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El objetivo de esta memoria es implementar un algoritmo de deteccidén de crisis
epilépticas que funcione en tiempo real. El trabajo se realiza como una cooperacion
entre el Laboratorio de Ingenieria Biomédica del DIE de la Universidad de Chile y el
Departamento de Neurologia y la Unidad de Paciente Critico Pediatrica de la Facultad
de Medicina de la Pontificia Universidad Catdlica de Chile. El estudio se basa en la
memoria realizada por Eliseo Araya [1], que utiliza medidas de energia para detectar
crisis epilépticas y se suman nuevas herramientas de analisis de sefales, criterios
expertos y medidas que caracterizan a las crisis epilépticas.

La base de datos esta constituida de 15 registros, que sumados tienen una
duracion de 219,3 [Hrs]. Ademas, los registros contienen 469 crisis epilépticas, donde
277 son de duracion mayor a 10 [s] y 192 de duracién menor a 10 [s]. Se utilizan 11
registros para entrenar el algoritmo con 232 crisis marcadas y 4 registros para probarlo,
con 45 crisis marcadas. De todos los registros solo uno contiene crisis menores a 10 [s],
y se utiliza para entrenar.

El algoritmo esta constituido de 5 médulos: 1) Extraccion de caracteristicas; 2)
Filtrado de caracteristicas; 3) Eliminacion de artefactos; 4) Toma de decisiones; 5)
Combinacién de algoritmos. En el primero se obtienen las caracteristicas del registro
usadas en el algoritmo, en el segundo se aplican filtro sobre las caracteristicas
extraidas, en el tercer médulo se depuran las caracteristicas de ruido y artefactos, el
cuarto médulo se divide en 2 algoritmos que trabajan de forma paralela y utilizan el
método de Gotman, uno se encarga de pesquisar las crisis epilépticas mayores a 10 [s]
y el otro de pesquisar las crisis epilépticas menores a 10 [s]. El quinto m6édulo combina
los algoritmos usados en el modulo 4 para generar una salida Unica.

Como resultado se tiene que para el conjunto de prueba se detectan 41 crisis y
se generan 36 falsas detecciones, lo que se traduce en una tasa de verdaderos
positivos de 91,1% y una tasa de falsos positivos por hora de 0,6 [1/Hrs]. Para el caso
de las crisis menores a 10 [s], para el conjunto de prueba no hay marcas realizadas,
pero se generan 96 falsos positivos, 1o que significa una tasa de falsos positivos por
hora de 1,61 [1/Hrs].

Como conclusién, se destaca que la memoria posee avances con respecto a la
realizada por Araya. En la presente memoria se programan nuevos algoritmos de
analisis de sefiales y meétodos para caracterizar las crisis epilépticas. Ademas, se
aumenta la cantidad de registros en la base de datos, se aumenta la cantidad de crisis
epilépticas marcadas y se logra obtener un algoritmo con una mejor tasa de falsos
positivos y verdaderos positivos.
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1. Introducciodn

Desde hace miles de afios el ser humano ha tratado de entender las
enfermedades asociadas al cerebro, asi lo demuestran “los papiros de Edwin Smith”
que describen los tratamientos realizados por medio del “Dios de la medicina” Enhote
en el 1700 A.C. Posteriormente, Alcmeon de Crotona (Magna Grecia, VI A.C.) define el
cerebro como la ubicacion de las sensaciones, pudiendo deducir que si éste se
encontraba con algun trastorno u alteracién, la persona no seria capaz de “funcionar”
con normalidad. Asi es como Hipécrates (Grecia, V A.C.) define la “Enfermedad
Sagrada” (Epilepsia) como un desorden no divino, una enfermedad tan comidn como las
otras, pero que proviene del cerebro, ubicando a las emociones, el placer y el insomnio
en este 6rgano. Ademas, define la epilepsia como un blogueo de las rutas del cerebro
debido a las flemas, deduciendo que las descargas en vez de seguir su ruta normal
experimentan una desviacion hacia los vasos sanguineos, que terminan por causar las
convulsiones caracteristicas de los ataques epilépticos [2], [3], [4].

A través del tiempo, la explicacion acerca del origen de la epilepsia ha ido
cambiando, pasando desde el corazén para Aristételes, causas divinas en la Edad
Media y en los ultimos siglos antes del cambio de milenio, se retoma la creencia de
Hipocrates [4]. Desde hace pocos afios se ha tratado de profundizar mas en la causa
de esta enfermedad, por ejemplo, Hughlings Jackson en 1870 relaciona los paroxismos
motores con contracciones vasculares en la region de la arteria media cerebral [2].

Con el avance que ha existido en torno al origen de las crisis epilépticas (CE), se
ha ido ampliando el concepto desde una enfermedad hacia un sintoma de patologias
con diferentes causas, como: traumatismos, infecciones, tumores u otras desconocidas.
Independiente de su etiologia las CE generan un dafio en el cerebro, por esto conocer
su recurrencia permite modificar su tratamiento, ademas, utilizando el
electroencefalograma (EEG) se pueden ir registrando en qué instante ocurren. Sin
embargo, aungue exista la posibilidad de disponer de un registro en donde se muestre
las zonas afectadas por una CE, es necesario que un experto logre conocerlas e
identificarlas a través de una inspeccién minuciosa, que puede durar varias horas de
trabajo. De esta manera, es que con el fin de aportar a la medicina y al desarrollo
tecnoldgico, se considera importante implementar un algoritmo de deteccion de CE, que
funcione en tiempo real, con la finalidad que en el futuro se implemente un sistema que
permitan minimizar el tiempo de respuesta ante una CE.

Para implementar el algoritmo de deteccion de CE se estudia la memoria de
Eliseo Araya [1], estructurando una base en la que se siguen las directrices que plantea
para obtener un mejor desempefio. Por lo anterior, el propésito es estudiar y probar
nuevos metodos de andlisis de sefiales y criterios que permitan discriminar las CE en el
EEG. Esto se logra mediante el estudio de algoritmos de deteccion de CE, analisis de
los datos del EEG vy el traspaso de conocimiento experto [5], [6], [7].

Esta memoria este enmarcada en un proyecto interdisciplinario que busca
implementar un sistema automatico de deteccidn, caracterizacion y alarma de CE,
desarrollado entre el grupo de suefio de la Universidad de Chile, dedicado a investigar
sefales biomédicas, en conjunto con el area de neurologia infantil del Hospital Clinico



de la Pontificia Universidad Catélica de Chile (HCPUC), compuesto por especialistas del
area que tratan a pacientes que sufren de epilepsia. Como obijetivo final del proyecto,
se espera obtener un sistema que de aviso al médico tratante, via smarthphone u otro,
la presencia de una CE. Sin embargo, este estudio no considera la implementacion del
sistema final, si no, el estudio y la implementacion de nuevas herramientas de analisis
de sefiales que mejoren el desempefio del algoritmo implementado por Araya y generar
una base de datos con mayor cantidad de CE.

1.1 Objetivo General

Desarrollar un algoritmo de deteccién de crisis epilépticas, que funcione en
tiempo real, utilizando el conocimiento experto y herramientas de andlisis de sefales, y
que sea entrenado y probado en registros de electroencefalogramas de pacientes del
Hospital Clinico de la Pontificia Universidad Catodlica de Chile.

1.2 Objetivos Especificos

e Ampliar una base de datos existente, agregando nuevas marcas y sumando
registros de EEG, generando un conjunto para entrenar el algoritmo y otro para
probarlo. Para esto es necesario aprender el criterio utilizado por expertos para
marcar crisis epilépticas.

e Identificar caracteristicas morfolégicas, de frecuencia y temporales de diferentes
crisis epilépticas en el EEG, para establecer criterios que permitan distinguirlas
de la sefial base.

e Discriminar en el registro de EEG las sefiales de ruidos procedentes de
artefactos u otras fuentes, y la sefial encefalica sin ruidos externos.

e Implementar un algoritmo que diferencie las caracteristicas morfologicas y de
frecuencia de una crisis respecto a la actividad basal.

e Integrar el sistema desarrollado por Araya con los métodos implementados en
esta memoria.

e Establecery aplicar medidas de desemperio para el algoritmo implementado, que
incluyan tasas de detecciones correctas y de falsos positivos. Comparar éstos
con los resultados de otros sistemas descritos en la literatura.

e Analizar los resultados para identificar y caracterizar los principales avances y
también las principales falencias del algoritmo, y asi establecer bases para
mejorar el algoritmo.



2. Marco Teorico

A continuacion, se describen conceptos como electroencefalograma, crisis
epilépticas y métodos utilizados para desarrollar el algoritmo de deteccion de CE,
método de Gotman y entropia aproximada.

2.1 Electroencefalograma (EEG)

Segun Katarzyna Blinowska, et al. (2006) [8] “Un EEG es un sistema de
adquisicion de sefiales eléctricas, generadas por la accion cooperativa de las neuronas
cerebrales”, que se realiza a través de un posicionamiento de electrodos en el cuero
cabelludo o en la superficie del cerebro. En la actualidad existen multiples protocolos de
posicionamiento de electrodos, uno de los mas conocidos es el 10-20, que se observa
en la Figura 1.

Electrode Lobe
F Frontal

T Temporal
C Central

P Parieral

O Occipital

Figura 1: Izquierda, esquema de la posicién de los electrodos sobre la cabeza de acuerdo al sistema 10-
20. Derecha, tabla del significado de las letras para cada electrodo del sistema [9].

En la figura 1 se observa un esquema de la posicion de los electrodos sobre la
cabeza (izquierda), donde los numeros pares (2, 4, 6 y 8) se refieren a electrodos
ubicados en el hemisferio derecho, por el contrario los nimeros impares (1, 3,5y 7) a
electrodos ubicados en el hemisferio izquierdo y z corresponde a electrodos ubicados
en la linea media del cerebro. La tabla de la figura 1 (derecha) contiene el significado de
las letras que acomparfian a los niameros en el esquema, que corresponden a una
abreviacion del I6bulo en donde se encuentra el electrodo.

El sistema 10 — 20 define la posicion de los electrodos en el EEG. A partir de ello,
existen diferentes opciones para adquirir las sefales, que se producen por la diferencia
de potencial entre dos electrodos. A la configuracion que define como se mide las
diferencias de potencial, se denomina montaje [10].



Los montajes se dividen segun los electrodos que se utilizan para generar el
EEG:

e Montaje Monopolar: Se adquiere la sefial desde cada electrodo, respecto de un

electrodo diferencial coman, que generalmente esta posicionado en el mentén o
el 16bulo de la oreja. En la Figura 2 se observa como se configura un electrodo

del montaje monopolar.
—X
- Electrodo
referencial (0 V)

Electrodo
activo

Figura 2: Electrodo con montaje monopolar donde la referencia debe ser cercana a cero [10], lo que es
dificil de garantizar en la préactica. Por eso, se utilizan referencias aproximadas ubicadas en el mentén,
I6bulo de la oreja 0 mastoides.

e Montaje Bipolar: Se genera la sefial a través de la diferencia de potencial entre
dos electrodos del sistema 10-20. Este montaje tiene varias configuraciones
posibles que pueden ser de corta o larga distancia, siendo los de corta distancia
configurados usualmente entre electrodos vecinos [10]. Esto permite preservar la
informacién de la ubicacion ademés de ser los més usados, dividiéndose a su
vez en las 2 categorias que se mencionan a continuacion:

- Longitudinales: Los electrodos se miden de a pares en sentido
anteroposterior de cada mitad del craneo, como se observa en la Figura
3A.

- Transversales: Los registros que se obtienen son de pares que cruzan
transversalmente el plano sagital mediano, como se observa en la Figura
3B.

Figura 3: En la imagen A se observa el montaje longitudinal y en la imagen B el montaje transversal para
la adquisicion de EEG. Las lineas que unen los circulos (electrodos) representan a los canales en los que
se adquiere la sefial generada por la diferencia de potencial entre los electrodos.



Para el montaje Bipolar con configuracion longitudinal se definen canales vecinos
a través de dos criterios:

- Son canales vecinos si comparten un electrodo.

- Son canales vecinos si estdn espacialmente uno al lado del otro. En la
Figura 4 se observa un diagrama con ejemplos.

AN

Figura 4. Esquema de la parte superior de la cabeza de una persona, donde se observan ejemplos de
canales vecinos. Los puntos rojos son los electrodos, mientras que las lineas negras representan a los
canales formados por estos. Para mostrar los canales vecinos se traza una recta (café) que une a los
diferentes canales. A los canales que estan directamente conectados a través de las rectas paralelas a la
café, se les denomina canales vecinos (c.v. como ejemplo en la imagen).

En el HCPUC se utiliza el sistema 10-20 con montaje monopolar o bipolar, para
esta memoria se utiliza la base de datos con montaje bipolar longitudinal.

2.2 Frecuencias de Ondas Cerebrales

El cerebro esta compuesto de millones de neuronas, las que generan impulsos
nerviosos que representan eléctricamente cambios de potencial. La suma de estas
millones de neuronas realizando sinapsis se visualiza en el EEG como ondas. Las
ondas EEG se dividen 4 grupos segun su frecuencia, como se observa en la Figura 5
[10], [11], [22].

Actividad Delta: Actividad bajo los 4 [Hz] con amplitudes muy variables, que van de los
100 uV alos 200 uV.

Actividad Theta: Actividad entre 4 y 7 [Hz] con amplitudes muy variables, que van de los
50 uV alos 150 uV aproximadamente.

Actividad Alfa: Actividad entre 8 y 13 [Hz] con amplitud que varia desde los 50 a 100 uV'.
Puede existir actividad normal de amplitud superior, pero es esporadica y se presenta
principalmente en nifios.

Actividad Beta: Actividad sobre los 13 [Hz] con amplitud que es relativamente baja, de
10 a 50 uV.




Delta /W 50 uv

Figura 5: Ejemplo de actividad cerebral segin cada banda de frecuencias [10].

2.3 Crisis Epilépticas (CE)

Segun Ahmed N. et al (2004) [13] “Las crisis epilépticas se definen como una
anormal, excesiva y paroxistica descarga de neuronas cerebrales”. Los eventos o CE
en si no se consideran enfermedades, sino mas bien un sintoma, y tienen diferentes
origenes encefalicos. Sin embargo, la epilepsia como enfermedad es una condicién
cronica que se caracteriza por las CE recurrentes y no estimuladas. Se deben tener
mas de 2 CE para que al paciente se le diagnostique de epilepsia [14].

Para caracterizar las CE es fundamental conocer de forma genérica cOmo se
comportan las sefiales del EEG en estado normal, y asi compararlas con las sefales
del EEG en una CE. Las ondas cerebrales varian su morfologia dependiendo del
estado en el ciclo vigilia-suefio® y la edad del paciente, entre otros aspectos. A grandes
rasgos el cerebro de un adulto en vigilia posee ondas combinadas en el rango beta y
alfa, con un gradiente antero-posterior en cuanto a su frecuencia, lo que es similar en
nifos y adolescentes (11-19 afios de edad segun la OMS), aunque estos ultimos se
diferencian por poseer variaciones en el sector posterior del cerebro del rango theta,
ademas de amplitud mayor en este mismo sector [15]. En la Figura 6 se observa el EEG
de un nifio en estado de vigilia, donde se utiliza el sistema de posicionamiento 10-20
con montaje bipolar longitudinal y 18 canales.

! Corresponde a la alternancia entre el estado de “despierto” y “dormido”.
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Figura 6: Electroencefalograma de un nifio en estado de vigilia con actividad normal. En la izquierda de la
imagen se detallan los electrodos que forman a los canales [15].

Asimismo, es importante saber de forma genérica cOmo se caracterizan las
ondas del EEG en el suefio, debido a que en este estado también se generan CE. En el
suefio se identifican dos etapas: Suefio Paradodjico o suefio REM, que corresponde a
Rapid Eye Movement, y se traduce como Rapido Movimiento Ocular, esta etapa se
caracteriza por la atonia muscular y el movimiento acelerado de los ojos. El suefio no
REM, es la primera fase del suefio y contrario al REM el movimiento ocular es minimo.
En esta se observa actividad sincrona en el EEG, y se divide en 4 etapas descritas
brevemente a continuacién [15]:

e Etapa I: Patron difuso de frecuencias de bajo voltaje con predominio de actividad
theta (entre 2y 7 Hz) y alfa (debe ser menor que el 50 % del trazado).

e Etapa Il: Patron mixto de frecuencia y relativo bajo voltaje, desparece la actividad
beta. La actividad delta representa menos del 20%.

e Etapa lll: Caracterizada por contener una alta proporcion de ondas lentas (20 a
50 %) y de gran amplitud (>75 [uV]).

e Etapa IV: La actividad lenta descrita en la etapa anterior ocupa mas del 50% del
trazado. La etapa Ill mas la etapa IV se suelen nombrar en la practica como
suefio profundo, debido a que no se han encontrado diferencias fisiolégicas
importantes entre estas.



En el suefio REM el voltaje en el EEG disminuye, la actividad ténica se ve
reducida y se presentan movimientos oculares rapidos que acontecen de forma
irregular. Estos tienen asociados ondas que aparecen de forma esporadica y con alta
amplitud en los electrodos del I6bulo frontal. EI EEG es desincronizado y principalmente
predominan patrones mixtos de ondas theta y beta.

La CE representa un cambio en la morfologia normal de la sefal cerebral
eléctrica, debido a que en un tiempo acotado se observan grafoelementos que
caracterizan a estos eventos anormales, estos se ven en la Figura 7. Los expertos han
estudiado las formas de las CE en las sefiales del EEG y han concluido que estan
formadas de los siguientes grafoelementos [15]:

e Punta o Espiga: Es una actividad relativamente rapida y de morfologia aguda,
donde la duracién va de los 30 ms a los 70 ms.

e Onda aguda: Actividad més lenta que la punta y va desde los 70 ms a los 200
ms.

e Onda lenta: Es una onda de baja frecuencia y tiene una duracion mayor a los
200 ms.

e Onda aguda lenta: Es una onda lenta, pero que termina en punta.

Ademas, existen combinaciones de estos grafoelementos que generan otros tipos:
e Polipunta: Secuencia de puntas en un corto lapso de tiempo.
e Punta-Onda: Punta seguida de onda lenta.

e Polipunta-Onda: Polipunta unida a una onda lenta.

La amplitud de los grafoelementos depende de la amplitud del EEG de cada
paciente.

Onda lenta Onda aguda Punta
N N, ‘q Onda aguda
i M/ \‘_ Wi | s lenta
Polipunta-Onda| Polipunta Punta-Onda
MY &
"":. o' a‘“ﬁ ‘wm ‘ﬁ‘ |
W/ \V
\ \ ‘ ' | 100 [uV]

1[s]

Figura 7: Grafoelementos epilépticos caracteristicos [15].



Si bien los grafoelementos caracterizan a las CE en el EEG, la mera presencia
de ellos no garantiza estar observando una. Por esto, los expertos concluyen que
deben existir caracteristicas comunes, independiente de la forma de su onda. Por otra
parte, se denomina actividad interictal a los grafoelementos epilépticos que aparecen en
el EEG, pero no cumplen con las caracteristicas descritas a continuacion.

e Evolutividad: En la medida que se produce el evento, se generan cambios
graduales en la amplitud de la sefal o en la cantidad de grafoelementos por
intervalos de tiempo, en la Figura 8 se observa un ejemplo.

FPI-F3 bt s Aserobg g™, porsstom i s e it et Wrt o, s oo gttt
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Evolutividad

Figura 8: Ejemplo de la caracteristica de evolutividad. Fragmento de EEG (7 canales) en los
gue se observa en el canal C3-P3 ondas agudas. La aparicion de estas decrece
gradualmente en el tiempo.

e Ritmicidad: Todos los canales afectados por la CE tienen una alta similitud
morfologica, obteniendo sefiales casi sincronas, en la Figura 9 se observa un
ejemplo.

