia que se ejecuta. Y para datos

dimensionales altos es mejor debido a que se estima independientemente.

2.6.5 Maquina de soporte Vectorial (MSV)

En (GALINDO, Eiber A.; PERDOMO, Jairo A.; FIGUEROA-GARCIA, Juan
C,2020), nos dicen que la MSV es un modelo de aprendizaje supervisado. Donde
el objetivo de este clasificador es crear un hiperplano el cual se va encargar de
separar las clases una de las otras con el fin de maximizar su distancia entre
ellas. El principal objetivo de las funciones kernel (Lineal MSV, Cuadréatica MSV,
Cubica MSV, Fino Gaussian MSV, Medio Gaussiano MSV, Coarse Gaussian

MSV) es maximizar el margen entre hiperplanos.
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2.6.6 Clasificador K-Vecino mas Cercano (KNN)

En (MJAHAD, Azeddine,2017), las nuevas instancias son clasificadas a modo de
clase mayoritaria entre los k vecinos mas cercanos a los datos del entrenamiento
KNN, lo consideran como un algoritmo perezoso y si tiene muchos datos el
algoritmo puede ser demorado, en el momento que se realiza el entrenamiento
el no construye modelos si no que solo guarda instancias, la clasificacién se da
por terminada cuando llega la instancia de test y da por entendido que asume la
clase de un dato que dependa solo de los k vecinos méas cercanos, funcionan
muy bien con dos clases y se le puede realizar la media a los k vecinos en caso

de requerir una regresion

2.6.7 Combinacion de clasificadores

En (MAYHUA LOPEZ, Efrain Tito 2013) nos dicen como este algoritmo ha sido
propuesta como una herramienta para mejorar el rendimiento de los
clasificadores individuales. El objetivo de la combinacién de clasificadores
individuales es el ser mas certeros, precisos y exactos. Los métodos mas

conocidos son el Bagging y Boosting.
El método Bagging. La operativa del método es la siguiente:

e El genera muestras aleatorias las cuales se organizaran en conjuntos de
entrenamiento con un muestreo aleatorio de las muestras.

e Cada subconjunto de entrenamiento aprende un modelo.

e Se predice la clase para cada clasificador para luego ser clasificado por

la clase con mayor voto.

El método Boosting, se basado en asignarle un peso para cada uno de los
conjuntos de entrenamiento, cuando se ejecuta varios procedimientos se
aprende un modelo por ende se minimiza la suma de los pesos de los
clasificadores que han sido erroneamente entrenados lo que permite actualizar
cada entrenamiento incrementando el peso de los mal clasificados y

disminuyendo el peso de los mejores clasificados, donde la decision final se toma
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por una votacion que el mayor ejecuta la accion la cual es ponderada entre todos

los conjuntos entrenados

El algoritmo de Clasificacion Rusbooted Trees, es la combinacion del Rusbooted
con el Decision Trees el cual pertenece al grupo de clasificadores en conjunto el

cual se destaca por su rendimiento para la prediccion en este proyecto, donde:

RusBoosted: Combina el muestreo y el aumento de datos los cuales al realizar

esto permiten mejorar el rendimiento para la clasificacion y este algoritmo se usa

cuando los datos son muy desequilibrados

Decision Trees: En espariol Arbol de Decisién se destaca por ser un método
de representacion esquematica de las alternativas le permite una facil toma de
decision para la prediccion, el cual es presentado por ramas las cuales dan paso

a decisiones y soluciones en de diferentes resultados.






Metodologia 51

3 Metodologia

Para el desarrollo del proyecto, se utilizara la metodologia Crisp-DM para la
mineria de datos y extraccion de caracteristicas relevantes para la prediccién de
la fase pre-ictal de las convulsiones de la base de datos (Detti, P., Vatti, G., &
Zabalo Manrique de Lara, G. 2020).

2.6 Business Understanding

En esta fase se concibe los problemas del proyecto, se genera la pregunta de
investigacion, la definicidn de los objetivos. Esta fase del proyecto es entender
desde el principio el proyecto y observar el trabajo como va a influir en el
resultado final del mismo. Esta fase se adelanté en el planteamiento del

problema del presente documento.

2.7 Data Understanding

En esta etapa se disefa el codigo en Matlab para entender y comprender los
datos. Segun la metodologia, se empezard con un entendimiento de la
informacion registrada en la base de datos reportada en (Detti, P., Vatti, G., &
Zabalo Manrique de Lara, G. 2020). Para realizar lo anterior, se importaran los
datos en Matlab, se identificardn los problemas de calidad y se visualizaran las

sefales.

2.7.3 Informacioén de la base de datos.

En (Detti, P., Vatti, G., & Zabalo Manrique de Lara, G. 2020).se presenta una
base de datos que consta de registros de EEG de 14 pacientes adquiridos en la
Unidad de Neurologia y Neurofisiologia de la Universidad de Siena. En el registro

solo se encuentra reportada la fase-ictal en un archivo .txt.

El formato de las sefiales esta en formato de datos europeos y sus siglas (.edf)
el cual contiene las sefales de los pacientes que sufrieron convulsiones en

diferentes tiempos este archivo contiene dos archivos los cuales son las sefiales
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EEG y EKG, y la informacion de las sefales donde nos dice: la frecuencia de
muestreo que fue tomada las sefales, las unidades, filtros usados, lugar de los
electrodos en la sefial EEG, transductores usados, cantidad de sefiales EEG y
EKG adquiridas.

En la Tabla 4 muestra cdmo esta organizada la informacion para solo un
paciente, en el archivo. Edf donde HP: Filtro pasa alto, LP: Filtro pasa bajo, N:
Filtro Notch, pV: Micro Voltio:

Tabla 4. senales almacenadas en los archivos. Edf

Unida | Frecuencia de

Transductores Lugar Lugar Filtros -des Muestro(Hz)
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGFp1' | Frontal N:50Hz [\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGC3' Central N:50Hz 0\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGP3' Parietal N:50Hz 0\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGO1' Occipital N:50Hz 0\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGFT Frontal N:50Hz [\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGT3' Temporal | N:50Hz W\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGTS Temporal | N:50Hz \Y 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGFc1' | Central N:50Hz \Y 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGFc5' | Frontal N:50Hz \Y 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGCp5' | Central N:50Hz \Y 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGF9' Frontal N:50Hz Y 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGCZ' Central N:50Hz Y 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGPZ' Parietal N:50Hz [\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGFp2' | Frontal N:50Hz pv 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGF4' Frontal N:50Hz [\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGC4' Central N:50Hz pv 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGP4' Parietal N:50Hz 0\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGO2' Occipital N:50Hz 0\ 512
HP:1.591549Hz LP:30Hz

Transductor AC 'EEGF8' Frontal N:50Hz pv 512
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Frecuencia de

Transductores | Lugar Lugar Filtros Unidades Muestreo(Hz)

Transductor HP:1.591549Hz

AC 'EEGT6' Temporal | LP:30Hz N:50Hz [\ 512

Transductor HP:1.591549Hz

AC 'EEGFc6' | Frontal LP:30Hz N:50Hz [\ 512

Transductor HP:1.591549Hz

AC 'EEGCp2' | Central LP:30Hz N:50Hz [\ 512

Transductor HP:1.591549Hz

AC 'EEGCp6' | Central LP:30Hz N:50Hz [\ 512

Transductor HP:1.591549Hz

AC 'EEGF10' | Frontal LP:30Hz N:50Hz uv 512

Transductor 'EKGEKG | Electrocar | HP:1.591549Hz

DC ' diografia | LP:30Hz N:50Hz v 512

Nota Detti, P., Vatti, G., & Zabalo Manrique de Lara, G. 2020

Segun la informacion obtenida de la base de datos, de los 14 pacientes incluidos
en el experimento, solamente, 10 de ellos tienen registro de la sefial EKG. En la
tabla 5, se muestran los informacion

pacientes con registro de

electrocardiografica.

Tabla 5. Sefiales EKG

PNOO Tiene sefiales EKG
PNO1 Tiene sefiales EKG
PNO3 Tiene sefiales EKG
PNO5 Tiene sefiales EKG
PNO6 Tiene sefiales EKG
PNO7 Tiene sefiales EKG
PNO9 Tiene sefiales EKG
PN10 Tiene sefiales EKG
PN11 Tiene sefiales EKG
PN12 Tiene sefiales EKG
PN13 Tiene sefales EKG
PN14 No tiene sefiales EKG
PN16 No tiene sefiales EKG
PN17 No tiene sefiales EKG
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3.3 Data Preparation

En esta seccion se realizara la extraccion de las caracteristicas y el analisis de
la informacion. Se seleccionan todos los pacientes de la base de datos (Detti, P.,
Vatti, G., & Zabalo Manrique de Lara, G. 2020) de sefiales EEG y sefiales EKG.
Para su posterior modelado se realiz6 un filtro y se extrajo caracteristicas.