T35 P M A AT AP e

T5-01
Fp1-F3
F3-C3 WWWWMW
C3-P3
P3-01
700 [uV]
1[s]

Figura 9: Ejemplo de caracteristica ritmicidad. Se observa un fragmento de EEG (6 canales)
donde los canales T5-O1 y P3-O1 son vecinos y poseen sefiales muy parecidas entre ellos,
a esto se le llama ritmicidad de la CE.



e Campo: Las CE deben observarse en al menos un par de canales vecinos, en
la Figura 10 se observa un ejemplo.
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Figura 10: Ejemplo de caracteristica de campo. Se observa un fragmento de EEG de 5
canales, donde los canales Fpl-F7 y Fpl-F3 tienen un electrodo en comin. En ambos
canales se ven grafoelementos epilépticos onda aguda (cuadros rojos).

e Aumento de Actividad: Las CE corresponden a un aumento de la aparicion de
los grafoelementos, en la figura 11 se observa un ejemplo.
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Figura 11: Ejemplo de aumento de actividad en una CE. Se observa en el fragmento de
EEG (6 canales) que en un comienzo la actividad es de baja intensidad, hasta que
aparecen los grafoelementos epilépticos “punta” que afecran casi todos los canales (linea
roja vertical). A este cambio repentino se le denomina “aumento de actividad” de
grafoelementos epilépticos.

Sumado a lo anterior, en general una CE debe tener una duraciéon minima de 10
[s]. No obstante, existen casos especificos de CE de menor duracion, de 2 a 10 [s], las
que estan asociadas fisicamente a espasmos repentinos de corta duracion, mientras
qgue en el EEG estan relacionadas con morfologias compuestas punta-onda y polipunta-
onda. En la Figura 12 se observa un EEG con una CE mayor a 10 [s], compuesta por
puntas, mientras que en la Figura 13, una CE producto del sindrome de West
(Espasmos infantiles) asociada a un grafoelemento polipunta-onda.
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Figura 12: Registro de 30 [s] y 18 canales de EEG con una CE de duracién mayor a 10 [s]. En el eje
horizontal se encuentra el tiempo en segundos y en el eje vertical la amplitud en micro volts (con 50
[uV] de amplitud). Se observa enmarcado en rojo una CE en los canales 6 y 7, mientras de forma
secundaria se ve marcado en verde (canal 9) una ramificacion de la CE.
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Figura 13: Complejo polipunta-onda asociado a espasmos infantiles de duracién menor a 10 [s].
Compromete a todos los canales. Se observa en rojo los grafoelementos punta, y seguido a estas las
ondas lentas. El eje horizontal corresponde al tiempo en segundos (10 [s]) y el eje vertical al voltaje en
micro volts (con 150 [uV] amplitud).
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Las CE también se clasifican segun su compromiso encefalico:

e Generalizadas: Son aquellas en las que todos los canales estan afectados en
alguna medida por la CE, como se observa en la Figura 13.

e Focales: Afecta una parte del EEG y su nombre se define por el sector del
cerebro en donde se localiza. Ejemplo: crisis fronto-temporal izquierda. En la
Figura 12 se observa una.

Las CE tienen multiples expresiones corporales, las que pueden darse
individualmente o de manera mixta. Se identifican las siguientes expresiones como las
mas recurrentes:

e Todnicas, en que el paciente se coloca en una postura rigida.
e Clodnicas, presentan movimientos repetitivos en el paciente.
e De ausencia, que representan un episodio sin memoria para el paciente.

2.4 Método de las Ventanas Deslizantes de Gotman

El método publicado por Jean Gotman en el afio 1976 automatiza la deteccion de
CE sobre una sefial. Ademas, debido a que no requiere conocer a priori la informacién
del registro del EEG de cada paciente, se ajusta al problema que se desea solucionar
en esta memoria.

Para realizar la deteccion de CE de forma automatica, se ubican sobre el registro
dos ventanas®? denominadas “Ventana de Observacién” (VO) y ventana de “Actividad
Basal” (AB), siendo esta ultima de mayor tamafio y ubicandola retrasada en el tiempo
con respecto a la primera. En estas se computan caracteristicas de la sefial (por
ejemplo: amplitud media, energia, frecuencia dominante, etc.) que se comparan
mediante una métrica instante a instante entre las ventanas que avanzan de forma
solidaria. Al resultado de la métrica obtenida usando las caracteristicas de las ventanas
se le aplica un criterio de clasificacion definido con anterioridad para determinar si VO
se encuentra en un CE [5].

La idea del método es que AB se posicione sobre la actividad “normal” del EEG y
VO sobre la CE, pero el método no garantiza que AB no se posicione sobre una CE.
Por esto, se modifica para que esto no ocurra. A continuacién se explica la modificacion
al método en 3 etapas:

e FEtapa 1: Ambas ventanas se encuentran avanzando de manera solidaria cuando
no se genera una clasificacion positiva con el criterio, lo que se traduce en que
VO no se ha posicionado sobre una deteccién. Esto se observa en la Figura 14
en el grafico superior.

2 Se denomina a un segmento de sefial con un cierto tamafio.
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Etapa 2: Ocurre en el momento que el criterio genera una clasificacion positiva.
La ventana de referencia AB se queda estatica, mientras VO sigue avanzando de
manera solitaria sobre un tramo “candidato a CE”, como se observa en la Figura
14 en el grafico de al medio.

Etapa 3: Una vez que el criterio vuelve a generar una clasificacion negativa,
existen dos opciones: 1) VO avanza sin que se genere un clasificacion positiva
durante el tiempo que existe en un comienzo entre las ventanas, posicionando a
AB a la misma distancia que en la etapa 1 y evitando que se posicione sobre
todo el periodo del EEG “candidato a CE”, como se observa en la Figura 14 en el
grafico inferior, o 2) el criterio genera una clasificacion positiva antes de alcanzar
la distancia inicial, pasando a la etapa 2.

El método de Gotman no requiere de un aprendizaje previo de las caracteristicas

de las CE para cada paciente, ya que, compara caracteristicas entre dos ventanas en
la misma sefal, esto es fundamental para la presente investigacion, debido a que los
pacientes estudiados muestran diferentes amplitudes y morfologia en su EEG. Ademas,
se aplica utilizando diferentes caracteristicas, para asi abarcar varias propiedades de
las CE y poder generalizar el problema.

Wolts [ut]

Yolts [Uv]

Wolts [LV]

-100
0

-100
0

100

50

-50

100

50

-50

100

50

-50

-100

20 40 60 100 120 140

= =
o) =— |

20 40 60 0 100 120 140

50 100 150

Tiempo [s]

Figura 14: Etapas del método de Gotman. La parte de la onda en rojo corresponde a una CE, la ventana
verde representa a AB y la ventana negra a VO. Las ventanas se mueven de forma solidaria (grafico
superior) a una distancia “d” hasta que encuentran un sector del registro que hace que las caracteristicas
de VO varien y se generé una clasificacion positiva en VO. La ventana AB se queda estética y VO sigue
avanzando (gréfico de al medio) hasta que se generé una clasificacién negativa durante un intervalo de
tiempo “d més el tamafo de AB” (grafico inferior). Esto reposiciona a AB con respecto a VO, a la misma
distancia que al inicio.
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2.5 Entropia Aproximada (EnAp)

La EnAp es una de las caracteristicas que se desea utilizar para detectar CE a
través del método de Gotman, debido que permite cuantificar el orden en una sefal e
identificar qué tan repetitivo es un patron. Estos conceptos se relacionan con la
caracteristica de ritmicidad de las CE.

La entropia es un concepto que tiene multiples significados, sin embargo, para
este estudio solo se consideraron las definiciones que se relacionan con el desorden y
con la fuente de una sefal [16]. Segun Brissaud (2005) [17] la entropia est4 asociada
con la falta de informacién, incerteza e indefinicion, ademas cuantifica el desorden de
los sistemas.

En el caso de una sefal, la entropia mide el grado de incertidumbre que posee
una fuente [16], mientras que la EnAp creada por Steven M. Pincus va mas alla y trata
de cuantificar la complejidad de un sistema a través de la probabilidad que se repitan
ciertos patrones en la sefal [18]. Se define una serie de tiempo como X(n), donde N es
la cantidad de observaciones. Con esto se generan N —m+ 1 vectores y(i) de
dimension m, donde m es un pardmetro del algoritmo. Se descompone la serie de la
siguiente forma:

y(@) = [x(@), .., x(i+m— D] (1)

dondei < N —m+1 e y(i) es un vector del espacio de tamafio m. Cada vector y(i) se
compara con los demas a través de la métrica de distancia maxima, definida como:

dly(®,y" (D] = max|u(a) —u*(a)| Va €[1,m], )

se aplica un criterio de umbral sobre estas métricas y se calcula para cada y(i) la
cantidad de vectores que pasaron el criterio, mediante la formula:

N-m+1

b () = Z k;; (r) donde kij(r) =1st dly@,y()] <7
)

3
kij(r) =0si dly@,y()D]>r’ 3)

para posteriormente calcular la proporcion de vectores que sobreviven a este criterio:

bim (r) (4)

R

Luego, se realiza la suma ponderada del logaritmo de la proporcion C™ (r) para todos
los y(i), que se define como:
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N—m+1
1

Finalmente, para determinar la EnAp se calcula la diferencia entre el resultado
de @ para la dimension my m + 1, como se observa [18]:

Endp = ®™(r) — &™+1(r). (6)

2.6 Medidas de Desempefio Utilizadas

Para medir el desempefio del algoritmo de deteccion implementado, se utilizan
las siguientes medidas:

e Tasa de verdaderos positivos (TVP): Cuantifica qué tan preciso es el algoritmo al
detectar una CE. Se obtiene calculando la proporcion de los casos que son
correctamente identificados, dividido por todos los eventos marcados.

VP
= —. (")
VP =P+ N

e Tasa de falsos positivos (TFEP): Cuantifica la proporcion de eventos detectados
erroneamente por el algortimo, respecto al total de los casos marcados por el
algoritmo.

FP
- ®)
TEP VP + FP

e Falsos positivos por hora (FPH): Mide la cantidad de falsos positivos (FP) que se
detectan en una hora. Esta medida es bastante utilizada para sistemas de este
tipo, ya que permite saber cuanto se equivoca a lo largo del registro del EEG.

Total de FP en el registro
FPH = : . 9)
largo del registro en horas
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2.7 Investigaciones en Revistas Internacionales

Existen mdltiples estudios relacionados con la deteccion de CE, los que se han
ido desarrollando en la medida que se conoce mas sobre su comportamiento,
implementando nuevas técnicas para caracterizarlas. A continuacion, se mencionan
algunas investigaciones:

Investigaciéon 1: Gotman, J & Gloor, P. “Automatic recognition and quantification of
interictal epileptic activity in the human scalp EEG”. (1976). Electroencephalography and
Clinical Neurophysioloqy, Vol. 41, (513-529).

Son Gotman y Gloor los promotores en desarrollar un sistema de deteccioén de
actividad interictal. EI método consiste en representar los canales del EEG en medias-
ondas, donde un segmento unido a otro que va en sentido contrario representa a una
onda, como se observa en la Figura 15.
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Figura 15: Representacion de medias-ondas para un canal del EEG, donde cada onda es representada
con dos segmentos que estan en sentido contrario [19].

Sobre la nueva representacién de la onda se posicionan dos ventanas, las
cuales se encuentran separadas por un intervalo de tiempo, tal que, cuando la mas
adelantada se sitla sobre actividad interictal, la otra se posiciona sobre el actividad de
base del EEG, realizando la deteccién a través de la comparacion de caracteristicas en
el dominio del tiempo (amplitud, duracion, etc.) entre las ventanas.

Con estas herramientas construyen el sistema utilizado en el Instituto
Neurolégico de Montreal (INM) [19].

Investigacion 2 y 3: Gotman J. “Automatic recognition of epileptic seizures in the EEG”.
(1982). Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, Vol. 54, (530-540) &
Gotman_J. “Automatic seizure detection: improvements and evaluation”. (1989).
Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, Vol. 76, (317-324).

En el afio 1982 Jean Gotman comienza a utilizar el método de medias ondas
para la deteccion de CE. Usa un sistema de control, retrasado 2 minutos con respecto a
la adquisicion de la sefial de EEG, para realizar grabaciones cuando se cumple al
menos uno de los siguientes requisitos:
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1- El paciente presiona un botén sintiendo que sufrira una CE, o un observador
presiona el botén viendo un cambio fisico® en el paciente.

2- Se detecta un grafoelemento punta en el EEG través de un sistema
implementado en el INM.

3- Han pasado 20 minutos sin grabacion, entonces se activa automaticamente,
durante 20 [s].

Plantea la posibilidad que los pacientes sufran CE que generen pérdida de
conciencia, pero sin cambio fisico aparente, por ende muchos casos no son vistos por
un observador, y tampoco identificados por el sistema de deteccion de puntas. Con
estas consideraciones intentan resolver el problema mediante los siguientes pasos:

e Filtrar la sefial de EEG para frecuencias de 60 Hz que contaminan la sefal.

e Descomponer la sefial en medias ondas, obtener la duracion y amplitud de
estas.

e Usar una ventana de 2 [s] (que denominaron época actual) y sobre esta calcular
el promedio de la duracién y amplitud de las medias ondas.

e Usar una ventana retrasada 12 [s] con respecto a la época actual, que
denominan background, de 16 [s] de duracién, en la que se calcula el promedio
de la amplitud de las medias ondas.

e Utilizar 3 criterios (todos se deben cumplir) para determinar si la época actual
contiene una CE:

o El cuociente del promedio de la amplitud entre la época actual y el
background debe ser al menos igual a 3.

o El promedio de la duracién de las medias ondas en la época actual debe
ser entre 25y 150 [ms].

o El coeficiente de variacion® de la duracion de las medias ondas debe ser
menor a 0,6.

Ademas, aplican 2 métodos para suprimir artefactos. El primero consiste en
eliminar la época actual que tenga una cantidad de medias ondas igual o superior a
100, y el segundo consiste en eliminar la época actual que contenga 30 o0 mas datos
gue superen el umbral de los 700 [uV]. Para detectar una CE se debe tener al menos en
2 canales una deteccion.

% A este cambio se le denomina correlacion clinica de la CE.
* El cuociente entre la desviacion estandar y el promedio.
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La base de datos estd constituida de 24 registros de EEG superficial con
duracion promedio de 12,4 [Hrs] obtenido de 16 pacientes, y 44 registros de EEG
intracraneal ubicados en diferentes parte del cerebro con duracién promedio de 18,7
[Hrs] obtenido de 4 pacientes [5]. En la Tabla 1 se observan los resultados para las
detecciones.

Tabla 1: Resumen de los resultados para el sistema implementado por Gotman [5]. Se muestran las
detecciones para pacientes con electrodos superficiales, donde se ve que aproximadamente 8 de cada
10 detecciones son falsos positivos, mientras que para electrodos intracraneales 39 de cada 40
detecciones son falsos positivos.

Porcentajes de deteccion (%)
Poli-puntas
Crisis epilépticas paroxismales no Artefactos
epilépticas

Pacientes con
electrodos 22,0 58,0 20,0
superficiales (16)
Pacientes con
electrodos 2,5 79,0 18,5
intracraneales (4)

En 1989 el autor se da cuenta que con el método anterior se pierden muchas CE
de baja amplitud y se generan demasiados FP debido a descargas paroxismales
epilépticas de corta duracion. Por esto decide incluir los siguientes cambios [20]:

1) Se identifica una deteccion si la amplitud de la onda en la época actual es
igual o superior que en el background y, ademas, la duracion de la onda en
la época actual es igual o inferior a un tercio de la duracién de la onda en el
background;

2) La distancias entre las ventanas se aumenta de 12 a 20 [s]; y

3) Se agrega una ventana inmediatamente después de la época actual
(background B), en donde se calcula la amplitud y se compara con la
amplitud del background. El cuociente entre éstas debe ser al menos de 1,6
para que se considere que la época actual esta posicionada sobre una CE.
En la Tabla 16 se observa un ejemplo de la nueva configuracion.
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Figura 16: Ventanas definidas en la investigacidon desarrollado por Gotman en 1989 para la deteccién
automatica de crisis epilépticas. La época actual es la ventana donde se pesquisa las crisis epilépticas a
través de la comparacion con la ventana de background A, mientras que background B se implementa para
no detectar actividad relacionada con grafoelementos epilépticos de corta duracion.

F 9

El primer cambio es para captar CE de menor amplitud, pero con mayor
frecuencia. El segundo, se argumenta como una mejora para la detecciéon de CE de
comienzo gradual, y el tercero permite eliminar FP de descargas interictales de corta
duracion. Ademas, se modifican los parametros de deteccion fijados anteriormente:

o El cuociente de la amplitud entre la época actual y el background A
debe ser igual o superior a 2,7.

o El promedio de la duracion de la media onda para EEG intracraneal
debe ser entre 25 y 100 [ms], mientras que para el EEG superficial
se mantiene en 25 y 150 [ms]

o El coeficiente de variacion de la duracion de las medias debe ser
menor a 0,4.

El experimento se realiza con 293 registros de 49 pacientes y el rango de
duracion varia de 12 a 23 horas, evaluandose 5303 horas de EEG. Los registros son
adquiridos tanto de manera intracraneal como superficial. Se incluye un dispositivo que
manipula una persona externa al paciente, pero que puede observar su comportamiento
fisico. Este dispositivo posee un botdn que se presiona cada vez que se hace visible
una CE. Por ello, determinan 5 maneras de medir el performance: 1) Detecciones
perdidas, CE donde se presiona el botdn pero el sistema automatico no las detecta, 2)
Detecciones con alarma, el sistema automatico detecta la CE y el botén es presionado,
3) Detecciones sin alarma, se detecta la CE pero el boton no es presionado, 4) Falsas
detecciones interesantes, actividad de descargas paroxismales que parecen CE, pero
no lo son, 5) Falsas detecciones no interesantes, ruido externo a las sefiales cerebrales
gue confunde al sistema.

En la Tabla 2 se muestran los resultados de la investigacion [20]:
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Tabla 2: Resultados para el sistema desarrollado por Gotman en 1989, donde DAC significa: "Deteccion
Automatica de Crisis”. Los resultados se dividen en dos conjuntos: pacientes con electrodos
intracraneales y pacientes con electrodos superficiales [20].

Sujetos y resultados para el sistema
Tipo de electrodo
Superficie Intracraneales Total

Numero de registros 241 52 293
NuUmero de sujetos 44 5 49
Crisis, alarma, DAC 62 24 86
Crisis, alarma, No DAC 48 11 59
Crisis, no alarma, DAC 69 30 99
DAC "interesantes" 1051 994 2045
DAC "no interesantes" 2604 331 2935

Ademas, se utiliza la métrica FPH, en la que se determina un promedio temporal
del total de FP obtenidos. En este caso se detectan 0,84 FPH para electrodos
superficiales y 1,35 FPH para electrodos intracraneales. Se enfatiza que el sistema
genera varios FP y, ademas, se pierden muchas detecciones. Esto es debido a que las
caracteristicas de algunas CE son poco distinguibles en el EEG. A partir de esto, se
concluye lo siguiente:

- No se puede confiar totalmente en el detector de CE.

- El detector de CE identifica varias crisis que el observador y el paciente no
captan.

- Los parametros de deteccion no se varian, pero podrian modificarse en
funcion de los FP.

Investigaciéon 4: M.E. Saab & J. Gotman. “A system to detect the onset of epileptic
seizures in scalp EEG”. (2005). Clinical Neurophysiology, Vol 116. (427-442).

En este estudio Saab y Gotman plantean que para la deteccion de CE se deben
considerar caracteristicas generales y no pre-definir morfologias especificas, ya que la
CE cambian de un paciente a otro. El sistema que implementan va dirigido a detectar el
inicio de las CE de forma online en un EEG superficial, con el objetivo que los expertos
puedan realizar pruebas a los pacientes durante una CE, permitiendo conocerla de
mejor manera. Por esto, el sistema no debe tener una gran cantidad de falsas alarmas,
ya que los especialistas acuden al llamado del sistema inmediatamente.

El EEG superficial es obtenido con una frecuencia de muestreo de 200 [Hz] y
filtrado con un pasa-banda entre 0,5y 70 [Hz]. Para cada paciente se constituyen 4
registros, 2 de 4 a 6 [Hrs] que contienen CE y 2 de 4 [Hrs] que no contienen CE. La
base de datos se divide en 2 conjuntos, el conjunto de entrenamiento (CEN) que
consiste en 28 pacientes con 126 CE con una duracion total de 652 [Hrs], mientras que
el conjunto de prueba (CP) es constituido de 16 pacientes con 69 CE marcadas y una
duracion total de 360 [Hrs].
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Se define el largo de la ventana de background como 30 [s], 2 [s] a la época
actual y 60 [s] a la distancia entre estas dos. Las caracteristicas utilizadas son las
mismas que en el trabajo realizado por Khan & Gotman (2003) [21], donde
descomponen las sefiales de EEG en bandas de frecuencia mediante la transformada
de wavelet (DWT) con funciones base denominadas de Daubechies (se escogen por
representar de buena manera los grafoelementos epilépticos). Cada sefial se
descompone en las bandas de 3 a 6 [Hz], 6 a 12 [Hz], 12 a 25 [Hz], 25 a 50 [Hz] y 50 a
100 [Hz], denominadas niveles de descomposicion, donde el primer nivel es la banda
50 a 100 [Hz] y el quinto es el 3 a 6 [Hz]. Los niveles 3, 4 y 5 se utilizan para detectar
CE, ya que la actividad epiléptica frecuentemente se encuentra entre 3y 29 [Hz] [5].

Sobre las sefiales descompuestas definen las caracteristicas que utilizan para
detectar las CE mediante el método de Gotman:

- Amplitud promedio relativa, se calcula mediante el cuociente entre la
amplitud media de la época actual y del background.

- Energia relativa de una banda respecto a las demas, es el cuociente de la
energia en una banda respecto al total de bandas.

- El coeficiente de variacion de la amplitud de las medias ondas (definido
por Gotman con anterioridad [5]).

El sistema esta basado en un clasificador Bayesiano (CB) que permite distinguir
cuando una seccion de EEG contiene una CE. Las siguientes ecuaciones determinan la
probabilidad que exista o no una CE:

P(caracteristicas|crisis)P(crisis
P(crisis|caracteristicas) = — ( ) y (10)
P(caracteristicas)
P(caracteristicas|no — crisis)P(no — crisis
P(no — crisis|caracteristicas) = — ( ), (11)
P(caracteristicas)

donde cada término significa:

e P(crisis|caracteristica) = La probabilidad que dado ciertas caracteristicas, la
época actual contenga una CE.

e P(caracteristicas|crisis) = La probabilidad que una CE sea descrita por un
conjunto particular de caracteristicas.

e P(crisis) = La probabilidad que una CE sea encontrada en el EEG.

e P(caracteristicas) = La probabilidad de obtener un cierto valor de las
caracteristicas.
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La probabilidad a priori (P(crisis)) es determinada mediante el CEN, observando
que tan recurrente es una CE. Se construyen histogramas divididos en 5 intervalos para
determinar las distribuciones de las probabilidades de las caracteristicas para cada nivel
de la DWT. Con esto, cada época (ventana) tiene 3 caracteristicas y cada una esta
dividida en 5 intervalos. En la Figura 17 se observa graficamente un ejemplo de las
distribuciones de las 3 caracteristicas.

AMP ENG cvV
Seizure
A|B|C|D| E
Lo
| | i 1
| | | |
I | 1
| | 1
I | | 1
Non-seizure : [ :
I : | 1
| | | 1
A'B'C'DNE

Figura 17: Ejemplo de distribucién de probabilidades para crisis y no crisis en las 3 caracteristicas
utilizadas en el algoritmo, donde A, B, C, D y E representan a intervalos utilizados para generar las
distribuciones.

Para determinar la probabilidad de encontrar ciertas caracteristicas
(P(caracteristicas)), se aplica la siguiente formula:

P(caracteristicas) = P(caracteristicas|crisis) = P(crisis) (12)
+ P(caracteristicas|no — crisis) * P(no — crisis).

Posteriormente, se identifican artefactos que pueden afectar la deteccion, como
la actividad alfa, que esté entre los 8 y 13 [Hz] y que produce probabilidades parecidas
a las de una CE. Para esto utilizan 56 minutos de actividad alfa obtenida de 6 pacientes
de la base de datos y 24 [Hrs] de EEG libre de CE y actividad alfa, obtenidas de 13
pacientes. Asi, generan la distribucion de probabilidades de las caracteristicas en la
actividad alfa.

También, detectan actividad de electromiograma (EMG), a causa de
contracciones en el cuero cabelludo que interfieren en las sefales del EEG. Para
solucionar el problema se incluyen los datos del EMG en la formula de probabilidad de
CE, lo que se traduce en aplicar un factor a la amplitud de las sefales en el nivel 1y 2
de la DWT (25— 50 [Hz] y 50 — 100 [Hz]).

Ademas, determinan 3 tipos de fallas en los electrodos:

- Amplitud de la sefial anormalmente alta, definida sobre los 1000 [uV] y
causada por el movimiento de los electrodos.
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- Actividad sobre los 60 [Hz] que supere los 20 [uV].

- Canal que comparte electrodo con el que posee amplitud anormalmente
alta.

Se define la probabilidad a posteriori para un cierto canal y un nivel i como Pgg; ;,
y con esta se define la probabilidad de encontrar una CE en un canal (Psgz cyanner)
mediante la suma de estas del nivel 3 al 5. Los 6 canales con mayor probabilidad son
sumados para obtener la probabilidad que haya CE en una época (Psgz gpocy), MiSmo
procedimiento para determinar la probabilidad que haya actividad alfa en la época
(Parp epocy), Pero solo del nivel 4. Para reducir las falsas detecciones por actividad
muscular se aplica el siguiente factor de escala:

Psgz scarep = Psgz gpocn (1 — EMGAmpRatio), donde (13)

suma de las amplitudes de los niveles 1y 2 (14)

EMGAmpRatio = .
mpiatio suma de las amplitudes de los niveles 1,2,4y 5

Para que ocurra una deteccién se compara la probabilidad de CE (Ps;;) y ritmo
alfa (P4.p), que se obtienen de la suma de probabilidades de 3 épocas consecutivas,
con umbrales (Pry para Psgz Y Py p para Ary). Donde, los hechos que deben ocurrir son:

Psgz > Pry ¥y Pap < Arn. (15)

Los resultados por conjunto se observan en la Tabla 3.

Tabla 3: Resultados obtenidos para el estudio realizado por Saab y Gotman [6], donde FPi representa a
los falsos positivos interesantes (actividad interictal, puntas, etc) y FPNi representan a los falsos positivos
no interesantes generados por artefactos. Ademas, TVP es la tasa de verdaderos positivos y FPH es la
tasa de falsos positivos por hora. TVP y FPH son determinados mediante el promedio de los resultados
en cada registro.

Conjunto N° de registros | N°decrisis | Horas | VP | FPi | FPNi | TVP [%] | FPH [1/Hrs]

Entrenamiento 28 126 652 101 | 114 | 107 82,4 0,43

Prueba 16 69 360 38 | 74 62 76,0 0,34

Como conclusiones se sefiala que el sistema obtiene un aceptable rendimiento y
permite mejorar el sistema implementado con anterioridad [21]. Ademas, como sistema
de deteccion automatico de inicio de CE genera los mismos beneficios que sistemas
implementados que requieren la informacion de la amplitud del EEG.
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Investigacién 5: Srinivasan, V. & Eswaran, C. & Sriraam N. “Approximate Entropy-
Based Epileptic EEG Detection Using Artificial Neural Networks”. (2007). IEEE
Transactions On Information Technology In Biomedicine, Vol 11, (288 — 295).

Se propone un método de deteccion, que tiene como base la teoria de la EnAp,
gque como se menciona es una caracteristica temporal que mide el grado de
complejidad e impredictibilidad de una sefial. En este estudio forman dos conjuntos
(personas con epilepsia y sin epilepsia), compuestos por 100 registros de 23 [s] de un
canal (la frecuencia de muestreo es de 173,61 [Hz]), donde se utilizan 60 registros de
cada conjunto para entrenar y los restantes para probar. Cada registro se divide en
fragmentos mas pequefios de sefial y se determina la EnAp para cada uno de estos, de
esta manera de un mismo registro se consiguen varios valores de EnAp. En el
experimento se varia el nUmero de datos que contiene cada fragmento, desde 173 a
2048 datos, como se observa en la tabla 3. Luego, estos resultados se ingresan a una
red neuronal para ser clasificados [22].

Tabla 4: Numero de valores de entropia aproximada utilizados para entrenar y probar el algoritmo
dependiendo de la cantidad de datos que contenga el fragmento de la sefial.

Valores de EnAp usados  Valores de EnAp usados

Cantidad de
para entrenar para prueba
datos
con crisis sin crisis con crisis sin crisis

173 1380 1380 920 920
256 932 932 620 620
512 466 466 310 310
1024 233 233 155 155
2048 116 116 77 77

Para obtener los resultados se varian los parametros del algoritmo EnAp en los
siguientes rangos:

e m=1,2,3;
e r =0a0,9de ladesviacion estandar de la sefial, en incrementos de 0,1.
e N =173, 256, 512, 1024 y 2048.

También, se utiliza la métrica Precision General (OA), definida como:

VP +VN (16)

0A= ENTVNEFP+VP "’

donde VP = verdaderos positivos, VN = verdaderos negativos, FN = falsos negativos y
FP = falsos positivos. El resumen de resultados se puede ver en la Figura 18 y Figura
19.
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Figura 18: Resultados del sistema planteado por Srinivasan et al. [22], el eje horizontal representa a la
cantidad de puntos con los que se calcula la EnAp, mientras que el eje vertical representa a Overall
Accuracy, los gréaficos de la izquierda representan a la EnAp obtenida a través de m = 1, mientras que el
de la derecha a m = 2, los gréaficos superiores representan a los resultados en el conjunto de
entrenamiento, mientras que los inferiores a los resultados en el conjunto de prueba. Las curvas que se
presentan en cada grafico corresponden a la variacién del parametro r de la EnAp.
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Figura 19: Resultados del sistema planteado por Srinivasan et al. [22], el eje horizontal representa a la
cantidad de puntos con los que se calcula la EnAp, mientras que el eje vertical representa a Overall
Accuracy, los graficos representan a la EnAp obtenida a través de m = 3, el grafico izquierdo
corresponde a los resultados en el conjunto de entrenamiento, mientras que el derecho a los resultados
en el conjunto de prueba. Las curvas que se presentan en cada grafico corresponden a la variacion de

el parametro r de la EnAp.
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Los resultados para el CEN varian desde el 50% de OA hasta superar el 95%.
Los mejores resultados se obtienen para los valores de pardmetros m =2, 3. r=0,1 -
0,3y N entre 256-1024.

Se concluye que se obtiene buen desempefio para cierta combinacién de
parametros y, ademas, este tipo de sistema es de bajo costo computacional o que se
ajusta con el problema de deteccion de CE en tiempo real en registros de adquisicion
ambulatoria.

Investigacion 6: Meier, R. & Dittrich, H. & Schulze-Bonhage, A. & Aertsen, A.
“‘Detecting Epileptic Seizures in Long-term Human EEG: A New Approach to Automatic
Online_and Real-Time Detection and Classification of Polymorphic Seizure Patterns”.
(2008). Journal of Clinical Neurophysiology, Vol. 25, (119 — 131).

En esta investigacién Meier et al. buscan detectar y clasificar tipos de CE sobre
registros de EEG en pacientes preoperatorios, donde el procedimiento de adquisicién
se realiza durante el diagndéstico de rutina antes de la operacion. El lugar es el Centro
para la Epilepsia ubicado en el Hospital Universitario de Friburgo. La base de datos
consiste en 57 pacientes con 91 CE marcadas de variadas morfologias (alfa ritmicas,
theta ritmicas, polipuntas, etc.) y el sistema de posicionamiento usado es el 10-20 con
electrodos superficiales.

Las caracteristicas utilizadas en el algoritmo son 7 y las determinan sobre una
ventana mévil de 1 [s] denominada época (la tasa de muestreo es de 256 [Hz]), con una
sobreposicion de 50% entre ventanas (128 muestras). Para obtener las caracteristicas
se aplican secuencialmente 3 filtros: un pasa-banda entre 2 y 42 [Hz] (PB1), un filtro
para suavizar la sefial (Fi2) y otro derivativo (F3). Las caracteristicas que extraen son:

- Energia de la sefial obtenida mediante los coeficientes de la DWT con
funciones base Symlet 5 de nivel 25. Es aplicada justo después de PB1.

- Energia de la sefal obtenida mediante los coeficientes de la DWT con
funciones base Symlet 5 de nivel 32. Aplicada justo después de PBL1.

- Promedio de la varianza sobre todos los canales en la ventana movil.

- Promedio de la correlacion cruzada entre todos los canales, menos la
autocorrelacion (en total son N * (N — 1)).

- La potencia de la sefial después de aplicar por Fi2.
- La potencia de la sefial después de aplicar por Fi3.

- El'numero de cruces por cero después de aplicar por Fi3.
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La normalizacion de los datos se realiza comparando la caracteristica actual con
2 series de tiempo, una conformada por las caracteristicas en los ultimos 5 [s] y la otra
por las caracteristicas en los ultimos 25 [s] (contexto), este procedimiento se realiza
para todas las caracteristicas.

La clasificacion del sistema se realiza con una maquina de soporte vectorial
(SVM), donde se definen 7 clases y se entrena a través del método de dejar un registro
para probar, y entrenar con los demas. Los resultados se observan en la Figura 20.
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Figura 20: Resultados para investigacion realizada por Meier et al. [23]. El grafico de la izquierda
representa a las detecciones correctas, mientras que en el grafico de la derecha se presentan los
resultados para los falsos positivos por hora para cada clase. Donde Alpha = alfa ritmicas, Beta = Beta
ritmicas, Delta = Delta ritmicas, Theta = Theta ritmicas, PolyS = polipuntas y ADepr = depresion de
amplitud.

Los autores comentan que es un gran aporte la division de las CE en sub-
categorias para una clasificacion mas especifica. Ademas, destacan que los FP por
clases son bajos y que se debe tener en cuenta que puede existir un sesgo al clasificar
una CE que podria pertenecer a dos clases. Se concluyen que esta investigacion podria
aliviar el trabajo de los especialistas y detectar de manera oportuna la presencia de una
CE de un paciente para un diagnostico mas rapido.

Investigacion 7: Ocak, H. “Automatic detection of epileptic seizures in EEG using
discrete wavelet transform and approximate entropy”. (2009). Expert Systems with
Applications. (2009). Vol. 36, (2027-2036).

Ocak H. publica un nuevo método para detectar CE, utilizando EnAp vy
Transformada Wavelet Discreta (DWT). Para este estudio se usan registros de 5
pacientes con epilepsia diagnosticada y 5 pacientes sin epilepsia, con los que
construyen 4 conjuntos de datos:

e Conjunto 1: Registros de sujetos sin epilepsia, electrodos sobre la piel,
despiertos y con los ojos abiertos.
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e Conjunto 2: Registros de sujetos con epilepsia, electrodos intracraneales,
opuestos al foco de la crisis y en periodos de actividad interictal.

e Conjunto 3: Registros de sujetos con epilepsia, electrodos intracraneales, en el
foco de la crisis y en periodos de actividad interictal.

e Conjunto 4: Registros de sujetos con epilepsia, electrodos intracraneales, en el
foco de la crisis y en episodios con crisis epilépticas.

Cada conjunto esta formado por 100 registros de duracion 23,6 [s] en un canal
(con frecuencia de muestreo de 173,61 [Hz]).

El primer proceso de analisis se realiza a través de la DWT, la que es descrita
por Mallat [24], donde deduce que una sefial puede descomponerse en sub sefales
ortogonales (a las que nombra “wavelet represetation”) usando filtros de cuadratura. El
método es un algoritmo piramidal que toma el resultado de una descomposicién y le
aplica una nueva descomposicion (como un arbol jerarquico), donde se le denomina
“nivel de descomposicion” a cada salida del filtro, siendo el nivel 1 las dos primeras
sefales obtenidas de la sefal original y el nivel “n” la enésima descomposicion.

A cada registro se le aplica la DWT, usando como frecuencia de corte para el
primer nivel la mitad de la frecuencia de muestreo, mientras que para las siguientes
descomposiciones se define como frecuencia de corte la mitad de la méxima frecuencia
tedrica presente en la sefial y, ademas, solo se utiliza el componente de baja frecuencia
para la descomposicion. Al resultado de la descomposicion de baja frecuencia se le
denomina Approximation, mientras que a la descomposicion de alta frecuencia se le
llama Detail.

Para resolver el problema usan 3 niveles de descomposicién. En la Figura 21 se
observa el diagrama [25].

x[n]

0-86.8Hz
Nivel 1 de LP HP
descomposicion '\_
A, D,
[ 0434Hz |  43.4-86.8Hz
Nivel 2 de 'Lp H}:
descomposicion N\ =]
~ >
| 0217Hz |  21.7-43.4Hz
Nivel 3 de LP W‘
descomposicion “ .‘
A; D;
0-10.85Hz 10.85-21.7Hz

Figura 21: Método en cascada del filtrado de la sefial descrito por Mallat [24]. HP representa al pasa-
altos del filtro de cuadratura, donde como resultado se obtiene Dx (D es Detail y x es el nivel) y LP
representa al pasa bajos, donde se obtiene a Ax (A es Approximation y x el nivel). En la parte inferior del
filtro se muestra el intervalo de frecuencias de la sefal resultante [25].
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Se observa en la Figura 22 la descomposicion en D1, D2, D3 y A3 de una
muestra con CE para este estudio.
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Figura 22: Descomposicion de un registro del conjunto 4 (grafico superior) usando DWT, donde se
muestran los resultados para distintos niveles (D1, D2, D3 y A3). En el eje horizontal se observa el tiempo
en segundos y en el eje vertical el voltaje en microvolts.

Posteriormente, se utiliza la EnAp sobre las sefiales que resultaron de D1, Al,
D2, A2, D3, A3 y la muestra original, donde los parametros para el algoritmo son:
r = 0.15*std y m = 2, ambos utilizados en las ecuaciones (3), (4) y (5), donde std
corresponde a la desviacion estandar de la sefial.

El CEN esta compuesto de 300 registros sin epilepsia y 100 que contienen CE,
donde cada muestra fue descompuesta. Asi, aplicando un umbral sobre las EnAp, se
obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 5.

Se concluye que la sefal sobre las CE es menos compleja, mas predecible que
la sefial normal del EEG incluyendo a la actividad interictal, ademas el estudio revela
que la descomposicion Wavelet del EEG en sub-bandas es un procedimiento que
aporta a la discriminacion de CE utilizando como método la EnAp. Destacan que para la
descomposicion Detail 1 se obtiene una clasificacion correcta de CE del 96%.
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Tabla 5: Resumen de los resultados para el experimento realizado por Ocak [25]. Para cada
descomposicién se tiene un porcentaje de clasificacion, donde Al representa a la sefial descompuesta en
ondas de frecuencias entre 0 y 43.4 [Hz] y, D3 a la sefial descompuesta en ondas de frecuencias entre
10,85y 21,7 [Hz]. Lo mismo para las demas.