3.3.1 Seleccion de Datos

La base de datos tiene pacientes no tienen sefiales EKG por ende se discriminé
de la base de datos pacientes que no tuvieran esta sefal, también se discriminé
sefales que pesaban mas de 2Gb y debido a falta de recursos computacionales

para poder procesar esta informacion en Matlab.
Pacientes usados en este estudio

e PNOO
e PNO05
e PNO6
e PNO09
e PN10
e PN11
e PN12
e PN13

3.3.2 Seleccién de tiempos

Las sefiales originales se dividieron en cuatro partes, la primera denominada
fase no pre-ictal, la segunda fase pre-ictal, tercera fase ictal y la cuarta fase post
ictal; la literatura encontrada nos dice que la fase pre-ictal es antes de la fase
ictal con un rango de 2 minutos, 5 minutos, 7 minutos y hasta 30 minutos (Das,
A., Cash, S. S., & Sejnowski, T. J. 2020), (Usman, S. M., Usman, M., & Fong, S.
2017).
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En el presente trabajo, se etiquetd como fase pre-ictal, a partir de los 7 minutos

antes que suceda la fase ictal, y hasta el momento que inicia la fase ictal.

Por su parte, la fase no pre-ictal fue considerada a partir de los 5 minutos en que
inicia la grabacion hasta que inicia la fase pre-ictal, es decir, 7 minutos antes del
inicio de la fase ictal.En la figura 17 se muestra esto para sefales EKG y la 18

para sefiales EEG.

Figura 17. Sefial EKG del paciente PN11 con delimitaciones de fase ictal,pre-
ictal y no pre-ictal.
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La fase pre-ictal y no pre-ictal se le hizo una segmentacion de 2 minutos con un
sobrelapamiento del 50% del tiempo de la segmentacion para su posterior
almacenamiento. Se dejaron programables estos tiempos en el cédigo para

proximos experimentos.

3.3.3 Filtros usados

Para realizar la extraccion de caracteristicas, se filtro la sefial de la fase pre-ictal
y no pre-ictal en las bandas Delta, Theta, Alfa, Beta y Gamma. Se uso la app que
tiene Matlab llamada “Filter Designer”, los datos usados para el filtro los
encontramos en la literatura (Peirotén Lopez de Arbina, N. 2018). y se muestran
en la tabla 6.

La frecuencia de muestreo usada corresponde con la que viene registrada en la
base de datos, se escoge el orden del filtro (N) de tamafio 250 para tener una
mayor atenuacion y se justifica debido que hay un ndmero de muestras de
sefales EEG suficientes por cada ventana de tiempo (61.440 muestras), el tipo
de filtro es FIR debido que es tiene fase lineal y se usa para evitar distorsion en
la fase de las sefales, y las frecuencias de corte se usan dependiendo en qué
frecuencia podemos encontrar cada banda, segun literatura (Peirotén Lépez de
Arbina, N. 2018).

Tabla 6. Filtros usados para las bandas

Método | Orden Frecggnua
Banda Tipo de filtro de del filtro Fcl Fc2
disefio (N) muestreo
(Hz)
Delta Pasa banda FIR 250 512 0,5 3,5
Theta Pasa banda FIR 250 512 3 8,5
Alfa Pasa banda FIR 250 512 7 13,5
Beta Pasa banda FIR 250 512 11 33,5
Gamma Pasa banda FIR 250 512 24 100,5
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3.3.3.1 Common average reference

En una EEG el potencial de campo local a menudo se corrompe por artefactos
espacialmente correlacionadas en los electrodos, mas visto en sujetos
despiertos. Basado en el concepto de cancelacion de ruido adaptativo que utiliza
las caracteristicas correlativas de fuentes de ruido comunes e implementos con
referencia de promedio comun (y sus siglas en inglés CAR). Para eliminar los
artefactos espacialmente correlacionados (Xinyu, L., Hong, W., Shan, L., Yan,
C., & Li, S. 2017), con el fin de tener una mejor extraccion de caracteristicas se
realiza el Common average reference (CAR) y asi discriminar sefiales vecinas

que puedan afectar los resultados.

Este preprocesamiento consiste en normalizar los datos donde se realizo en el
entorno de Matlab, y consiste en promediar las sefales y sustraer la media de
las sefales, esto solo se aplicé a las sefiales EEG.