Clase 1: Registros interictal o de personas sin crisis (300

muestras)
Clase 2: Registros de personas con episodios epilépticos
y en Crisis
% de clase 1 bien % de clase 2 bien
clasificado clasificado
Muestra sin

descomponer 73,3 73,0
Al (0-43,4 [Hz]) 68,0 68,0
A2 (0-21,7 [Hz]) 73,3 73,0
A3 (0-10,85 [Hz]) 66,0 66,0
D1 (43,4-86,8 [Hz]) 93,7 96,0
D2 (21,7-43,4 [HZz]) 90,0 90,0
D3 (10,85-21,7 [Hz]) 53,0 53,0

2.8 Investigacidon Desarrollada por Eliseo Araya, Memorista del Grupo de Suefio
del Departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de Chile

El afio 2014, el alumno Eliseo Araya realiza una investigacion para implementar
un “Sistema preliminar de deteccion, caracterizacion y alarma de episodios epilépticos
en nifios orientados a la UPC pediatrica”. Su objetivo es desarrollar un sistema experto
capaz de detectar CE sobre datos de un EEG. Para esto, desarrolla 2 algoritmos para
pesquisar CE, uno que trabajaba utilizando la informacién completa del registro del
paciente (denominado Batch) y otro que va detectando CE a medida que es obtenida la
informacion del registro (denominado online). En el segundo algoritmo usa el método de
las ventanas deslizantes de Gotman, que permite detectar CE de manera automatica,
donde define el largo de la ventana AB en 33,28 [s], el largo de VO en 2,56 [s] y fija en
46,08 [s] la distancia entre estas. Para realizar la deteccion utiliza como caracteristicas
15 medidas de energia obtenidas en bandas contiguas (cada banda tiene un ancho de
0,8 [Hz], donde la primera es 2,0 a 2,8 [Hz] y la dltima 13,2 a 14 [Hz]), debido a que
estudios realizados con anterioridad relacionan a las CE con aumentos considerables
en la energia de la sefial.

El algoritmo lo disefia para que capture todas las CE con el método de las
ventanas deslizantes utilizando las caracteristicas de energia (etapa de generar
candidatos) y en una etapa posterior eliminar detecciones que no correspondan a CE
usando distintos criterios (etapa de eliminacion de candidatos). Para el algoritmo
escoge 49 caracteristicas que representan diferente informacion de la sefal. Estas se
presentan en la Tabla 6:
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Tabla 6: Caracteristicas utilizadas en la memoria realizada por Eliseo Araya [1], donde “cantidad”
representa a el total de caracteristicas que se calculan por canal en una ventana VO y en la “Descripcion”
se explica brevemente en que consiste cada caracteristica.

Nombre de la

caracteristica Cantidad Descripcion

Cuociente entre VO y AB por banda de
frecuencia, donde cada banda tiene un ancho de

Energia Relativa 15 0,8 [Hz]. La primera es 2 a 2,8 [Hz] y la ultima es
13,2 a 14 [HZz].
Energia Total 1 Energia contenida en la banda de frecuencias 2

a 14 [Hz] en VO.

Proporcion de la energia total contenida en una
Proporcion 15 banda de frecuencia en VO. Una caracteristica
por cada banda de frecuencia.

Energia Alta Frecuencia 1 Energia en la banda 30 a 60 [Hz].

Promedio del valor absoluto de la sefial filtrada
por bandas en VO. Las bandas son las mismas

Amplitud Media de la Sefial

Filtrada por Bandas 15 15 que en la caracteristica de la Energia
Relativa.
Amplitud Media Sefial 1 Promedio del valor absoluto de la sefial original
Original en VO.
éﬂ}gg;iyggf di%?; 1 Promedio del valor absoluto de la sefial filtrada
. en la banda 30 a 60 [Hz] en VO.
Frecuencia

Araya desarrolla los siguientes criterios de eliminacion de candidatos:

e Evaluaciébn de la energia total del candidato: Se compara la energia del
candidato® con un umbral de energia minima, si la energia del candidato es
mayor, pasa el criterio.

e Evaluacién de ritmicidad: Se compara la caracteristica de proporcién (en la
banda donde se detecta el candidato en la etapa de generacion) en el candidato
con un umbral, si pasa el umbral pasa el criterio.

e Eliminacion de ritmos alfa: Se determina si el candidato corresponde a un ritmo
alfa posterior mediante criterio usan medidas de energia.

Anterior a estas dos etapas se realiza la etapa de preprocesamiento, donde se
eliminan artefactos relacionados con alta energia en la sefial, alta amplitud media y alta
frecuencia (ruido muscular).

% Es una deteccion preliminar compuesta por canales y las ventanas, pesquisada en la generacién de candidatos.
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Para este algoritmo solo se configura un CEN, el que estda conformado por 10
registros (5 de adulto y 5 de nifios), los cuales tienen un promedio de duracién igual a
18,31 [Hrs], y con un total de 181 CE marcadas mayores a 10 [s]. El desempefio del
algoritmo para este estudio con la base de datos descrita se presenta en la Tabla 7:

Tabla 7: Resultados obtenidos por el algoritmo implementado por Araya para el conjunto de
entrenamiento. El Largo representa a la suma de todos los registros en horas, VP son los verdaderos
positivos, FN los falsos negativos, TVP es la tasa de verdaderos positivos, TFP la tasa de falsos positivos
y FPH representan al promedio de falsos positivos por hora.

Total de Largo VP FN FP TVP [%] | TFP [%] FPH
CE [Hrs] [1/Hrs]
\ 181 \ 183,1 139 42 \ 139 76,8 50 0,76

Los resultados fueron divididos en 2 subconjuntos que representaban a los
registros con CE de gran amplitud y de forma generalizada vy, los registros con CE
focales y de baja amplitud. Con esta division, los resultados para los dos conjuntos de
registros se observan en la Tabla 8:

Tabla 8: Resultados obtenidos en la memoria de Araya para la segmentacion del CEN en dos conjuntos,
uno con registros con crisis que se catalogan como de gran amplitud y generalizadas y, el segundo con
registros con crisis que clasifica como focales y de baja amplitud.

, Total de| Largo o 0 FPH
Conjuntos CE [Hrs] VP FN FP | TVP [%] | TFP [%] [1/Hrs]
Generalizadas
y de gran 56 95,1 54 2 30 96,4 35,7 0,32
Amplitud
Focalizadas y
de baja 125 88 85 40 109 60,8 56,2 1,24
amplitud

Se observa que para el conjunto de CE con gran amplitud y generalizados, el
sistema obtiene mejores tasas de deteccion que en el conjunto con CE focalizadas y de
baja amplitud.

Como conclusion destaca que es posible desarrollar un sistema de detecciéon de
CE online, y al menos en la base de datos que lo prueba, obtiene un desempefio similar
a métodos comerciales. Ademas, sefiala que el algoritmo no logra un buen desempefio
en las CE focales y poco energéticas. Es por esto que plantea la necesidad de seguir
investigando para mejorar el desempeifo del algoritmo.

En la Tabla 9 se presenta un resumen general de las investigaciones descritas.

32



Tabla 9: Resumen de los trabajos de deteccién de crisis epilépticas descritos en el marco tedrico. La
primera columna indica la referencia del paper, en la columna desempefio se abrevian los siguientes
términos, TVP: Tasa de verdaderos positivos, FPH; Falsos positivos por hora, OA: Precisiéon general,
Sen: Sensibilidad, Esp: Especificidad. En la base de datos se indica cuantos registros usan y en caso de
que se halla dividido la base de datos, se abrevia, CEN = Conjunto de entrenamiento y CP = Conjunto de

prueba.
Autor y . . ~ .
Ref afio Caracteristicas | Clasificador | Desempefio Base de datos Observaciones
24 registros de .
Gotman Dominio del _ EEG superficial de Los registros no
[5] . Umbral TVP = 22% o . estaban
1982 tiempo duracién promedio marcados
12,4 [Hrs]
241 regqistros de 44
Gotman Dominio del TVP = pacientes. No se | Los registros no
[20] 1990 Hemno Umbral 73,1% FPH = | divide en conjunto estaban
P 0,85 de entrenamiento y marcados
prueba
Dominio del 176 registros de 44
Saab & tiempo y de la . _ pacientes. CEN =
[6] Gotman frecuencia Clasificador | TVP =76,0% | 112 registros, CP =
2005 (transformada Bayesiano FPH =0,34 | 64 registros. Cada
de wavelet) registro es de 4-6
[Hrs] de largo
200 registros de 23 Cad dailvriZ%Sgr? s€
[22] Srinivasan Dominio del Red OA entre 50- | [s] cada uno. CEN SECCiones
et al. 2007 tiempo Neuronal 96 % =120 registros, CP y
- . sobre esta se
= 80 registros
calcula la EnAp
No separan en
Dominio de la 400 registros de conjunto de
frecuencia Sen=96% | 23,6 [s] cada uno, | entrenamientoy
[25] | Ocak 2009 (transformada Umbral Esp =93,7% | 300 registros sin prueba. Cada
de wavelet) CE y 100 con CE registro se
clasifica
10 registros de No se separa en
Dominio del TVP =76,4 largo promedio con'unﬁ)o de
[1] | Araya 2014 | tiempoy de la Umbral % FPH = 18,31 [Hrs], con un entrerjlamiento
frecuencia 0,76 total de 181 CE y
de prueba
marcadas
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2.9 Estado del Arte

La deteccion de CE mediante sistemas expertos ha avanzado en las Ultimas
décadas, desde los primeros pasos dado por Gotman y Gloor [19] hasta hoy en dia con
sistemas de deteccion que sobrepasan el 80% de TVP [22], [26]. Sin embargo, aunque
actualmente existen métodos que permiten detectar un nimero importante de CE, un
gran numero de los papers que se publican utilizan algoritmos que tienen como entrada
fragmentos de sefal que se clasifican como crisis 0 no crisis y, ademas, varios ocupan
electrodos intracraneales, lo que si bien posibilita minimizar el ruido y con ello las tasas
de falsas detecciones, no son aplicables al problema de esta investigacion.

En relacion a la presente memoria, existen autores que han publicado sistemas
online de deteccidon de CE y sin la necesidad de machine learning, con resultados sobre
el 75% de TVP [7]. Si bien las tasas de deteccion son prometedoras, aun se dejan
bastantes eventos sin detectar y también se detectan eventos que no corresponden a
CE, por lo que se hace necesario seguir investigando nuevas herramientas
computacionales que permitan abarcar diferentes tipos de eventos, como por ejemplo,
oscilaciones de alta frecuencia y corta duracion que se presentan al comienzo de
algunas CE [27], [28], [29].

Este trabajo aporta en el &mbito de la investigacion y programacion del sistema
final que se espera implementar en el HCPUC y que enviara un aviso al médico
tratante, para que pueda tomar una decision con respecto a la CE en el momento.
Debido a lo anterior es que para esta investigacion se esperan obtener una alta TVP y
mantener baja la FPH, ya que generaria desconfianza en el sistema por parte del
especialista recibir falsas alarmas continuamente.

Actualmente en el HCPUC, la deteccion de CE se realiza mediante inspeccion
visual de un registro de EEG, en donde el paciente puede estar hasta 48 horas en
observacion. Los expertos suelen demorarse varias horas en “marcar” todas las CE
que ocurren en un registro.

La presente investigacion se enmarca en un contexto interdisciplinario,
combinando conocimientos de la medicina e ingenieria civil eléctrica. Esta ultima hace
su aporte a través del estudio de herramientas de andlisis de sefiales bioldgicas
cerebrales, presentadas en un EEG, para programar un detector de CE. Tiene como
finalidad aportar a la tarea actual de identificacion de CE que los especialistas realizan
manualmente, aportando con el desarrollo de un algoritmo que sea capaz de determinar
sobre un registro de EEG, el inicio y fin de una CE.
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3. Metodologia

En los siguientes apartados se explican los procedimientos efectuados para
generar la base de datos del problema y la implementacion del algoritmo de deteccion
de CE. Ademés, se explican los médulos que componen este algoritmo.

3.1 Base de Datos

La base de datos corresponde a 15 registros EEG, 6 adultos y 9 nifios, de los
cuales 11 son utilizados para entrenar y 4 para realizar las pruebas del algoritmo. Se
decide separar de esta manera la base de datos, ya que los registros del CEN
contienen CE focales y generalizadas, y poseen distintos tipos de grafoelementos.
Ademas, El CP se escoge debido a que las CE poseen morfologias similares a las del
CEN.

Los EEG corresponden a registros realizados a pacientes del HCPUC. Se
obtienen por medio de Marisa Ocampo, tecndloga médica y Coordinadora del
Laboratorio de EEG del area de Neurologia, asegurandose que los pacientes sean
anonimizados para efectos de este estudio. A su vez, la investigacion es aprobada por
el Comité Etico Cientifico de la Facultad de Medicina de la misma institucion.

Los registros que conforman la base de datos son adquiridos a través de un
montaje bipolar longitudinal, donde se dispone de 19 electrodos que generan 18
sefiales. En la Figura 23 se observa la ubicacion de los canales enumerados y el EEG
respectivo.
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Figura 23: Ejemplo de visualizacién del EEG y esquema del posicionamiento de los electrodos sobre la
cabeza. El esquema de la izquierda representa a la vista superior de la cabeza de una persona, donde
cada numero representa a un canal formado por los electrodos entre los que se posiciona. En la imagen
de la derecha, se observa la ubicacion de los canales en un trazo de EEG de 10 [s] con 20 [uV] de
amplitud.
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3.1.1 Adquisicion de EEG

Los registros de EEG se obtienen mediante el monitoreo continuo de los
pacientes de la unidad de pacientes criticos (UPC). De esta manera, extensas horas de
datos se envian al Laboratorio de Neurologia para ser analizados por un equipo de
especialistas.

La adquisicion de registros se realiza mediante el electrografo Easy-lIl de 32
canales marca Cadwell [30] a través del sistema de posicionamiento 10-20 y utilizando
19 electrodos, el electrégrafo se observa en la Figura 24. Para obtener los datos se
configura un montaje bipolar longitudinal y se usa una frecuencia de muestreo de 200
[Hz]. El sistema almacena estos registros en formato EAS (formato de Cadwell) para el
posterior uso de los expertos. Sin embrago, los registros utilizados en esta memoria
estan en formato EDF (European Data Format), los que se obtienen a través de una
transformacion realizada en la memoria de Araya para todos los registros de la base de
datos de este estudio.

Se utiliza EDF debido a que es el formato estandar para registrar y almacenar
sefales electrofisiologicas. Ademas, MATLAB (software utilizado) tiene herramientas
habilitadas para leer este tipo de archivos.

Figura 24: Electrografo Easy-1l de la marca Cadwell. Se observa topologicamente la ubicacion de los
electrodos para su posterior posicionamiento sobre el cuero cabelludo del paciente. La imagen es
obtenida de www.dotmed.com.
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3.1.2 Generacién de Marcas

Posterior a la obtencién del EEG completo del paciente, el experto realiza una
minuciosa labor de identificar las CE observadas sobre el registro.

Para esta investigacion, parte de la base de datos de la memoria de Araya, se
estudia y amplia con el propésito de conocer y entender el comportamiento de las CE,
esto es debido a que el proceso de marcar CE es una labor extenuante que requiere en
muchas ocasiones consenso medico, y aprender a identificarlas obliga a revisar en
varias oportunidades las marcas realizadas. A esta base de datos se le suman 3
nuevos registros y, ademas, se dividen dos registros marcados por Araya en dos cada
uno debido a su largo y variacion en el foco de las CE, obteniendo una suma de 15
registros. Sumado a esto, a 6 registros se agregan nuevas CE, pasando de tener 180
crisis para entrenamiento a 232 para entrenamiento y 46 para prueba. El resumen de
las diferencias entre las bases de datos se presenta en la Tabla 10.

Tabla 10: Diferencias entre los registros usados en la memoria de Araya y los usados en esta memoria
para entrenamiento y prueba. Se observan los registros que se obtienen al dividir dos de los registros de
Araya (registros 2, 3, 8 y 9). También, se muestran las CE marcadas en la memoria de Araya (N/O = no
observado) vy, las crisis que se agregaron en la presente memoria.

. ., Numero de CE | Numero de CE en
Registro |Duracion [Hrs] . .
en esta memoria|memoria de Araya
Entrenamiento
1 15,2 2 1
2 14,0 13 1
3 14,2 7
4 19,7 24 23
5 15,8 9 9
6 11,0 28 20
7 16,0 40 46
8 10,4 22 -
9 19,0 85
10 9,9 1 9
11 14,5 1 N/O
1 16,2 4 4
2 21,7 20 21
3 9,9 3 N/O
4 11,8 18 N/O

Ademas, un registro contiene CE menores a 10 [s] (registro 9), en el que se
marcan 192 en total.

Para aumentar la cantidad de CE marcadas, mejorar la calidad de las marcas y

agregar los nuevos registros que se muestran en la Tabla 10, se realiza un
procedimiento iterativo, que se resume en los siguientes pasos:
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a) El memorista marca eventos (sobre un registro de EEG) que considera como
posibles CE, siendo rectificado por expertos la presencia o no de CE y
proporcionando conocimiento al memorista con respecto a las marcas.

b) A través del conocimiento adquirido en el paso anterior, el memorista aplica su
criterio y marca sobre el EEG las CE que tienen caracteristicas similares a las
gue son descritas por los expertos.

c) Junto con el experto se validan o eliminan las marcas hechas en el paso anterior.
Una vez observado todo el registro, se selecciona otro y se vuele al primer paso.

El procedimiento anterior se complementa con el estudio bibliografico [14], [10]
para conocer en qué consisten las CE y cdmo se identifican en un EEG.

El procedimiento se realiza a través del programa DETECT, el cual es una
herramienta de MATLAB que permite visualizar todo el EEG de un paciente en
intervalos de tiempo. Este puede mejorar la visualizacion de los datos ampliando o
disminuyendo la cantidad de segundos en el intervalo de tiempo, modificar la amplitud
con la cual se desea observar los canales del EEG y, ademas, permite destacar tramos
sobre el EEG, guardando el inicio y fin de estos. La interfaz grafica se observa en la
Figura 25.

Chan Time Value

+ Q
<< < 10535 > > 1 105353123 10222 100 Continue
= | ] = | :

Figura 25: Interfaz del software “DETECT”, herramienta de Matlab que permite visualizar tramos de
registros de EEG. El eje horizontal corresponde a segundos y el eje vertical a microvolts (se posicionan
los 18 canales del EEG). En la parte inferior se observa un cuadro destacado en rojo, que muestra en
qué parte del registro del EEG se encuentra el inicio de la ventana de visualizaciéon y a su lado se
observan botones para mover esta ventana. En el cuadrado verde se modifica la amplitud con la que se
visualiza los datos.

A través del estudio de CE y el conocimiento obtenido de expertos en el proceso
de marcar los registros, el memorista establecer criterios para identificar CE, estos se
describen a continuacion:
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¢ Ritmicidad: Las CE usualmente tienen actividades ritmicas, lo que se traduce a
frecuencias que sufren pocas variaciones a lo largo de la CE, al igual que la
morfologia de la onda. Este criterio se asocia a la caracteristica de ritmicidad de
las CE, explicado en el apartado 2.3.

e Aumento de actividad: La actividad en una CE aumenta, esto se caracteriza
como un incremento en su amplitud o en la potencia en una banda de frecuencia
(asociada al grafoelemento de la CE). Este criterio se relaciona a la caracteristica
de aumento de actividad de las CE.

e Evolutividad: Este criterio describe las variaciones paulatinas que sufre la onda,
tanto en aumento o disminucién de la amplitud o los grafoelementos por unidad
de tiempo a lo largo de una CE.

e Campo: La actividad epiléptica debe observarse en mas de un canal a la vez y
estos tienen que ser vecinos. Este criterio se deduce de la caracteristica de
campo de las CE.

o Patrén: Los pacientes tienen CE que se repiten en el tiempo con caracteristicas
similares. Este criterio se debe a la correlacion existente entre la patologia que el
paciente padece y las CE asociadas a esta.

e Duracion minima: Las CE duran al menos 10 [s], ya que de lo contrario se
considera actividad interictal. Este criterio se convino entre los especialistas.

Sumado a los criterios descritos, se agrega uno que es suficiente para definir a
un evento en el EEG como “CE con duracién menor a 10 [s]”:

e Presencia de complejos punta-onda o polipunta-onda: Existen CE que tiene
duracion menor a 10 [s], pero en estas se deben presentar continuamente
grafoelementos polipunta-onda o punta-onda por al menos 2 [s].

3.2 Método de Gotman

Como se describe en la seccion 2.4, el método modificado de las ventanas
deslizantes de Gotman se utiliza para realizar la deteccion de CE en tiempo real, pero
aun no se definen los parametros que se utilizan en esta memoria. A continuaciéon se
especifican.

El algoritmo calcula caracteristicas® en el EEG (por cada canal) a través de
ventanas de tiempo moviles de dos tamarios: 2 [s] y 2,56 [s], ambas con un paso de 1
[s] y centradas en el mismo dato. El método de Gotman utiliza como caracteristicas
medidas de energia que se calculan en las ventanas de 2,56 [s]. Se define VO como
una ventana de tiempo movil, AB como 20 ventanas moviles y la distancia entre VO y
AB en 28,4 [s].

® Se refiere a la amplitud, energia u otra medida que permita describir la sefial.
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El valor de la caracteristica en cada canal de AB se obtiene aplicando la mediana
sobre los valores de la caracteristica en las 20 ventanas de cada canal. Ademas, se
define el cuociente como la métrica de comparacion entre los valores en VO y AB,
mientras que como criterio de deteccion se escoge la comparacion del cuociente con un
umbral. Estos parametros se extienden a todos los algoritmos que utilicen el método de
Gotman, ya sea para detectar artefactos, como para detectar CE.

3.3 Algoritmo de Deteccion de CE

Para esta investigacion se utiliza el programa computacional Matlab, que es una
herramienta de software matemético con una interfaz de desarrollo integrado y que
posee su propio lenguaje de programacion, permitiendo crear codigos capaces de
detectar CE. En la Figura 26 se muestra la ventana que se observa al programar en
Matlab.

file Edit Text Go Cell Tools Debug Parallel Desktop Window Heip

™ & =) | @ | Current Folder: C:

Shortcuts 2 How to Add 2] What's New
_“.(‘ » v ,_u‘ ¢;~ 'A.U\: B e m - ‘;‘;’4.. Stack: ~ | BB Select data to plot —

Nam Name Value Max

Donde se ven los comandos que se ejecutan
Donde se pueden
y las salidas I/0 observar el valor de
Donde se las variables
navega por

las carpetas

T Editor~Untiiedz 2| 1 “o e x

. . Command History
T RIC |32 - Menf b-BRRAVE BA sacx - K B08 &0 x| Fooicioisey

Donde se ve el
Donde se escribe el programa historial de

comandos

+ Start script in1 Col 1

Figura 26: Interfaz del software Matlab utilizado para programar el algoritmo. La imagen se divide en 5
sectores (cada uno con texto en color azul). A la izquierda de la imagen se observa el sector donde se
navega por las carpetas, en el centro superior se ven los comandos que se ejecutan y las salidas I/O, por
ejemplo, salidas de texto. En la parte inferior del sector central de la imagen, se observa donde se
escribe el programa, mientras que en el sector derecho se muestra el historial de comandos que se ha
ejecutado (inferior) y el valor y tipo de variables que se han utilizado (superior).

Se utiliza este software debido a la gran cantidad de herramientas que posee
para facilitar el manejo de registros de EEG en el formato EDF. Ademas, en Matlab no
se requiere declarar un tipo de dato para utilizarlo (int, double, float, etc), es sencillo
operar con arreglos o matrices y no se necesita de header’ para llamar funciones
(programas), como si otros lenguajes de programacion. Esto permite programar
prototipos rapidamente, pero limita la velocidad de procesamiento y no es éptimo en el
uso de la memoria.

7 Son archivos que se declaran al principio del programa para utilizarlos en el cuerpo del programa.
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El algoritmo implementado se programa para que funcione en tiempo real, esto
significa que a medida que recibe los datos del EEG detecte si es que hay una CE.

El algoritmo se esta compuesto de 5 modulos: (1) Extraccidén de caracteristicas;
(2) Filtrado de caracteristicas; (3) Eliminacion de Artefactos; (4) Toma de decisiones;
(5) Combinacion de algoritmos. Estos modulos se ubican en cascada, de tal forma que
cada uno reciba las salidas de los anteriores, en el primer y segundo médulo se extraen
las caracteristicas deseadas y se realiza un filtrado de estas, mientras que el tercer
modulo se eliminan los artefactos. El cuarto médulo se compone de 2 algoritmos que
funcionan de forma paralela, donde cada uno usa caracteristicas distintas para detectar
CE, y en el quinto se combinan los resultados obtenidos en el médulo anterior y se
obtiene una salida general. En la Figura 27 se observa el diagrama del algoritmo.

A continuacion, en la Figura 28 y en la Figura 29 se observan los diagramas de
los algoritmos que componen al modulo de toma de decisiones, donde se ocupa la
caracteristica de energia en las 7 bandas (EB) y la energia de baja frecuencia (EBF)
para detectar candidatos. Ademas, posteriormente se utilizan otras caracteristicas para
confirmar que los candidatos son CE. Estos métodos son explicados en los siguientes
apartados.
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Ventana movil de 2,56 [s].

Modulo 1:
Adquisicion de
caracteristicas

Ventana movil de 2[s].

- Energia en ¥ bandas consecutivas
(EB), donde la primera es 2 a 4 [Hz]
y la Glitima 14 a 16 [Hz]

- Energia en la banda 2 a 16 [Hz]
(EBT)

- Proporcidn de energia de cada EB
con respecto a EBT (PB)

- Proprocidn de energia entre cada
una de 7 bandas consecutivas,
donde la primera es 6 a7 [Hz]l vy la
Ultima 12 a 13 [Hz], con respecto a
EBT (PRA)

- Cuocientes entre la energia de
la banda 30 a 60 [Hz] v la banda

- Entropia aproximada sobre la
sefial filtrada con un pasa-banda de

0.5 a 30 [Hz] (EnAp)

0,5 a 60 [Hz] (EA)

- Energia en la banda de 0,1 a 2
[Hz] (EBF)

- Energia contenida en la banda
de 0,5 a 30 [Hz (ET)

- Amplitud media del de la sefial
filtrada con un pasa-banda de 0.5
a 30 [Hz] (AMF)

- Correlacidn entre canales (CeC)

Modulo 2: Filtrado
de caracteristicas

Todas las
caracteristicas menos EBF.
ET. AMF y EA depuradas de
artefactos.

-
-
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
-
-
.
.
.
-

EEEssssssssRsaEER R

Todas las
caracteristicas y EB, EBT,
PB, PRA, ETy AMF
filtradas.

Por cada
tanal se obtiene: 7 carecteristicas
de EB, 7 de PB, 1 de EBT, 7 de PRA, 1
de ET, EA, AMF, EBF y EnAp.
Para CeC se obtiene 27 caracteristicas
(combinacidn de canalesvecinos).

Filtrado de mediana Y
ponderacion por ventana de
Hamming sobre las

caracteristicas:
-EB.EBT.PE, PRA,ET y AMF

Eliminacion de artefactos:
- Altos valores de ET
- Altos valores de AMF
- Altos valores de EA
- Antefactos multicanal
- Antefactos denvados de ofros

Caracteristica EBF.
ET, AMF y EA depuradas de
artefactos.

Modulo 3: Eliminacion
de artefactos

T T T PP Ty

Etapa 1: Generacidn de
candidatos
Método de Gotman
utilizando como caracteristica EB

Etapa 2: Eliminacion de candidatos
Criterios que incluyen: Logica difusa,
baja energia, baja correlacion,

-| concentracidn de energia, entre otros.

Etapa 1: Generacion de
candidatos
Método de Gotman utilizando
como caracteristica EBF.

Etapa 3

umbrales
Modificacion del umbral de
clasificacion del método de Gotman.

: Adaptacion de

Médulo 4:
Toma de hinario
.. (1 detecci
decisiones
Modulo 5:
Combinacion

de algoritmos

Figura 27: Esquema del algoritmo propuesto para la deteccion de CE, donde las flechas negras indican
el flujo de los datos. Ademas, se observa que en los rectangulos de lineas solidas se describen los pasos
que se realizan en el médulo, mientras que en las elipses se muestran los datos que ingresaran al
siguiente modulo. Se marcan en rojo los algoritmos del modulo 4 que estdn compuestos por etapas y se

Ventanas con datos

R NN NN NN R RN NN EEEEEEEEEEEEEEEEEETEEEEAEEEEEEEEEEE

Marcasfinales de CE.

s por cada canal
6n, 0 no deteccidn).

Etapa 2: Eliminacion de
candidatos
Deteccion de puntas.

Ventanas con datos
binarios por cada canal
(1 deteccion, 0 no deteccion).

- Combinacion de las salidas
de los 2 algoritmos de
deteccién de CE.

explican en la Figura 28 y Figura 29. CE = crisis epiléptica(s).
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Etapa 1: Generacion
de candidatos

Todas las
caracteristicas menos EBF.
ET, AMF y EA depuradas de
artefactos.

Generacion de candidatos mediante método de
Gotman utilizando la caracteristica de EB.

- Por cada una de las bandas se puede detectar
un candidato.

- Los candidato deben tener una duracién mayor
a 10 [s].

- Deben detectarse en al menos 2 canales
vecinos.

Ventanas
que componen al candidato y
las caracteristicas (EB, EnAp, ET,
CeC, etc) en estas ventanas.

Umbral
de clasificacién
adaptado usando los
valores de EB de la
CE detectada.

Etapa 3: Adaptacion
de umbrales

Figura 28: Modulo de toma de decisiones para el algoritmo de deteccion de CE mayores a 10 [s]. El
algoritmo estd compuesto de 3 etapas y usa el método de Gotman para pesquisar candidatos
(detecciones preliminares). Las flechas indican el flujo de datos, las elipses la informacion que pasa a la
siguiente etapa y los rectangulos lo que se ejecuta en esta. La etapa de adaptacion de umbrales
realimenta a las dos etapas anteriores, modificando el umbral de deteccion en la etapa de generacion de

Etapa 2: Eliminacién
de candidatos

Ventanas méviles que
componene al candidatos y
las caracteristicas de EB y
ET del candidato.

Si el candidato
cumple con los
criterios

A

Criterios de eliminacion de candidatos:

- Con baja CeC.

- Con baja ET.

- Con baja PB en la banda que se detecta.

- Por diferencia de amplitud entre los canales.

- Mediante sistema difuso.

- Mediante la evaluacion de ondas ritmicas alfa
y theta posteriores.

Adaptacién de umbrales utilizando
la informacion de EB y ET de las

UEMT
adaptado usando
los valores de ET

ventanas que componen a la
deteccion.

Ventanas con datos
binarios que representan a una
deteccion o no deteccion.

de las CE
detectadas.

candidatos y el parametro de un criterio en la etapa de eliminacién de candidatos.
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Caracteristica EBF.
ET. AMF y EA depuradas de
artefactos.

Etapa 1: Generacion de
Generacion de candidatos mediante candidatos

el método de Gotman utilizando la
caracteristica EBF.

- Un candidato debe detectarse en
4 ventanas consecutivas.

- Debe detectarse en al menos 4
canales vecinos.

Marcas de
inicio y fin del candidato y
los canales en los que se
detecta.

Criterios de eliminacion de
candidatos:

- Confirmacién de candidato
mediante deteccidn de puntas.

- Se deben encontrar puntas
en al menos 3 canales vecinos.

. E.tapa. 2 Si el candidato
Eliminacion de cumple el
candidatos criterio

Ventanas con
datos binarios que representan a

una deteccidon o no deteccion,
detectadas con EBF.

Figura 29: Médulo de toma de decisiones para el algoritmo de deteccién de CE menores a 10 [s].El
algoritmo esta compuesto de 2 etapas y usa el método de Gotman para pesquisar candidatos. Las
flechas indican el flujo de datos, las elipses la informacion que pasa a la siguiente etapa y los
rectangulos lo que se ejecuta en la etapa. Solo posee un criterio que en este caso confirma si el
candidato es una CE.
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A continuacion, se explican las etapas del algoritmo de deteccion de CE.
3.3.1 Mdédulo 1: Extraccion de Caracteristicas

En este modulo se calculan las caracteristicas que utiliza el algoritmo de
deteccién de CE, las que son:

a) Energia en 7 bandas de frecuencias consecutivas entre 2 a 16 [Hz], donde la
primera es 2 a 4 [Hz] y la dltima 14 a 16 [Hz] (EB)

b) Energia en la banda de frecuencia de 2 a 16 [Hz] (EBT)

c) Proporcion de energia de cada EB con respecto a EBT (PB)

d) Proporcion de energia contenida en cada una de las 7 bandas consecutivas de 1
[Hz] de ancho, donde la primera es 6 a 7 [Hz] y la Ultima de 12 a 13 [Hz], con
respecto a EBT (PRA).

e) Proporcion energia contenida en la banda 30 a 60 [Hz] con respecto a la energia
contenida en la banda de 0,5 a 60 [Hz] (EA)

f) Energia en banda de baja frecuencia (EBF)

g) Energia contenida en la banda de 0,5 a 30 [Hz] (ET)

h) Amplitud media de la sefal filtrada entre 0,5 y 30 [Hz] (AMF)

i) Correlacion entre canales (CeC)

j) Entropia aproximada de la sefial filtrada entre 0,5 y 30 [Hz] (EnAp)

Estas caracteristicas se calculan en ventanas de tiempo moviles sobre el registro
de EEG, en los 18 canales. La mayoria de estas se obtienen con una ventana de
tamafio 2,56 [s], a excepcidén de EnAp que se calcula con una ventana de 2 [s].

Se diseia un algoritmo con paso de 1 [s] y 50% de traslape entre ventanas, pero
para aplicar la transformada rapida de Fourier (FFT) se requieren ventanas de 2"
muestras, por lo que se escoge la ventana de 2,56 [s] para el calculo de las
caracteristicas de energia, la AMF y el CEC. La frecuencia de muestreo del EEG es de
200 [Hz], por lo que para la ventana de 2,56 [s] se utilizan 512 datos de la sefal,
mientras que la de 2 [s] corresponde a 400 datos.

La ventana de 2,56 [s] permite obtener una resolucion en frecuencia de 0,4 [Hz],
lo que es suficiente para EB y EBF que son las caracteristicas de energia que se
generan con anchos de banda mas pequefios, 2 y 1,5 [Hz] respectivamente. Las
medidas energias se obtienen a través del Teorema de Parseval:

Noalx@)[? = ¢ T X ()17 (17)

El costado izquierdo de la ecuacion representa a la energia de la sefial calculada
en el intervalo de [1, N], donde N es la cantidad de muestras que tiene la sefial y |x(n)|
es el valor absoluto de la sefial en el tiempo n. La expresion derecha muestra como
calcular la energia de la sefial a través de la FFT, siendo en este caso en el dominio de
la frecuencia, donde |X (k)| es el valor absoluto de la seial en la frecuencia k.
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Se calcula la EB a través de la ecuacion(17) en 7 bandas consecutivas de 2 [HZ]
de ancho, donde la primera es de 2 a 4 [Hz] y la ultima de 14 a 16 [Hz]. Esta
caracteristica se escoge observando que las frecuencias de las CE estan
mayoritariamente de 2 a 16 [Hz] (delta, theta, alfa y beta de baja frecuencia). Se
descartan las frecuencias en la banda de 16 a 30 [Hz] debido a la gran cantidad de
ruido que se observa en esta. EBT se calcula a través de la energia contenida en la
banda de 2 a 16 [HZz], la que ademas se utiliza para calcular la caracteristica PB
mediante el cuociente de cada banda de EB con respecto a EBT. Se calcula PRA como
la proporcion de energia entre cada una de las 7 bandas consecutivas de 1 [Hz] de
ancho, donde la primera es de 6 a 7 [Hz] y la ultima de 12 a 13 [Hz], y EBT. EBF se
calcula como la energia en la banda de 0,5 a 2 [Hz], y se utiliza para detectar CE con
frecuencias bajo los 2 [Hz]. ET se determina como la energia contenida en la banda 0,5
a 30 [Hz], que es la banda donde se definen las frecuencias de los grafoelementos de
las CE, mientras que EA se calcula como el cuociente entre la energia en la banda 30 a
60 [Hz] y la energia en la banda de 0,5 a 60 [Hz]. Esta caracteristica se utiliza para
detectar ruido que se genera por la contraccidbn muscular. No se utilizan las frecuencias
sobre los 60 [Hz], ya que no se observa actividad cerebral en estas.

Para determinar la AMF se utiliza un filtro pasa banda de 0,5 a 30 [Hz] sobre la

sefal, debido a que sobre los 30 [Hz] no se observa actividad cerebral que se desee
detectar. Con la sefal filtrada se determina la AMF, mediante la formula:

AMF =

Z| -

N
> . (18)
n=1

donde x; es la sefal filtrada. Ademas, con la sefal filtrada se calcula EnAp,
estableciendo sus pardmetros en: r = 0.2 * std(x) y m = 2, donde x es la sefal, std(x)
su desviacion estandar. Estos parametros se recomiendan en estudios relacionados
con la deteccién de CE, producto de los buenos resultados que se obtienen. La EnAp
permite a través de la comparacion de patrones en la sefal, cuantificar su entropia.
Ademas, la alta sincronia que se produce en algunas CE genera una disminucion de la
EnAp.

La CeC se calcula aplicando correlacion entre los canales vecinos y la formula
para obtener esta caracteristica es la siguiente:

N-1
xey@ = ) x(mym—-n)  Vn €[N -1),(N-DI; (19)

m=0

donde x e y son canales vecinos y CeC = x x y(0). Se calculan 27, que equivalen a
todas las posibles combinaciones de derivaciones de entrada. Esta caracteristica se
calcula debido a la alta correlacidon que se observa en los canales que son afectados
por las CE.
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La mayoria de las caracteristicas descritas, se calculan por ventana para cada
canal del EEG (18 en total por ventana), s6lo CeC se determina a través de
combinaciones de canales vecinos (27 en total por ventana). En la

Tabla 11 se muestra un resumen de las caracteristicas utilizadas en el algoritmo.

Tabla 11: Resumen de las caracteristicas calculadas por el algoritmo de deteccién de CE planteado.
Cada una se calcula por ventana, donde “Cantidad” indica cuantas se calculan por ventana en cada canal

del EEG.

Nombre de la variable

Cantidad

Descripcion

Energia por banda (EB)

7 por canal del
EEG

Energia en 7 bandas contiguas
definidas entre 2 — 16 [Hz], con
ancho de 2 [Hz].

Energia de 2 a 16 [HZz]

1 por canal del

Energia total en la banda 2 — 16

(EBT) EEG [Hz].
Proporcion de energia por | 7 por canal del _
banda (PB) EEG Cuociente entre cada EB y EBT.

Proporcion de energia en 7
bandas consecutivas de 6
a 13 [Hz] (PRA)

7 por canal del
EEG

Cuociente entre la energia contenida
en 7 bandas consecutivas donde la
primeraes 6 a 7 [Hz] y la ultima 12 a
13 [Hz] con respecto a EBT.

Energia alta frecuencia
(EA)

1 por canal del
EEG

Cuociente entre la energia contenida
en 30 — 60 [Hz] y la banda 0,5 — 60
[Hz].

Energia en la banda de

1 por canal del

Energia obtenida en la banda de 0,5

baja frecuencia (EBF) EEG — 2 [HZz].
Energia total (ET) 1 poré:ggal del g’réeigé% [(I:—IOzri.temda en la banda de
Amplitud media de la sefial | 1 por canal del | Amplitud media de la sefal filtrada
filtrada (AMF) EEG en la banda 0,5 — 30 [Hz].
Correlacion entre canales 27 Correlacion en desfase cero entre
(CeC) canales vecinos.
Entropia aproximada 1 por canal del | Entropia  aproximada  calculada
(EnAp) EEG sobre la sefial filtrada

3.3.2 Médulo 2: Filtrado de Caracteristicas

Luego de obtener las caracteristicas, se procede a aplicar sobre algunas de
estas, dos operaciones: a) filtrado de mediana con una ventana de tamafo 9 muestras
y b) ponderacion por ventana de Haming de tamafio 5 muestras. En la Tabla 12 se
enumeran las caracteristicas a las cuales se les aplican las operaciones y el por qué no
se le aplica a las demas.
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Tabla 12: Caracteristicas a las que se les aplica el filtro de mediana y la ponderacion por ventana de
Hamming. Ademas, se explica el no realizar estas operaciones sobre algunas caracteristicas.