3.3.4 Extraccion de caracteristicas.

Las sefales obtenidas fueron EEG (todos los canales), EKG y EEG (filtradas en
las bandas: Delta, Theta, Alfa, Beta y Gamma), estas sefiales fueron
segmentadas como se habla en la seccion de seleccion de tiempos y
organizadas en una matriz de la siguiente forma: [EEG, EEG Delta, EEG Theta,
EEG Alfa, EEG Beta, EEG Gamma, EKG], con el fin de una facil comparacion y
extracciobn de caracteristicas. Para cada una de las ventanas de tiempos
extraidas a cada una de estas sefales, se le realizé el calculo de las siguientes

caracteristicas:

Varianza

Méaximo absoluto

Minimo absoluto

Valor medio

Media geométrica

Media Armonica

Rango

Desviacion absoluta media

Rango Inter cuartil

Asimetria (tercer momento central)

O 0O 0O 0O O O O O O O
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o Curtosis (cuarto momento central)

El cédigo para la extraccion de caracteristicas fue almacenada en dos partes,
con una columna extra identificando las fases: Uno para Fase pre-ictal y cero
para Fase no pre-ictal. Luego las caracteristicas fueron guardadas en un .mat
esto es posible porque las caracteristicas  usan menos recursos en memoria
qgue las sefales originales y permite su almacenamiento con facilidad, esto se

hace para su posterior modelado .

2.8 Modeling

En esta etapa se usaran diferentes modelos, basado en machine learning, para

la prediccion de la fase pre-ictal de las convulsiones en pacientes con epilepsia.

Para el modelado se utilizaron las caracteristicas extraidas en la preparacion de
datos de la metodologia Crisp-DM, en Matlab se usé la App “Clasificatio

nLearner” para entrenar modelos con las caracteristicas.

3.3.1 Configuracion de Clasification Learner

Validaciéon cruzada: Se realiza una validacion cruzada de 5 folds, debido a que
es un valor comun usado para medir el desempefio de las maquinas de
aprendizaje, y si se colocan mayores valores se requeria mayor costo

computacional.

Se obtuvo una matriz de 2295x2256 donde la columna 2255 es el nimero de
predictores del sistema, los cuales indicaran si la sefial fue fase pre-ictal o no
pre-ictal. De manera explicita, los 2.255 predictores corresponden a:

(Nc_eeg x Ch) + (Nc_eeg x Ch x B) + (Nc_ekg x Ch),

donde Nc_eeg corresponde a 34 canales, B a 5 bandas de frecuencia EEG, Ch

a 11 caracteristicas extraidas y Nc_ekg a 1 sefial de EKG.

Se obtuvo un total de 171 muestras correspondientes a la fase pre-ictal y las

restantes de 2.124 de fase no pre-ictal.
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Se recuerda que se tiene la matriz de informacion va con todas las caracteristicas
extraidas y que tiene una columna con las respuestas que indican si son pre-

ictales y no pre-ictal, con el fin de clasificar si hay fase pre-ictal.

3.3.2 Modelos Usados

Se entrenaron modelos en la app de Matlab “Clasification Learner” para las

caracteristicas Extraidas

e Decision Trees
o Fine Tree
o Medium Tree
o Coarse Tree
e Discriminant Analysis
o Linear Discriminat
o Quadratic
e Logistic Regression Classifiers
o Logistic Regression
e Naive Bayes Classifiers
o Gaussian Naive Bayes
o Kernel Naive Bayes
e Support Vector Machines
o Linear SVM
o Quadratic SVM
o Cubic SVM
o Fine Gaussian SVM
o Medium Gaussian SVM
o Coarse Gaussian SVM
e Nearest Neighbor Classifiers
o Fine KNN
o Medium KNN
o Coarse KNN
o Cosine KNN
o Cubic KNN
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o Weighted KNN
e Ensemble Classifiers
o Boosted Trees
o Bagged Trees
o Subspace Discriminant
o Subspace KNN

o RusBoosted Trees

3.4 Evaluacion

En esta etapa se evallan los modelos utlizados para identificar las
caracteristicas mas influyentes en la prediccion de la fase pre-ictal de

convulsiones en pacientes con epilepsia (Arancibia, J. A. G. 2009).

Para evaluar el desempefio de los algoritmos de Machine Learning, se propuso
usar la matriz de confusion para la evolucion de los algoritmos anteriormente

entrenados en el entorno de clasification Learner.

3.4.1 Matrices de confusion.

Métricas de evaluacion

Basado en la literatura (Mufioz, J. M. S. 2016), la exactitud es una medida valida
pero no es valida cuando se tiene un conjunto de datos desbalanceados. Por lo
tanto, en este proyecto se observa la exactitud, pero no se tiene en cuenta para
la toma de decisiones. En estos casos se usa la matriz de confusion la cual, para
este caso de clasificacion binaria, cuenta la cantidad de Verdaderos Positivos
(VP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN).

Usando la matriz de confusion, se puede computar la métrica exactitud:
Ecuacién de Exactitud

(VP+VN) /(VP+FP+FN+VN)
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Por su parte, la sensibilidad muestra qué proporcién de todas las fases pre-ictal
calculo el algoritmo como fase pre-ictal, si la sensibilidad es alta significa que la
fase pre-ictal no se encuentra en mayor cantidad en los falsos negativos. Por
ende se busca algoritmos que tengan mejor sensibilidad para el proyecto puesto
que lo primordial es poder predecir la fase pre-ictal lo mejor posible y evitar los

falsos negativos
Ecuacion de la sensibilidad
S = VP/(VP+FN)

La precision da a conocer que cantidad de los verdaderos positivos son
realmente fase pre-ictal y no fase no pre-ictal. Lo que significa que entre mayor
sea la precision menor serd la cantidad de fase no pre-ictal catalogada como
fase pre-ictal.

Ecuacion de la precision
P = VP/(VP+FP)

La especificidad muestra qué proporcion de todas las fases no pre-ictal calculé
el algoritmo como fase pre-ictal, si la sensibilidad es alta significa que la fase no
pre-ictal no se encuentra en mayor cantidad en los falsos positivos, como

resultado el algoritmo tuvo mayor cantidad de verdaderos negativos.
Ecuacion de la especificidad
E = VN/(VN+FP),
F1 promedio ponderado de la sensibilidad y precision.
Ecuacion de promedio ponderado
F1=2*(S*P)/(S+P)

Con los anteriores célculos se evaltan los 24 modelos entrenados en el
Classification Learner y teniendo en consideracion que la fase mas importante
es la fase pre-ictal, se optard por escoger la mejor sensibilidad de todos los

modelos.
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4 Resultados

4.1 Resultados obtenidos

Haciendo hincapié en los objetivos especificos del presente trabajo, se tomaron
las sefales de los pacientes de la base de datos original, en esas sefiales
algunas no tienen sefiales EKG o0 el equipo no pudo procesar sefiales tan

grandes, debido a que se utilizaron herramientas de Matlab y no propias

La implementacion de este proyecto permite mejorar la calidad de vida los
médicos que tratan con pacientes en estado epiléptico refractario (EER),
asimismo permite disminuir la mortalidad de los pacientes EER, también ayuda
en la prediccién de la fase pre-ictal de la mujeres embarazas con el fin de la
sedacion y no suministrar medicamento que pueda ser nocivo para el bebé, las
dos sefales en conjunto como la EEG y EKG resultaron ser una buena
herramienta para prediccion de la fase pre-ictal y aportar conocimiento con el fin

ayudar al area de la salud por medio de instrumentos de prediccion.

Se construy6 una base de datos tomado de la base original, la cual se dividi6 en
dos partes: fase pre-ictal y fase no pre-ictal en ambas sefales se encuentran
sefales EEG, EEG (filtrado por bandas Alfa, beta, delta, theta y gamma) y EKG,
donde la fase pre-ictal se hace 7 minutos antes de la fase ictal y la fase no pre-
ictal 5 minutos después de la fase inicial de la grabacién con fin en el inicio de la

fase pre-ictal.

Se obtuvo un conjunto de caracteristicas de la fase pre-ictal y fase no pre-ictal
las cuales fueron la varianza, maximo absoluto, minimo absoluto, valor medio,
media geométrica, media armdnica, rango, desviacién absoluta media, rango
Inter cuartil, asimetria (tercer momento central), curtosis (cuarto momento
central) y en esta etapa se adiciono a la fase pre-ictal 1 al final de cada extraccién
y 0 para fase no pre-ictal, para su posterior almacenamiento en conjunto de las

fases, y para su posterior analisis en algoritmos de machine learning.
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Se logré hacer el entrenamiento de algoritmos de machine learning donde se
utilizé el programa de matlab. Se logré acceder a estos algoritmos ejecutando la
app classification learner con el conjunto de datos de caracteristicas extraidos
anteriormente, y fueron entrenados estos algoritmos para su posterior

evaluacion.

Mediante la matriz de confusion se logré evaluar el desempefio de los algoritmos
de machine learning, 24 algoritmos de machine learning fueron entrenados,
donde solo se lograron tener en cuenta 2 de estos algoritmos por su tasa de

sensibilidad debido a la importancia en que el sistema no tome en cuenta los

falsos positivos, debido que cuando hablamos de falsos negativos estamos
hablando que la fase pre-ictal que fue clasificada como fase no pre-ictal, en caso
hipotético el paciente esta teniendo una fase pre-ictal y el sistema no lo detecta
por ende que estas sefales estan siendo pasadas por el algoritmo ocasiona que
cuando el paciente sufre la fase pre-ictal el sistema no pueda detectar y sufra

una convulsién sin que se dé cuenta el modelo entrenado.

Tabla 7. Valor de matrices de confusion.