EB Si

EBT Si

PB Si Se aplican los filtros a las caracteristicas que se
PRA Si utilizan para detectar crisis de duracién mayor a 10
ET Si [s]. No se aplica sobre la CeC, debido a que no
EA No necesita ser suavizada ni realzar sus cambios.
EBF No Tampoco se aplica EA, ya que sobre esta se
AME Si pesquisan artefactos de corta duracion.

CeC No

EnAp Si

El filtrado de mediana se realiza para que opere como filtro pasa bajos, lo que se
traduce en la mitigacién de ruido en las caracteristicas, como se observa en la Figura
30, mientras que el filtro de Hamming se realiza con el propdsito de realzar los cambios
locales, tal como se muestra en la Figura 31:

Entropia sin filtro de mediana
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Tiempo [Hrs]

Figura 30: Ejemplo de la aplicacién del filtro de mediana sobre la caracteristica de EnAp. En el gréafico
superior se observa la caracteristica obtenida de la sefial antes de aplicar el filtro. En el gréfico inferior
se muestra EnAp después de realizar la operacion de filtro de mediana sobre los mismos datos. Se
observa cdmo se atendan los cambios abruptos sobre EnAp.
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Figura 31: Ejemplo al aplicar la ponderacion por ventana de Hamming sobre la caracteristica de EnAp.
En el gréfico superior se observa la caracteristica EnAp con el filtro de mediana ya aplicado. En el grafico
inferior se muestra EnAp después de realizar la operacion con la ventana de Hamming. Se observa como
se realzan los cambios.

3.3.3 Médulo 3: Eliminacién de Artefactos

Después de aplicar las operaciones de filtrado de mediana y ponderacion por
ventana de Hamming, se realiza la depuracién de los artefactos. En esta se utiliza el
método de Gotman para pesquisarlos, debido a que se observa en los registros que los
artefactos se presentan esporadicamente, con corta duraciébn, no comprometen a una
gran cantidad de canales y la mayoria no alcanza a abarcar la mitad de la duracién de
la ventana de AB. Los pardmetros para este método son los mismo definidos en la
seccion 3.2, pero no se aplica la modificacion explicada en la seccion 2.4.

Los artefactos que se pesquisan corresponden a los siguientes:

Artefactos de alta amplitud (AAA): Son valores de AMF mayores que cualquier actividad
cerebral normal. Se pesquisan mediante el método de Gotman y utilizando un umbral
fijo que se compara con AMF. Los parametros para ambos métodos son determinados
a través del CEN.

Artefactos de alta energia (AAE): Son valores de ET elevados de tal manera que no se
consideran como producto de actividad cerebral. Se pesquisan mediante el método de
Gotman y utilizando un umbral fijo que se compara con ET. Los parametros para estos
dos métodos son configurados mediante el CEN.

Artefactos de alta frecuencia (AAF): Para este artefacto se define un umbral fijo sobre la
EA que se ajusta con el CEN.
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Artefactos multi-canal (AMC): Se pesquisan comparando un umbral con el nimero de
canales contaminados con artefacto en un cierto instante (ventana), si este ultimo
supera al umbral, se define que todos los canales estdn contaminados en esa ventana.
El umbral se determina mediante el CEN.

Artefactos derivados de otros (ADer): Se observan artefactos no detectados en los
canales vecinos de los artefactos pesquisados mediante AAA, AAE y AAF. No se
detectan debido a la menor amplitud que poseen con respecto a estos ultimos. Para
pesquisarlos se utiliza un umbral menos exigente sobre AMF, ET y EA en los canales
vecinos de los AAA, AAE y AAF, respectivamente.

El método de deteccion mediante umbral fijo para AAA, AAE, AAF y AMC es
implementado por Araya [1]. Sin embargo, para el presente trabajo se agrega el método
ADer y los métodos de Gotman para la deteccion de AAA y AAE, debido a que se
observa que cada paciente posee rangos de voltajes diferentes, lo que representan
AMF y ET distintos, que se interpreta, por ejemplo, que para un paciente un valor de
AMF es normal y para otro puede ser un artefacto. Es por esto que se decide que un
umbral fijo para todos los pacientes no es suficiente para pesquisar los artefactos de
este tipo.

3.3.4 Mé6dulo 4: Toma de Decisiones

Se compone de 3 etapas, las que se organizan de forma secuencial y tienen
como finalidad detectar un evento epiléptico:

e Generacion de candidatos
e Eliminacion de candidatos
e Adaptacion de umbrales

En las dos primeras se detecta si hay una CE, mientras que la tercera opera
cuando se detecta una CE, y en esta se calculan nuevos parametros para las dos
etapas anteriores.

3.3.4.1 Etapa 1: Generacion de Candidatos

Para generar candidatos® se utilizan 2 algoritmos distintos, que buscan encontrar
diferentes caracteristicas de los eventos y funcionan de forma paralela. Estos son:
1) Deteccion usando EB mediante el método de Gotman modificado (GotEB).
2) Deteccidén usando EBF mediante el método de Gotman (DeBF). El primer algoritmo
usa el método de Gotman con la modificacion de la seccion 2.4 y el segundo usa el
método de Gotman sin la modificacion.

A continuacion, se explican los algoritmos de deteccién de CE:

Deteccion usando EB mediante el método de Gotman modificado (GotEB): Se
generan candidatos a través de las 7 EB. Si el cuociente entre VO y AB en una de las

8 Es una deteccion preliminar de una CE que atn no pasa por los criterios de eliminacion.
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Cuociente de EB
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bandas es mayor que el umbral, se genera una ventana con sospecha. Esta se
convierte en un candidato cuando consecutivamente se detectan 10 o0 mas ventanas
con sospechas y, ademés, ocurre en al menos dos canales vecinos. A la banda con la
gue se pesquisa el candidato se le denomina “banda dominante del candidato”. En la
Figura 32 se observa un ejemplo de como se genera un candidato.
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Figura 32: Generacion de candidato utilizando la caracteristica de energia por banda (EB). Los graficos
muestran el cuociente entre AB y VO en una de las bandas de EB sobre dos canales vecinos (graficos
superiores y gréaficos inferiores). De izquierda a derecha se observa cémo se posiciona VO (rectangulo
verde) a medida que avanza en el tiempo y, como se va generando el candidato (asteriscos rojos) si la el
cuociente de EB supera al umbral (negra).

Deteccion usando EBF mediante el método de Gotman (DeBF): Se genera una
ventana con sospecha cuando el cuociente entre el valor de EBF en VO y AB es mayor
a un umbral y, el valor de EBF en VO supera a otro umbral. Se genera un candidato
cuando se detectan 3 ventanas consecutivas y, ademas, esto ocurre en 4 0 mas
canales vecinos. Este algoritmo de deteccion se implementa para pesquisar las CE de
corta duracion generadas por complejos de punta-onda o polipunta-onda, donde la
onda tiene sus principales componentes de frecuencia en el rango delta y theta baja.

A estos algoritmos se les incluye un método para mitigar variaciones repentinas
de la caracteristica en la ventana AB. Este método utiliza la informacion pasada de la
caracteristica en AB, determinando el promedio entre el valor de la caracteristica actual
en AB y la mediana del valor de la caracteristica obtenida en AB en los dltimos 10
minutos. Lo anterior se implementa debido a la gran cantidad de fluctuaciones que
sufren los datos de EEG, que afectan a las caracteristicas y generan falsos candidatos.
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Las salidas de esta etapa son: las ventanas que conforman al candidato, las
caracteristicas en ellas (EnAp, EB, ET, etc) y los canales que conforman al candidato
(canales afectados).

Después de los algoritmos de generacion de candidatos se continGa a la etapa
de eliminacion de candidatos, la que esta compuesta de criterios que deben cumplir los
candidatos para ser considerado como CE.

3.3.4.2 Etapa 2: Eliminacion de Candidatos

Para el proceso de eliminacion se utilizan las caracteristicas en las ventanas que
conforman al candidato (EnAp, EB, CeC, entre otras). Sin embargo, el candidato esta
formado por varias ventanas (10 o mas) y al menos 2 canales, lo que implica que como
minimo el candidato tiene 20 valores de cada caracteristica. Por esto, es necesario
definir un método que permita disminuir la dimension de las caracteristicas en el
candidato y en AB.

3.3.4.2.1 Método para Determinar el Valor de la Caracteristica en el Candidato y en
la Ventana AB

Para disminuir la dimension de las caracteristicas en el candidato, se aplica la
mediana sobre las caracteristicas en cada canal afectado, para obtener un valor de
caracteristica por canal. Este valor representara al canal afectado. En la Figura 33 se
observa un diagrama simplificado de este procedimiento.

Ventanas S . .
e aplica la mediana
1.2 3 4 °** N sobre los valores de
1 las caracteristicas en
7] cada canal afectado / Valor \
9 2 » | caracterteristica
g 3 en el canal 2
3]
o 4 Valor
> caracterteristica
5 en el canal 4

J

Figura 33: Diagrama simplificado de como se obtienen los valores de las caracteristicas en cada canal
afectado del candidato. Los canales enmarcados en rojo son los canales afectados. En la figura de la
izquierda se muestra una matriz que representa a 5 canales (filas) y N ventanas (columnas), mientras que
en la figura de la derecha se muestra un vector con los valores de la caracteristica que representan a los
canales afectados. Sobre los valores de las caracteristicas en los canales afectados se aplica la mediana,
y se obtiene el valor que representa al canal afectado.

Los criterios de eliminacién de candidatos utilizan el método descrito en la Figura
33 para determinar los valores de las caracteristicas en el candidato y la ventana AB.
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Voltaje [uv]

Para ejemplificar el proceso de eliminacién de candidatos, se utiliza la Figura 34

y Figura 35 que representan a un candidato pesquisado y la ubicacion de la ventana AB
del candidato, respectivamente.
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Figura 34: Ejemplo de candidato generado en dos canales vecinos.
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Figura 35: Sefial que representa a AB para el ejemplo de candidato observado en la Figura 34.

algoritmos de generacion explicados anteriormente.

Criterios de eliminacion utilizados en candidatos generados por GotEB:

20

A continuacion, se detallan los criterios de eliminacion de candidatos para los

Eliminacién de candidatos con baja CeC: En los registros de entrenamiento se observa

una alta CeC entre los canales afectados por la CE, lo contrario a lo que se observa la
ventana AB. Se calcula el CeC entre los canales vecinos del candidato y los mismos
canales vecinos en AB, se determina el cuociente ellos y se compara con un umbral
obtenido mediante el CEN. Si el cuociente supera el umbral, los canales vecinos con los
que se calcula el CeC pasan el criterio. El candidato supera este criterio, si al menos 2
canales lo pasan. En la Figura 36 se presentan los graficos de la CeC para el ejemplo

planteado.
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Figura 36: Valores de CeC para el ejemplo planteado. El gréafico superior es el CeC en el calculado por
ventana (asteriscos azules) en el candidato, mientras que le gréfico inferior es el CeC en calculado por
ventana (asteriscos rojos) en AB. En ambos gréaficos se muestra la mediana de los valores del CeC. El
cuociente entre la mediana del CeC en el candidato y en AB (cercano a 5) se compara con un umbral, y
se determinar si estos canales pasan el criterio.

Eliminacién de candidatos con baja energia: Las CE tienen asociadas un aumento de
actividad, es por esto que si el candidato posee canales con bajo nivel de EBT, estos no
presentan CE. Para ello, se compara el umbral de energia total minima (UETM) con la
energia de cada canal en el candidato. EIl UETM es adaptativo y se cambia cada vez
gue se detecte una CE. El candidato pasa este criterio si los canales que lo pasan son
vecinos. Este criterio es planteado por Araya [1] y modificado (seccion 3.3.4.3).

Eliminacién de candidatos por diferencia de amplitud entre canales: Se descartan los
canales afectados que posean menos del 50% de la AMF que posee el canal afectado
con mayor AMF. Si los canales que sobreviven a este criterio no son vecinos, el
candidato se elimina. Este criterio se implementa debido a la caracteristica de campo de
las CE, donde el experto indica que los canales afectados deben ser vecinos v,
ademas, deben poseer amplitudes similares. En la Figura 37 se observan los graficos
de las AMF del ejemplo planteado.
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Figura 37: Graficos del AMF del ejemplo planteado. Los asteriscos azules representan a la AMF en cada
ventana del candidato vy, la linea oscura en cada grafico es la mediana de estos, el eje de las ordenadas
esta en microvolts. Para saber si el candidato pasa este criterio se compara la AMF de mayor valor con
las demas (determinados mediante la mediana). Para este ejemplo el grafico inferior representa a la
mayor amplitud, que se compara a través del cuociente con la de menor amplitud. El cuociente entre
estas dos es aproximadamente 0,6 que es superior al umbral de 0,5 (50%).

Eliminacién mediante sistema difuso: La légica difusa ayuda a modelar la toma de
decisiones del ser humano, permitiendo utilizar informacion con grados de certeza. La
l6gica difusa modela la informacién usando conjuntos difusos [31], [32].

Se determinar la posibilidad de que un candidato sea CE, evaluando cada canal
afectado del candidato en un sistema difuso mediante sus caracteristicas. De esta
manera, se definen las caracteristicas que usa este criterio:

e Cuociente entre el EBT del candidato con el de AB: Se observa que las CE
sufren un aumento de actividad en la banda donde tienen la mayoria de sus
componentes de frecuencia.

e Cuociente entre el EnAp del candidato con el de AB: Se observa que en algunas
CE la EnAp disminuye.

e Cuociente entre el EB del candidato con el de AB: Se observa que en las CE la
energia aumenta en la banda de frecuencia dominante.

e Duracion del candidato: Se observa que gran parte de los FP generados por el
algoritmo son de corta duracion.

e Canales vecinos afectados: Se observa que gran parte de los FP generados
tienen pocos canales vecinos.

e Cantidad de canales afectados por el candidato: Se observa que gran parte de
los FP generados tiene pocos canales.

Se definen conjuntos difusos mediante la experiencia adquirida en el estudio de

CE y el andlisis sus caracteristicas. En la Figura 38, Figura 39 y Figura 40 se observa
graficamente los conjuntos difusos definidos.
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Figura 38: Graficos de los conjuntos difusos para la caracteristica “cuociente de EnAp” (grafico
izquierdo), y los conjuntos difusos para la caracteristica “cuociente de EB” (grafico derecho). Los
parametros de las funciones de pertenencias de ambas variables se ajustan manualmente usando el
CEN.
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Figura 39: Gréfico del conjunto difuso para la variable “duracion de la crisis”. Los parametros del conjunto
de pertenencia se ajustan manualmente utilizando el CEN.
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Figura 40: Graficos de los conjuntos difusos para la caracteristica “cantidad de canales vecinos
afectados” (gréafico izquierdo), y los conjuntos difusos para la caracteristica “cantidad de canales
afectados en el candidato” (grafico derecho). Los parametros de las funciones de pertenecia se ajustan
manualmente usando el CEN.

Se definen los mismos conjuntos difusos para la variable “cuociente de EBT” y
“cuociente de EB”.

El consecuente es la variable linguistica: “Posibilidad que el canal afectado pase
este criterio” y se conforma por 5 conjuntos que se muestran en la Figura 41.
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Figura 41: Graficos de conjuntos difusos para la variable linglistica del consecuente. Se determinan 5
conjuntos difusos y se ajustan a través del CEN.

Las reglas se crean observando las caracteristicas de los VP y los FP que
genera el algoritmo de generacion de candidatos en el CEN. Ademas, Se utiliza la
inferencia tipo Mamdani para obtener el valor del grado de pertenencia del consecuente
[31]. Las reglas son:
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REGLA 1: Si el cuociente de EnAp es MUY ALTO y el cuociente
de EB dominante es ALTO.
o Consecuente: Es POSIBLE que el canal pase el criterio.

REGLA 2: Si el cuociente de EnAp es ALTO y el cuociente de
EB dominante es ALTO.
o Consecuente: Es INDIFERENTE este criterio.

REGLA 3: Si el cuociente de EnAp es ALTO y el cuociente de
EB dominante es MEDIO ALTO.
o Consecuente: Es POSIBLE que el canal pase el criterio.

REGLA 4: Si el cuociente de EnAp es ALTO y el cuociente de
EB dominante es MEDIO BAJO.
0 Consecuente: Es POCO POSIBLE que el canal pase el
criterio.

REGLA 5: Si el cuociente de EnAp es ALTO y el cuociente de
EB en la banda dominante es BAJO.
o Consecuente: Este canal NO ES UN CANAL con actividad
epiléptica.

REGLA 6: Si el cuociente de EnAp es MEDIO ALTO o MEDIO BAJO
y el cuociente de la EB dominante es MEDIO ALTO o MEDIO
BAJO.
0 Consecuente: Es MUY POSIBLE que el <canal pase el
criterio.

REGLA 7: Si el cuociente de EnAp es MEDIO ALTO o MEDIO BAJO
y la cantidad de canales de la crisis son POCOS.
0 Consecuente: Es MUY POSIBLE que el <canal pase el
criterio.

REGLA 8: Si el cuociente de EB dominante de la crisis es
ALTO y la cantidad de canales de la crisis son POCOS.
0 Consecuente: Es POCO POSIBLE gque el canal pase el
criterio.

REGLA 9: Si el cuociente de EB dominante de la crisis es
MEDIO ALTO o MEDIO BAJO y la cantidad de canales de la
crisis son VARIOS.

o Consecuente: Es POSIBLE que el canal pase el criterio.

REGLA 10: Si el cuociente de EnAp es BAJO.

o Consecuente: Este canal NO ES UN CANAL con actividad
epiléptica.
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e REGLA 11: Si el cuociente de la EBT es ALTO.
o Consecuente: Es POSIBLE que este canal pase el
criterio.

e REGLA 12: Si la duracidn de la crisis es ALTA.
o Consecuente: Es INDIFERENTE a este criterio.

e REGLA 13: Si hay VARIOS canales asociados.
o Consecuente: Es POSIBLE que el canal pase el criterio

e REGLA 1l4: Si no hay canales Asociados.
o Consecuente: Este canal NO ES UN CANAL con actividad
Epiléptica

Para combinar los consecuentes, se realiza la desfusificacion a través del
método del centro del area y se compara con un umbral para saber si el canal pasa el
criterio [33]. Una vez se evallan todos los canales afectados, se determina que el
candidato pasa el criterio si los canales que sobreviven son vecinos.

Eliminacién de candidatos mediante proporcion de energia: Se determina la PB de la
banda dominante en el candidato y en AB. Para cada canal se evallua si el cuociente de
la PB entre el candidato y AB es mayor a un umbral, de ser asi el canal supera este
criterio. El candidato pasa si los canales que superan este criterio son vecinos. En la
Figura 42 se grafica este criterio utilizando el ejemplo planteado.
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Figura 42: Gréficos de los valores de la PB para el ejemplo en el candidato (graficos de la derecha) y su
respectiva ventana AB (gréaficos de la izquierda), donde el eje de las abscisas es el tiempo en segundos y
el eje de las ordenadas representa a la porcién de energia contenida (PB) en picojoule. Ademas, la linea
oscura que atraviesa los gréficos representa a la mediana del PB. Para este caso, el cuociente entre el
valor del PB del candidato y el PB de AB es de 1,6 para el canal del grafico superior y 1,7 para el canal
del gréfico inferior. Estos valores se comparan con un umbral definido a través del CEN.
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Eliminacién de candidatos mediante evaluacion de actividad alfa y theta ritmica: Se
determina que un candidato es una actividad alfa o theta ritmica no epiléptica si se
cumplen los siguientes criterios de forma secuencial:

- El candidato debe ser pesquisado con alguna de estas bandas de EB: 6 a
8 [Hz], 8 a 10 [Hz], 10 a 12 [Hz] 0 12 a 14 [HZz].