Verdadero Falso Falso Verdad
. erdadero
Modelo Positivo Negativo Positivo .
Negativo (VN)
(VP) (FN) (FP)

Fine Tree 63 108 116 2008
Medium Tree 44 127 42 2082
Coarse Tree 18 153 20 2104

Linear
o 94 77 589 1535
Discriminant
Logistic
_ 85 86 866 1258
Regression

Gaussian Naive 123 48 1298 826
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Bayes

Kernel Naive

Bayes
Linear SVM
Quadratic SVM

Cubic SVM

50

60

169

165

121

111

24

20

54

12

2100

2104

2070

2052
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Verdadero Falso Falso
N ' N Verdadero
Modelo Positivo Negativo Positivo _
Negativo (VN)
(VP) (FN) (FP)
Fine Gaussian
3 168 4 2120
SVM
Medium Gaussian
- 171 - 2124
SVM
Coarse Gausiian
- 171 - 2124
SVM
Fine KNN 91 80 64 2060
Medium KNN 7 164 20 2104
Coarse KNN - 171 - 2124
Cosine KNN 7 164 22 2102
Cubic KNN 7 164 15 2109
Weighted KNN 30 141 12 2112
Boosted Trees 29 142 12 2112
Bagged Trees 20 151 3 2121
Subspace
o 109 62 107 2017
Discriminant
Subspace KNN 94 77 43 2081
RusBoosted Trees 143 28 471 1653

En el modelo RusBoosted Trees esta detectando 143 (83.6%) casos de fase pre-
ictal de 171 casos verdaderos, estos 28 casos estan pasando como fase no pre-
ictal, y de la fase no pre-ictal 1653 (77.8%) de 2124 casos reales categorizando

471 casos como fase pre-ictal.
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Tomando en cuenta que estos 28 casos, del modelo RusBoosted Trees, son
posibles convulsiones a los pacientes se tiene que este sistema no es el perfecto
para lo que se quiere lograr, pero si es el mejor de los modelos. Teniendo en
cuenta que existen falsos positivos los cuales generaran una alarma cada vez
que el sistema clasifique que es fase no pre-ictal por ende tampoco resultan ser

lo mejor, debido a que van existir alarmas cuando no exista un potencial caso de

epilepsia.
Tabla 8. Métricas de los modelos de la Tabla 9.
Modelo Exactitud Sen;ljb'“d Precisiéon F1 ESpZ%'ﬁC'd
Fine Tree | 90-23965 | 36,84210 [35,19553 | .. |94,538606
14 53 07 4
Medium | 92.63616 | 25,73099 | 51,16279 | 34,24124 | 98 022598
Tree 56 42 07 51 9
Coarse |92.46187 | 10,52631 | 47,36842 | 17,22488 | 99.058380
Tree 36 58 11 04 4
Linear
Diccrmin | 70:98039 | 54,97076 | 13,76281 | 22,01405 | 72,269303
22 02 11 15 2
ant
R:"?g;‘;o 58,51851 | 49.70760 | 8,937960 | 1515151 | 59,227871
gn 85 23 04 52 9
G";‘\'“;\S/La” 41,35076 | 71,92982 | 8.655876 | 15.45226 | 38,888888
25 46 14 13 9
Bayes
Kernel
Naive | 91,59041 | 1,169590 | 7,692307 | 2,030456 | 98,870056
39 64 69 85 5
Bayes
Linear |91,93899 | 3508771 | 23,07692 | 6,091370 | 99058380
SVM 78 93 31 56 4
Quadratic | 92,37472 | 29,23976 | 48,07692 | 36,36363 | 97,457627
SVM 77 61 31 64 1
Cubic | 92,02614 | 35.08771 | 45,45454 | 3960396 | 96.610169
SVM 38 93 55 04 5
GaEI:;an 92,50544 | 1,754385 | 42,85714 | 3.370786 | 99.811676
UM 66 97 29 52 1
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Modelo | Exactitud sensibilid Precision F1 Especificid
ad ad
Medium
Gaussian 92’%‘25901 0 N/A N/A 100
SVM
Coarse | g5 54901
Gausiian ! 96 0 N/A N/A 100
SVM
cine KNN | 93:72549 | 53,21637 | 58,70967 | 55,82822 | 96,986817
02 43 74 09 3
Medium |91,98257 | 4,093567 | 25,92592 | 7,070707 | 99,058380
KNN 08 25 59 07 4
Coarse |[92,54901
NN o 0 N/A N/A 100
Cosine |91.89542 | 4,093567 | 24.13793 ; 98,964218
KNN 48 25 1 5
Cubic | 92,20043 | 4,093567 | 31,81818 | 7.253886 | 99.293785
KNN 57 25 18 01 3
Weighted | 93,33333 | 17,54385 | 71,42857 | 28,16901 | 99,435028
KNN 33 97 14 41 3
Boosted |93,28976 | 16,95906 | 70,73170 | 27,35849 | 99 435028
Trees 04 43 73 06 3
Bagged |93,28976 | 11,69590 | 86,95652 | 20,61855 | 99,858757
Trees 04 64 17 67 1
%‘ffgﬁ;‘fﬁ 73.65190 | 63,58024 | 15,96899 | 2552664 | 74,421897
71 69 23 19 1
ant
Subspace | 94,77124 | 54,97076 | 68,61313 | 61,03896 | 97,975517
KNN 18 02 87 1 9
RusBoost | 78,25708 | 83.62573 | 23,28990 | 36,43312 | 77,824858
ed Trees 06 1 23 1 8