- Al menos la mitad de los canales afectados en el candidato deben ser
posteriores (se definen los canales posteriores a los 9 ubicados por detras
del plano medio frontal).

- Para cada canal afectado se calculan las PRA que son sub-bandas de la
banda dominante con la que se pesquisa el candidato (por ejemplo si la
banda dominante es 8 a 10 [Hz], las PRA son 8 a 9 [Hz] y 9 a 10 [HZz]). Las
PRA se comparan con un umbral y, si estas superan al umbral en todos
los canales posteriores del candidato, este se clasifica como un ritmo alfa
posterior o ritmo theta posterior.

Todos los candidatos identificados como ritmo alfa posterior o ritmo theta
posterior son eliminados.

Criterios de eliminacion utilizados en candidatos generados por DeBF:

Confirmacion _mediante deteccidon de puntas: Si se encuentran al menos 4 canales
afectados que contengan grafoelemento punta en un mismo instante de tiempo, se
considera que el candidato corresponde a una CE. De lo contrario el candidato se
descarta.

Para detectar un grafoelemento punta se aplica un filtro pasa-banda de 15 a 30
[Hz] sobre los datos del EEG, esto se realiza en una ventana que contiene al candidato
con margenes de 1 [s] en el inicio y 1 [s] en el fin. Posteriormente, se aplica una
regresion lineal en una ventana movil de 7 muestras y se detecta donde la pendiente
cambia de signo. Ademas, se aplica un umbral sobre el valor absoluto de la sefial
filtrada para evitar las detecciones con baja amplitud. El umbral es ajustado usando el
CEN.

3.3.4.3 Etapa 3: Adaptacion de Umbrales

Las diferencias observadas entre los EEG de distintos pacientes tienen multiples
causas. Estas discrepancias son originadas tanto por factores externos al organismo
como internos. Las diferencias se clasifican en dos tipos:

e Aquellas que tienen que ver con la medicion de los datos, por ejemplo: cambios
en la sudoracion de la piel, la presencia de vello, el mal posicionamiento de los
electrodos o0 escaso gel conductivo. Estas diferencias se aprecian como
amplitudes del EEG distintas entre pacientes, lo que se trata de manejar
utilizando el método de Gotman, comparandose instantdneamente las ventanas
VO y AB en el mismo sujeto.
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e Asociadas a particularidades de cada individuo, como el estado del paciente,
farmacos, la enfermedad que provoca CE, en qué sector del cerebro se producen
las descargas, entre otras. Estas diferencias se evidencian en la forma,
frecuencia y amplitud de las CE en cada paciente. Se intentan minimizar a través
de la variacion en los umbrales de deteccion.

Cuando el candidato supera los criterios descritos se convierte en una deteccion,
y con esto, se activan algoritmos que modifican el umbral de deteccion de GotEB y el
“‘Umbral de Energia Total Minima” o UETM. El primero se ajusta para evitar que en un
paciente se generen candidatos con bajos niveles de EB. El segundo para que en el
criterio de “Eliminaciéon de candidatos con baja energia”, candidatos no pasen a ser
detecciones si poseen baja EBT. Esto se visualiza en el EEG como trazos con baja
amplitud que no se pueden asociar a un potencial eléctrico generado durante una crisis
epiléptica.

Los umbrales iniciales de los algoritmos de generacion de candidatos se ajustan
con los datos del CEN, mientras que en el caso de UETM se escoge la ventana movil
con minima energia sobre todos los canales en los primeros 50 [s] del registro y, se
utiliza como umbral inicial para todos los canales. No se determina el UETM inicial a
través del CEN, ya que las EBT entre pacientes son distintas, lo que podria generar un
umbral inicial alto para algunos registros. Para realizar el ajuste de los umbrales se
aplica la siguiente formula:

Uk (C) = Uk—l (C) * (1 —Tk—1 (C)) + Uaux * rk—l(c)' (20)

Y ¢ € Canales Afectados en la deteccion

Donde U,_1(c) y r.—1(c), representan el umbral y la tasa de aprendizaje del canal
c en la deteccion k — 1, respectivamente.

Cada vez que un candidato pase a ser una deteccion, éste tiene asociado
canales y una caracteristica con la que se detecta (una de las 7 bandas de EB). El
umbral asociado a la deteccién (U,,, (c)) se calcula mediante las siguientes formulas:

(21)
Uaux = medlana(Uaux —CC) )
(22)
Uaux = mln(Uaux —CC) )

donde U,,,_.. €s el umbral asociado a cada canal de la deteccion. En la Figura 43 se
observa una deteccion sobre dos canales vecinos.
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Figura 43: Gréficos del cuociente de EB en una deteccién sobre dos canales vecinos. En el grafico
superior se observa una deteccion en el canal 7 a través de la EB de 6 a 8 [Hz], mientras que en el grafico
inferior se observa la misma deteccién pero en el canal 10 (canal vecino). En el gréafico superior no se
marcan todas las ventanas que estan sobre el umbral, debido a que en el canal vecino los valores de la

4.052

energia en la banda que se detecta no sobrepasan el umbral en ese instante.

A continuacion, se explican los métodos para ajustar el umbral de deteccion de

GotEB y el UETM.

Método de adaptacion del umbral de deteccién de GotEB: Cuando el candidato

pasa a ser una deteccién, se calcula un umbral (U, _..) por cada canal

afectado, como se observa en la formula:

Uaux —cc (ch) = min(EB(ch, b, can)),

Y ch € canales afectados por la crisis

(23)

EB(ch,can,b) representa al cuociente de EB en las ventanas que forman al
candidato (can) en el canal ch en la banda b en la que se detectay U,,, —.. a los

umbrales que se generan para cada canal afectado.
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Cuociente de energia en la banda dominante de |a crisis

Para calcular el umbral final asociado a la detecciéon U,, se usa la

ecuacion (22). A partir de este resultado, se adaptan los umbrales de la

deteccion para cada canal usando de la ecuaciéon (20). En la Figura 44 se
ejemplifica el ajuste del umbral para el algoritmo GotEB.
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Figura 44: Gréficos de la adaptacion del umbral de deteccién para el algoritmo GotEB en dos canales
vecinos. Los circulos representan las ventanas que estdn marcadas como CE y los asteriscos rojos
representan a la deteccion del sistema GotEB. En los gréficos se ve el cuociente de la banda de 8 a 10
[Hz] y los umbrales de deteccidn. Se observar que el valor del umbral auxiliar es igual al menor valor del
cuociente sobre las detecciones en ambos canales.

Método de adaptacion para UETM: La energia en los canales afectados en un
candidato puede ser tan pequefia que no es posible asociarla con una CE. El
UETM se ajusta a cada paciente de acuerdo a las EBT de las detecciones. Para
realizar la adaptacion, primero se calculan los U,,,, _.. como la minima EBT sobre
las ventanas que forman a cada canal afectado, se puede ver en la siguiente
férmula:
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Ugux —cc (€h) = min(EBT(ch, can)),

(24)

VY ch € canales afectados por la crisis

EBT(ch, can) representa a los valores de EBT para las ventanas que forman al
candidato en el canal ch. Se calcula el umbral U,,, mediante la ecuacion (21) y
se adapta usando la ecuacion (20). En la Figura 45 se observa coOmo se adapta
el UETM para dos canales vecinos en una deteccion.
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Figura 45: Adaptacion de UETM para 2 canales vecinos. El “{Umbral aux” se calcula mediante los valores
minimos de EBT en cada canal afectado. Se observa en ambos graficos que los umbrales antes de
adaptar (negro) y después de adaptar (rojo), no poseen el mismo valor, y no se adaptan de la misma
manera, ya que depende de la tasa de aprendizaje que tiene el canal. Los circulos azules representan a
las CE, los asteriscos rojos a la deteccidn realizada por el algoritmo y la curva azul continua a la EBT.

La tasa de aprendizaje del algoritmo (7, (¢)), usada en la ecuacion (20), se fija de
tal manera que en un principio sea elevada (cercana a 1) y el umbral de deteccion se
adapte rapido al paciente. A medida que el algoritmo va encontrando CE, la tasa de
aprendizaje disminuye de manera cuadratica, como se ve en la siguiente formula:
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1. (c) = (-1 (C))z- (25)

Este método de adaptacién de umbrales se implementa en el trabajo de Araya e
y se incorpora en este estudio. Ademas, al método de adaptacion de umbrales se le
agregan las modificaciones descritas para el calculo del UETM inicial, debido a que en
la memoria de Araya se determina mediante el CEN.

3.3.5 Modulo 5: Combinacién de Algoritmos

En este modulo se combinan las salidas de los dos algoritmos del médulo
anterior (GotEB y DeBF). Cada uno entrega como salida 18 canales con valores
binarios por ventana (0 corresponde a una ventana sin deteccion y 1 con deteccion).
Las 18 salidas se combinan usando la funcion maximo, obteniendo un vector de datos
para cada algoritmo. Se combinan los vectores de cada algoritmo mediante la funcion
maximo para calcular el vector final. Las marcas de inicio y fin de las detecciones del
algoritmo se determinan identificando los cambios en el valor del vector final. En la
Figura 46 se observa un diagrama de como se combinan las salidas de la etapa de
Toma de decisiones.

Ventanas con
marcas binarias que representan a
una deteccién o no deteccidn,
detectadas con EBF

Ventanas con
marcas binarias que representan a
una deteccion o no deteccion,
detectadas con EB

N/

- Funcion maximo sobre todos los canales

Se genera una salida Unica
- Detectar cambios en el valor de la salida

Se obtiene donde empieza y termina la
deteccion

Modulo 5:
Combinacion de
algoritmos

Marcas finales de
las CE

Figura 46: Diagrama del médulo 5. En la parte superior se observan las salidas de los 2 algoritmos de
deteccion del modulo 4, que ingresan como matrices de ceros y unos al mddulo de combinacion de
algoritmos. En este médulo se les aplica la funcion “méaximo” para obtener una Unica salida. En la salida
final se detecta donde hay un cambio en el valor para determinar dénde comienza y termina la deteccién.
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3.4 Ajuste de Parametros

Los parametros del algoritmo se ajustan con la base de datos de entrenamiento y
en 2 etapas. En la primera (E1) se ajustan los parametros del modulo de “Eliminacion
de artefactos” y la “Etapa de generacion de candidatos”. Esta dirigida a encontrar los
paradmetros que permitan obtener la minima cantidad de FP, manteniendo la TVP en
100%. En la segunda (E2) se ajustan los parametros de la “Etapa de eliminacion de
candidatos” y se orienta a eliminar la maxima cantidad de falsos, disminuyendo la TVP
lo menos posible, mediante criterios establecidos por el memorista. Los mddulos de
“Extraccion de caracteristicas”, “Filtrado de caracteristicas” y “Combinacion de
algoritmos” no se entrenan y se fijan los parametros manualmente.

Para obtener los pardmetros en E1 se realizan los siguientes pasos:

1) Se ajustan los parametros del modulo de eliminacion de artefactos para que
sean totalmente permisivos. Se varia el umbral de deteccion de la etapa de
generacion de candidatos hasta obtener una TVP del 100% con una FPH lo méas
baja posible.

2) Se modifica un parametro del médulo de eliminacion de artefactos, ajustandolo
de manera que se mantenga la TVP en 100% y se disminuya la FPH, para todo
el CEN.

3) Se escoge otro parametro del médulo de eliminacion de artefactos y se regresa
al paso 2. Cuando todos los pardmetros de este médulo sean modificados se
continua al paso 4.

4) Se escoge el mismo parametro inicial y se vuelve a la etapa 2. Este
procedimiento se realiza 3 veces.

Una vez ajustados los pardmetros anteriores, se pasa a E2:

1) Se escoge y modifica un parametro de la etapa de eliminacion de candidatos de
tal forma que se mantenga la TVP elevada (aceptando variaciones del 5%) y se
disminuya la FPH. Se escoge otro parametro y se repite. Una vez modificados
todos los parametros se pasa al paso 2.

2) Se escoge el mismo parametro inicial y se regresa al paso 2. Esto se realiza 2
veces.
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4. Resultados y Analisis

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos con el algoritmo de
deteccion automatico de CE, tanto con el CEN como con el CP. Se dividen los
resultados segun CE de duracion mayor a 10 [s] y CE de duraciéon menor a 10 [s].

Primero se describen los criterios para determinar la concordancia entre la marca
del algoritmo y la marca del experto.

4.1 Criterios para Determinar la Concordancia Entre la Marca del Experto y la del
Algoritmo de Deteccidn.

Para cuantificar el desempefio del algoritmo se establecen criterios de
coincidencia entre la deteccion del algoritmo y la marca realizada por el experto. No es
necesario realizar una deteccién precisa en cuanto al inicio y final de CE, pero si es
importante detectar el hecho. Se definen criterios distintos segun CE mayores a 10 [s] y
menores a 10 [s].

4.1.1 Criterios para CE Mayores de 10 [s]

e Verdadero Positivo (VP): Es una marca del algoritmo que coincide con una del
experto. Se establece que las marcas coinciden si tienen un traslape de al
menos 10 [s] o del 70%.

e Falso Positivo (FP): Corresponde a una marca del algoritmo que no coincide con
la del experto.

e Falso Negativo (FN): Son las marcas del experto que no son detectadas por el
algoritmo.

4.1.2 Criterios para CE Menores de 10 [s]

e Verdadero Positivo (VP): Es una marca del algoritmo que coincide con la del
experto. Para que se determine que las marcas coinciden, deben tener un
traslape al menos del 50%.

e Falso Positivo (FP): Corresponde a una marca del algoritmo que no coincide con
la del experto.

o Falso Negativo (EN): Son las marcas del experto que no son detectadas por el
algoritmo.
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4.2 Desempefio del Algoritmo de Deteccion de CE
Se definen 3 tipos de FP:
a) Aquellos que son generados por actividad interictal (tipo 1).

b) Aquellos que son generados por artefactos como el movimiento ocular,
pestafieo, movimiento muscular en la frente, entre otros (tipo 2).

c) Los generados por el algoritmo de deteccién para CE menores a 10 [s].

Los resultados del algoritmo en el CEN se observan en la Tabla 13 y en la Tabla
14, para CE mayores a 10 [s] y menores a 10 [s], respectivamente. Mientras que en la
Tabla 15 y la Tabla 16 se observan los resultados para el CP. En estas 4 tablas se
muestran los VP, FP, FN y las medidas de desempefio para cada registro.

Tabla 13: Resultados del algoritmo para CE mayores a 10 [s] con los registros del CEN. Se definen 2
tipos de falso positivo, el primero generado por actividad interictal y el segundo por artefactos. Ademas,
se define para cada regitro las medidas de despemefio, donde CE = Crisis Epilépticas, VP = Verdadero
Positivo, FN = Falso Negativo, FP = Falso Positivo, TVP = Tasa de Verdaderos Positivos, TFP = Tasa de
Falsos Positivos y FPH = Falsos Positivos por Hora.

Caracteristicas del registro Total de eventos Medidas de desempeiio
Registros | Total de CE |Largo [Hrs]| VP FN FP tipo1 | FP tipo2 | TVP [%] | TFP [%] |FPH [1/Hr]
1 2 15,2 2 0 0 36 100,0% 94,7% 2,37
2 13 14,0 12 1 17 18 92.3% 74,5% 2,50
3 7 14,2 7 0 16 16 100,0% 82,1% 2,25
4 24 19,7 24 0 0 3 100,0% 11.1% 0.15
5 9 15,8 9 0 0 1 100,0% 10,0% 0.06
6 28 11,0 15 13 0 1 53.6% 6.3% 0.09
7 40 16,0 30 10 8 3 75.0% 26.8% 0.69
8 22 10,4 22 0 5 5 100,0% 31,3% 0,96
9 85 19,0 66 19 30 12 77.6% 38,9% 2,21
10 1 9.9 1 0 0 5 100,0% 83.3% 0.51
11 1 14,5 1 0 0 12 100,0% 92,3% 0.83
TOTAL 232 159,7 189 43 76 112 81.5% 49.9% 1,18

Tabla 14: Resultados para el algoritmo de deteccién DeBF sobre los registros del CEN. Solo un registro
posee crisis del tipo punta-onda menores a 10 [s]. CE = Crisis Epilépticas, VP = Verdadero Positivo, FN =
Falso Negativo, FP = Falso Positivo, TVP = Tasa de Verdaderos Positivos, TFP = Tasa de Falsos
Positivos y FPH = Falsos Positivos por Hora.

Caracteristicas del registro Total de eventos Medidas de desempeifio
Registros | Total de CE| Largo [Hrs] VP FN FP TVP [%e] TFP [%] | FPH [1/Hr]
9 192 19,0 181 11 186 04,3% 50,7% 9,79
1-8y 10-11 0 140,7 0 0 137 0,0% 100,0% 0.97
TOTAL 192 159,7 181 11 323 94.3% 64,1% 2,02

68



Tabla 15: Resultados del algoritmo para CE mayores a 10 [s] con los registros del CP. CE = Crisis
Epilépticas, VP = Verdadero Positivo, FN = Falso Negativo, FP = Falso Positivo, TVP = Tasa de
Verdaderos Positivos. TFP = Tasa de Falsos Positivos v FPH = Falsos Positivos por Hora.

Caracteristicas del registro Total de eventos Medidas de desempefio
Registros | Total de CE| Largo [Hrs] VP FN FP tipo 1 FP tipo 2 TVP [%] TFP [%] FPH [1/Hr]
1 4 16,2 4 0 0 3 100,0% 42.9% 0,19
2 20 21,7 18 2 4 20 90,0% 57.1% 1,11
3 9.9 2 1 0 1 66,7% 33.3% 0,10
4 18 11,8 17 1 0 8 94,4% 32.0% 0,68
TOTAL 45 59.6 41 4 4 32 91,1% 46.8% 0,60

Tabla 16: Resultados para el algoritmo de deteccién DeBF sobre los registros del CP. Ningln registro
posee CE menores a 10 [s]. CE = Crisis Epilépticas, VP = Verdadero Positivo, FN = Falso Negativo, FP =
Falso Positivo, TVP = Tasa de Verdaderos Positivos, TFP = Tasa de Falsos Positivos y FPH = Falsos
Positivos por Hora.

Caracteristicas del registro Total de eventos Medidas de desempeno
Registros | Total de CE | Largo [Hrs] VP FN FP TVP [%] TFP [%] FPH [1/Hr]
1 0 16,2 0 0 0 100,0% 0,0% 0,00
2 0 21,7 0 0 100,0% 100,0% 0,05
3 0 9.9 0 0 0 100.0% 0.0% 0,00
4 0 11,8 0 0 95 100,0% 100,0% 8,05
TOTAL 0 59.6 0 0 96 100,0% 100,0% 1.61

4.2.1 Analisis de los Resultados del Algoritmo de Deteccién

Para las CE con duraciéon mayor a 10 [s], en el CEN se detectan 189 CE sobre
un total de 232 y, un total de 181 FP, que se traducen en una TVP de 81% y una FPH
de 1,18 [1/Hrs], mientras que para las CE con duracién menor a 10 [s] se detectan 181
CE sobre un total de 192 marcas, y 323 FP que se traducen en una TVP de 94,3% y
2,02 [1/Hrs ] FPH. ElI CEN esté& constituido por 4 registros con CE focales (registros 6,
7,8y 10) con 91 CE marcadas, 7 registros con CE generalizadas (registros 1, 2, 3, 4, 5,
9y 11) con 141 CE marcadas, ademas de un registro con 192 CE marcadas menores a
10 [s] (registro 9).