El modelo Subspace KNN presenta el valor mas alto para el parametro F1 , de
donde se concluye que, a comparacion del anterior modelo, este genera tantos
reportes de falsos positivos, donde la fase no pre-ictal tiene un indice de 97% de
especificidad y solo el 3% se fue a Falso positivo y el sistema no va a dar una
alarma tan seguido como lo seria con el modelo RusBoosted Trees. En

contraparte el modelo genera mas falsos negativos, lo cual resulta malo para la
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finalidad del proyecto, debido que la probabilidad que el sistema detecte una fase

pre-ictal es baja (baja sensibilidad)

En vista que los resultados no son perfectos, se busca maximizar la sensibilidad
donde el mejor modelo con la mejor sensibilidad es el RusBoosted Trees, y el
Subspace KNN es el mejor F1, pero este modelo tiene mala sensibilidad. Los
indicadores de estos modelos muestran que la exactitud no es una buena métrica
debido al desbalanceamiento que existe entre los datos de la fase pre-ictal y la

no pre-ictal.

Considerando que existe una gran cantidad de predictores, se usa el algoritmo
de Analisis de componente principales (PCA), donde el vector de caracteristicas
fue reducido a: 30, 50, 80 y 100, para reducir la dependencia entre las

caracteristicas. , Los resultados se muestran en la Tabla 9:

Tabla 9. PCA junto al modelo RusBoosted Trees

Verdader Falso Falso |Verdadero . -
. . . ) Exactitud | Sensibilida
PCA | o Positivo | Negativo | Positivo | Negativo (%) d (%)
(VP) (FN) (FP) (VN)
30 127 44 624 1500 70,8932462 | 74,2690058
40 119 52 631 1493 70,2396514 | 69,5906433
50 117 54 564 1560 73,0718954 | 68,4210526
80 107 64 553 1571 73,1154684 | 62,5730994
100 116 55 567 1557 72,8976035 | 67,8362573
. verdader | fFalso | Falso |Verdadero| p o\ | sensibilida
Sin PCA | o Positivo | Negativo | Positivo | Negativo (%) d (%)
(VP) (FN) (FP) (VN)
2255 143 28 471 1653 78,2570806 | 83,625731

Se logra evidenciar que la sensibilidad no es la mejor al reducir la cantidad de
caracteristicas. Un estudio mas detallado se puede realizar para encontrar un

namero optimo de caracteristicas..

Para revisar la dependencia entre los predictores, se realizo el correlograma que
se muestra en la figura 19; donde, los colores claros indican una alta correlacion
y los colores oscuros una baja correlacion. En la tabla 10, se observan los

predictores que tienen mayor correlacion..
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Tabla 10. Correlograma de Variables

Variable 1 Correlacion Variable 2
EEGF3' Varianza 0,99631825 | EEGFz' Varianza
EEGC3' Varianza 0,98643073 | EEGFZ' Varianza
EEGF3' Varianza 0,99300942 | EEGC3' desviacién absoluta media
EEGF4' Varianza 0,99091955 | EEGC3' desviacion absoluta media
EEGFpl' Varianza Banda Delta 1| EEGFpl' Varianza Banda Alfa
EEGF3' Banda Theta 0,99874154 | EEGF3' Varianza Banda Alfa
Media Armdnica EKG 0,99586893 | Valor medio EKG
Media Armdnica EKG 0,99902158 | Media Armodnica EKG
Media Geométrica Banda Alfa EEGFp1l 1| Media Geométrica EEG sin procesar EEGFp1
Varianza Banda Beta EEGCp5 0,9953563 | Varianza Banda Theta EEGCp1
Varianza Banda Beta EEGCp6 0,99560788 | Varianza Banda Theta EEGCp5
Varianza Banda Gamma EEGFp1 1| Varianza EEG sin procesar EEGFp1l
Varianza EEG sin procesar EEGFp2 0,99743609 | Varianza EEG sin procesar EEGF3
Varianza EEG sin procesar EEGFc5 0,99773662 | Varianza EEG sin procesar EEGFc2
Varianza Banda Delta EEGFp1l 1| Varianza Banda Beta EEGFp1
Varianza Banda Delta EEGF3' 0,9997382 | Varianza Banda Beta EEGF3
Varianza Banda Delta EEGC3' 0,99135479 | Varianza Banda Beta EEGC3

Figura 19 correlograma de todas las sefiales EEG y EKG
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Para validar el aporte que realizan cada una de las sefiales EEG y EKG en la

prediccion de la fase pre-ictal, se entrena y se valida el modelo RusBoosted

Trees con (1) predictores de solamente las sefiales EEG, (2) el mismo modelo

solamente con caracteristicas de las sefiales de EKG, y (3) el entrenamiento

caracteristicas de las sefiales EEG y EKG. En la tabla 11, se muestra el resultado

de la exactitud y sensibilidad de los tres modelos donde se observa que incluir

las sefiales EKG mejora el desempefio del algoritmo.

Tabla 11. Matriz de confusion de EEG y EEG con filtro de banda en conjunto, y

EKG sola.
Falsos Verdadero
o Verdggleros Negativo Fal_s_os [ Exactitud | Sensibilida
Seiales positivos Positivos . 0 d
(VP) S (FP) Negativos (%) (%)
(FN) (VN)
EEGy EEG
con filtro de 126 36 435 1684 79,3%1161 77’727777
banda
EKG 102 60 544 1575 73’5%0385 62,962963
EEG y EEG
con filtro de 143 28 471 1653 78'2‘27080 83,625731
banda y EKG

71
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5. Conclusiones y recomendaciones
5.1 Conclusiones

En este proyecto se desarroll6 un algoritmo para predecir la fase pre-ictal (7
minutos antes de la fase ictal) de las sefiales EEG y EKG de pacientes con

epilepsia que sufrieron convulsiones.

Se creo una base de datos con sefiales EEG, EEG con filtro (banda Alfa, Beta,
Theta, Delta, Gamma) y EKG de pacientes con epilepsia que fueron divididas y
almacenadas en fase pre-ictal y no pre-ictal, a esta base de datos luego se le
extrajo 11 caracteristicas y después estas caracteristicas se almacenaron, con
las anteriores caracteristicas se logro entrenar 24 algoritmos de clasificacion de
Machine Learning para la prediccion de la fase pre-ictal de convulsiones donde
estos algoritmos fueron evaluados por matrices de confusién con la finalidad de

reconocer que algoritmo es el mejor para la clasificacion.

De acuerdo a las matrices de confusion el modelo RusBoosted Trees fue el que
tuvo el mejor desempeiio con sensibilidad de 83,625731% vy exactitud
78,2570806%, bajo el criterio que la sensibilidad es la prioridad para identificar
la fase pre-ictal y asi saber cuando el paciente esta en esta fase para que €l sea

tratado a tiempo.

Se logré demostrar que al trabajar las sefiales de EEG y EKG en conjunto la
matriz de confusion mejoraba utilizando el modelo RusBoosted Trees que fue el

gue mejor sensibilidad obtuvo en este trabajo.

5.2 Recomendaciones

Recomendaciones basadas en los resultados del presente trabajo:

e Eltrabajo se realiz6 extrayendo 11 caracteristicas, se pueden extraer mas

caracteristicas para luego entrenar los modelos.
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Se recomienda el uso aprendizaje profundo como algoritmos de uso, por
falta de tiempo y la complejidad de este aprendizaje no se realiz6 en este
proyecto.

Se recomienda revisar la correlacion que existe entre los predictores para
encontrar un conjunto 6ptimo de predictores.

Se llevd a cabo la prediccion de la fase pre-ictal pero las matrices de
confusiones no fueron las mejores por esto se propone, un estudio de la
fase no pre-ictal que no termine en la parte inicial de la fase pre-ictal, si
no que tengan un espacio considerable entre estas fases.

Se recomienda utilizar las caracteristicas morfoldgicas de las sefales
EKG(P, PR, QRS, ST, Ty U) y no la seiial completa EKG .

En el trabajo se usaron las sefiales EEG y EKG, se logré evidenciar las
fases ictal, pre-ictal, no pre-ictal y post-ictal, sin embargo se recomienda
el uso de marcadores de caracteristicas morfolégicas en el dominio
temporal o estimadores estadisticos revisar el comportamiento de los

modelos de Machine Learning.
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