Los resultados del CP se muestran en la Tabla 15 y la Tabla 16. En estas tablas
se observa que para las CE con duraciéon mayor a 10 [s] se detectan 41 CE sobre un
total de 45 marcas y 36 FP, que se traducen en una TVP de 91,1% y una FPH de 0,6
[1/Hrs]. Para las CE con duracién menor a 10 [s] no se realizan marcas y se generan
96 FP. El CP esta constituido por 2 registros con CE focales (registros 2 y 3) con 23 CE
marcadas, 2 registros con CE generalizadas (registros 1 y 4) con 22 CE marcadas.
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Para realizar un analisis mas especifico para los resultados en la deteccion de
CE mayor a 10 [s], el CEN y CP se dividen en grupos de registros:

Registros con CE energéticas y generalizadas y registros con CE poco
energéticas y focales.

Registros con mas de 10 FP de actividad interictal y registros con menos
de 10 FP de actividad interictal.

Enla Tabla 17, Tabla 18 y Tabla 19 se observan los resultados.

Tabla 17: Resultados en los registros del CEN para crisis mayores a 10 [s], divididos en registros con
crisis generalizadas y energéticas y registros con crisis focales y poco energéticas. CE = Crisis Epilépticas,

VP = Verdadero Positivo, FN = Falso Negativo, FP = Falso Positivo, TVP = Tasa de Verdaderos Positivos,
TFP = Tasa de Falsos Positivos y FPH = Falsos Positivos por Hora.

Caracteristicas del registro Total de eventos Medidas de desempeno
Total de CE| Largo [Hrs] VP FN FP TVP [%] | TFP[%] |FPH [1/Hy]
Generalizadas y 141 1124 121 20 161 85.8% 57.1% 1.43
energeticas
Focal
R o1 473 68 23 27 74,7% 28.4% 0.57
energetlcas

Tabla 18: Resultados en los registros del CEN para crisis mayores a 10 [s], divididos en registros con crisis
con menos de 10 falsos positivos generados por actividad interictal y registros con mas de 10 falsos
positivos generados por actividad interictal. CE = Crisis Epilépticas, VP = Verdadero Positivo, FN = Falso

Negativo, FP = Falso Positivo, TVP = Tasa de Verdaderos Positivos, TFP = Tasa de Falsos Positivos y
FPH = Falsos Positivos por Hora.

Caracteristicas del registro Total de eventos Medidas de desempeiio
Total de CE| Largo [Hrs] VP FN FP TVP [%] | TFP [%] |FPH [1/Hi]
Menos de 10 FP de 127 112,5 104 23 79 81,9% 43.2% 0,70
actividad interictal
Mas de 10 FP de
4 ol ol o, e, 2
sctividad intesictal 105 472 85 20 109 81.0% 56,.2% 2.31

Tabla 19: Resultados en los registros del CP para crisis mayores a 10 [s], divididos en registros con crisis
generalizadas y energéticas y registros con crisis focales y poco energéticas. CE = Crisis Epilépticas, VP =

Verdadero Positivo, FN = Falso Negativo, FP = Falso Positivo, TVP = Tasa de Verdaderos Positivos, TFP
= Tasa de Falsos Positivos y FPH = Falsos Positivos por Hora.

Caracteristicas del registro Total de eventos Medidas de desempeiio
Total de CE| Largo [Hrs] VP FN FP TVP [%] TFP [%] | FPH [1/Hr]
Generall'za.das v 22 28,0 21 1 11 95,5% 34,4% 0,39
energeticas
Fi
ocales :;.poco 23 31,6 20 3 25 87,0% 55,6% 0,79
energeticas
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En la Tabla 17 se observa que el algoritmo consigue una mejor TVP en los
registros con CE energéticas y generalizadas versus registros con CE poco energéticas
y focales, no obstante se obtiene una mayor cantidad de FP en los registros con CE
energéticas. Esto se puede explicar con la Tabla 18, la que muestra que en los registros
con mas de 10 FP generados por actividad interictal se obtiene una mayor FPH,
comparado con los registros que poseen menos de 10 FP de actividad interictal. Varios
de los registros con CE energéticas son los que contienen actividad interictal que se
detecta como FP.

Para el caso del CP no hay mayor diferencia entre los conjuntos de registros
definidos. Sin embargo, en los registros con CE poco energéticas y focales, se detectan
el doble de FPH. Ademas, en estos registros no se obtienen mas de 10 FP de actividad
interictal.

4.2.1.1 Caracterizacion de las Marcas del Algoritmo

En esta seccion se muestran ejemplos representativos de los FP, VP y FN
generados por el algoritmo. En las Figura 47 se observa un FP recurrente generado en
el registro 3.
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Figura 47: Falso positivo tipo 2 generado por el algoritmo debido a movimiento ocular. En los rectangulos
rojos se observa la actividad de baja frecuencia que estd asociada a movimiento ocular, esta es focal y se
presenta en los electrodos frontales (electrodos 1, 11, 5 y 15) de forma esporadica pero con regularidad.
La ventana corresponde a 30 [s] y la amplitud a 300 [uV].

En la Figura 48 se observa un falso positivo caracteristico del registro 2 asociado
a actividad interictal, y en la Figura 49 se muestra un falso positivo generado por el
algoritmo de deteccion de CE menores a 10 [s] (DeBF) en el registros 9.
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Figura 48: Falso positivo tipo 1 generado por actividad interictal. Se observa en el rectangulo rojo actividad
generalizada, que comienza con alta frecuencia que va disminuyendo, no es posible eliminarlo con los
algoritmos planteados en la etapa de preprocesamiento y tampoco con los criterios de eliminacién de
candidatos para GotEB. Para eliminar este tipo de elementos se deben integrar nuevos criterios. La
ventana corresponde a 20 [s] y la amplitud es de 50 [uV].
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Figura 49: Falso positivo generado por el algoritmo DeBF (enmarcado en rojo). No es una crisis ya que
son dos grafoelementos punta-onda que separados por mas de un segundo. Se pesquisa debido a la
baja resolucién temporal de la ventana VO (2,56 [s]). La ventana corresponde a 20 [s] y la amplitud a 150

[uVv].

Por otra parte, en la Figura 50 se observa un falso negativo caracteristico del
registro 7 formado por ondas agudas distantes entre ellas, mientras que en la Figura 51
se observa un falso negativo del registro 6 representado por puntas que aparecen
principalmente en el hemisferio derecho.
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Figura 50: Falso negativo de crisis focal formada por ondas agudas (enmarcada en rojo). Este tipo de
crisis son grafoelementos onda aguda poco frecuentes en cuanto a su aparicién (~1 [s]), por lo que se
encuentra en el limite de ser actividad interictal. La ventana corresponde a 30 [s] y la amplitud a 30 [uV].
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Figura 51: Falso negativo de una crisis focal del hemisferio derecho del cerebro, aparecen
grafoelementos punta constantemente (flechas rojas). Las puntas estan muy separadas, lo que se
traduce en una baja EB. Se requieren de otras herramientas para poder detectar estas CE. La ventana

corresponde a 30 [s] y la amplitud a 100 [uV].

En la Figura 52, la Figura 53 y la Figura 54 se observan VP de los registros 7, 3y
9, respectivamente.
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Figura 52: Verdadero positivo formado por ondas agudas (enmarcado en rojo). Se observa que la
diferencia entre esta crisis y la de la Figura 50 es la cantidad de grafoelementos onda aguda por unidad
de tiempo. La ventana corresponde a 30 [s] y la amplitud es de 30 [uV].
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Figura 53: Verdadero positivo de crisis generalizada compuesta de grafoelementos polipunta. La crisis se
extiende por mas de 10 [s] y evoluciona en amplitud. Se pesquisa por EB sobre los canales frontales,
aunqgue se puede visualizar en todos. La ventana corresponde a 30 [s], la amplitud a 100 [uV].
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Figura 54: Verdadero positivo de crisis generalizada (enmarcada en el rectangulo rojo) en el registro 9.
Se detecta debido a la gran energia que contiene los grafoelementos que la forman. La crisis esta
compuesta por varios grafoelementos punta-onda. La ventana es de 30 [s] y la amplitud de 150 [uV].

4.3 Comparacion de Resultados Entre el Algoritmo Desarrollado en esta Memoria
y el Algoritmo de Araya

La comparacion de los resultados para cada registro comin usado en ambas
memorias se muestra en la Tabla 20. Ademas, en la Tabla 21 se comparan los
resultados de los registros con CE energéticas y generalizadas y los registros con CE
poco energéticas y focales.

Tabla 20: Resultados para el algoritmo de Eliseo Araya (abreviado como EA) y para el algoritmo
implementado en esta memoria (abreviado como CM) con los registros comunes. TVP = Tasa de
verdaderos positivos, TFP = Tasa de falsos positivos y FPH = Falsos positivos por hora. Los primeros 10
registros son usados en el CEN de esta memoria, mientras que los ultimos 2 son usados en el CP.

Caracteristicas del registro Medidas de desempeino
] Total de CE TVP [%] TFP [%] FPH [1/Hr]
Registros Largo [Hrs]
EA CM EA CM EA CM EA CM
1 1 2 15.2 100,0% 100,0% 90,9% 04,7% 0,66 2,37
2 13 14,0 92,3% 74.5% 2,50
3 19 14,2 89,5% 100,0% SL4% 82.1% 0.64 225
4 23 24 19,7 100,0% 100,0% 4,0% 11,1% 0,05 0,15
5 9 9 15,8 100,0% 100,0% 10,0% 10,0% 0,06 0,06
6 20 28 11,0 65,0% 53,6% 63,9% 6.3% 2,08 0,09
7 40 16,0 75,0% 26,8% 0,69
8 a0 22 10,4 82,6% 100,0% 36,7% 31.3% 0.83 0,96
9 29 85 19,0 69,0% 77,6% 62,3% 38.9% 1,74 2,21
10 9 1 0.0 44.4% 100,0% 73.3% 83.3% 1,12 0,51
Prueba

1 4 4 16,2 100,0% 100,0% 0.0% 42,9% 0 0,19
2 21 20 217 47,6% 90,0% 66.7% 57.1% 0.92 1,11
TOTAL 181 255 183.1 76,8% 82.4% 50,0% 49.2% 0,76 1,11
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Tabla 21: Comparacion de los resultados de esta memoria con los de la memoria de Araya en registros
con crisis epilépticas generalizadas y de gran amplitud, y con crisis epilépticas focales y de baja amplitud.
CM = Memoria actual, EA = Eliseo Araya, TVP = Tasa de verdaderos positivos, TFP = Tasa de falsos
positivos, FPH = Tasa de falsos positivos por hora.

Total de crisis epilépticas TVP [%] TFP [%] FPH [1/Hrs]
Largo [Hrs]
EA CcM EA CM EA CM EA CM
Generalizadas
= 85 144 114,1 87,1% 86,1% 46,0% 55,1% 0,55 1,33
energéticas
Focales y poco
R 96 111 69,0 67,7% 77,5% 53,9% 37,2% 1,10 0,74
energéticas

Se observa en la Tabla 20 que en varios registros se obtiene desempefos
similares, pero se debe considerar que en la presente memora se marcan mas CE. Las
diferencias mas significativas se observan en los siguientes casos:

- Enlos registros 2, 3, 9y 10 del CEN al igual que en el registro 2 del CP se
obtiene una mejor TVP.

- En el registro 6 del CEN se obtiene una mejor FPH.
- Enlosregistros 1, 2, 3y 9 del CEN se obtiene una peor FPH.

En el analisis global de los registros comunes usados, se observa que el
algoritmo implementado obtiene una mejor TVP que la que se determina en la memoria
de Araya (82,4% TVP v/s 76,8% TVP), distinto a lo que ocurre con la FPH (1,11 [1/Hrs]
vs 0,76 [1/Hrs]), en la que se obtiene peor resultado. Esto se debe a que los umbrales
de deteccion se relajan, por ende se detectan mas CE, sin embargo se generan nuevos
FP, los que no se eliminan totalmente con los criterios implementados.

Por otra parte, observando la Tabla 21 se deduce que el algoritmo implementado
tiene una mayor generalizacion que el de Araya, detectando mayor cantidad de CE,
esto sumado al aumento del 40% en la cantidad de marcas. Ademas, se reducen los FP
en los registros con CE focales. Sin embargo, al hacer mas permisivo el umbral de
deteccion, se detectan mayor nimero de FP generados por artefactos y por actividad
interictal en los registros con CE energéticas, por ende aumenta la cantidad de FP en
estos.
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5. Discusion y Conclusiones

El trabajo presentado en esta memoria describe la implementacion de un
algoritmo de deteccién automatica de crisis epilépticas (CE) que trabaja en tiempo real,
siendo la continuacion del estudio realizado por Araya [1]. Se definen medidas
utilizadas para levantar candidatos y caracterizar las CE, como: entropia aproximada
(EnAp), correlacion entre canales (CeC), energia en baja frecuencia (EBF), entre otros.
Ademas, se aplican criterios de eliminacion de candidatos en base a logica difusa,
deteccion de puntas, actividad alfa y theta ritmica, entre otros. Otro aporte de este
trabajo es el algoritmo de deteccion de CE de duracion menor a 10 [s], basado en
medidas de energia.

Para esta memoria se genera una base de datos de 15 registros, de los cuales
11 se establecen como conjunto de entrenamiento (CEN), con una cantidad total de 232
CE de duracion mayor a 10 [s] y 192 CE de duracion menor a 10 [s]. Por otro lado, se
establecen 4 registros como conjunto de prueba (CP), con una cantidad total de 45 CE
de duracién mayor a 10 [s] y sin CE menores a 10 [s]. La duracion total de los registros
del CEN es 159,7 [Hrs], mientras que para el CP es de 59,6 [Hrs]

Los parametros del algoritmo implementado se calibran con el CEN. En ese
conjunto, y luego del ajuste, se obtiene una tasa de verdaderos positivos (TVP) de
81,5% y una tasa de falsos positivos por hora (FPH) de 1,18 [1/Hrs] en crisis mayores a
10 [s]. Ademas, una TVP de 94,3% y un FPH de 2,02 [1/Hrs] en crisis menores a 10
[s]. Con el CP se obtiene una TVP de 91,0% y un FPH de 0,6 [1/Hrs] en crisis mayores
a 10 [s]. No se presentan crisis menores a 10 [s] en el conjunto de prueba, y el FPH es
de 1,65 [1/Hrs].

En su memoria, Araya plantea las siguientes falencias en su algoritmo de
deteccion: “) la etapa de eliminacion de candidatos es deficiente, lo que obliga a subir
el umbral mediante el cual se generan candidatos, perdiendo asi crisis epilépticas y
disminuyendo la tasa de verdaderos positivos, ii) se utlizan algunos umbrales
absolutos, determinados empiricamente utilizando el conjunto de entrenamiento, que no
dependen de los datos de cada registro, iii) las pruebas se realizaron sobre el conjunto
de entrenamiento y no sobre un conjunto de prueba independiente.” El presente trabajo
aborda las limitaciones planteadas por Araya. A continuacién, se detallan desarrollos
especificos que apuntan a cada una de ellas:

i) Criterios _de eliminacion de candidatos: Se incluyen caracteristicas que
permiten agregar nuevos criterios, y asi bajar la FPH manteniendo alta la generacion de
candidatos. A continuacion, se describen los criterios de eliminacion utilizados en esta
memoria, incluyendo los propuestos por Araya:

e Eliminacion de candidatos con baja energia: Si el EEG soélo tiene sefiales de
muy baja energia, cambios en ellas no significan CE. Este criterio fue propuesto
por Araya.
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Eliminaciéon de candidatos con baja correlacion entre canales: En el
conjunto de entrenamiento se observa que la correlacion entre canales vecinos
es mayor en las CE que en la actividad base del EEG.

Eliminacién de candidatos por diferencia de amplitud entre canales: De
acuerdo a los expertos, la onda con mayor amplitud en la CE debe poseer a lo
mas el doble de amplitud de los demas canales de la CE, si algun canal no
cumple este criterio, no pertenece a la CE.

Eliminacién mediante sistema de ldgica difusa: Analizando los valores de
energia total en las bandas (ETB), energia por banda (EB) y entropia
aproximada (EnAp) en las CE, se deduce que existen ciertas combinaciones de
éstas que permiten caracterizar las CE, por esto se generan conjuntos difusos y
reglas que combinan las caracteristicas. Sumado a esto, se observan los falsos
positivos que genera el algoritmo de deteccion de CE mayor a 10 [s] y se
agregan conjuntos difusos y reglas que incluyen las siguientes caracteristicas:

- Largo de la deteccion: Hay falsos positivos que genera el algoritmo y que son
de corta duracién (entre 10 y 15 [s]).

- Numero de canales afectados por la detecciéon: Hay una cantidad importante
de falsos positivos detectados en pocos canales.

El consecuente de las reglas es la variable linguistica: “posibilidad que el canal
contenga una CE”. El valor de esta se obtiene mediante inferencia tipo Mamdami
y las reglas se combinan mediante el método del centro del &rea.

Por otra parte, en el proceso de marcar crisis, el experto debe tomar la decisién
de definir si es crisis o no, con informacion difusa, ya que las caracteristicas de
las CE observados por el experto, como: ritmicidad, evolutividad, aumento de
actividad, entre otras, en muchas ocasiones, no son vistas de forma clara. Por
ejemplo: un evento “poco evolutivo” pero “muy ritmico” y con “gran aumento de
actividad” es “muy posible” que sea una CE.

Eliminacién de candidatos mediante proporcion de energia: En el espectro
de frecuencia de la sefial en las CE se observa una alta concentracion de
energia en un corto intervalo de frecuencias. Por lo anterior, se descarta que sea
una CE una deteccién que no contenga una alta proporcién de energia en la
banda que se detecta. Este criterio fue propuesto por Araya.

Eliminacién de candidatos mediante evaluacion de actividad alfa y theta
ritmica: Se observa actividad theta (entre 4 a 8 [Hz]) y alfa (entre 8 a 13 [Hz]) en
los canales posteriores del EEG, con poca variacion en su frecuencia (menor a 1
[Hz]) y en un intervalo de tiempo breve, que no es CE. Este criterio fue propuesto
por Araya y modificado en este trabajo agregando la actividad theta.

Confirmacion de candidato mediante deteccién de puntas: Las CE menores
a 10 [s] contienen grafoelementos tipo punta y polipunta.
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Con la finalidad de alcanzar una mayor generalizacion del algoritmo, se cambia
el paradigma de “las crisis duran a lo menos 10 [s]” en ciertas circunstancias, debido a
que se describe un nuevo tipo de crisis que tiene duracion menor a 10 [s]. Para ello, se
desarrolla un algoritmo de generacion de candidatos de corta duracion mediante el
método de Gotman y utilizando la energia en la banda de 0,5 a 2 [Hz].

i) Método de Gotman para deteccion de artefactos: Se implementa el método de
Gotman para detectar artefactos de alta energia y alta amplitud. Con este método se
intenta minimizar las diferencias entre las amplitudes en distintos registros. En el
algoritmo implementado por Araya solo se pesquisan mediante un umbral fijo.

iii) Creacion _de un_ conjunto de datos de prueba: Como se menciona
anteriormente, se amplia la base de datos incluyendo nuevos registros, y también se
revisan nuevamente los registros de pacientes utilizados por Araya. Los registros se
separaron en dos conjuntos, entrenamiento y prueba.

Los criterios introducidos para crisis mayores a 10 [s] permiten mejorar los
resultados en los registros que contienen crisis focales y poco energéticas en
comparacién a los presentados en la memoria de Araya, como se observa en la Tabla
21. Ademas, se consigue una mejor sensibilidad en los registros con crisis energéticas y
generalizadas. Sin embargo, el algoritmo pierde especificidad en los registros con crisis
energéticas y generalizadas. Una de las razones de este aumento, es consecuencia del
incremento en la cantidad de crisis epilépticas de baja energia marcadas en la base de
datos, que obliga a reducir el umbral de deteccion, y consecuentemente aumenta la
actividad interictal que sobrepasa el umbral y confunde al algoritmo.

Al comparar los desempefios del algoritmo desarrollado por Araya y el algoritmo
implementado en esta memoria, presentados en la Tabla 20, se podria deducir que
obtienen desempefios similares. Sin embargo, los registros sobre los que se obtienen
los resultados del algoritmo de Araya contienen 181 CE, mientras que para esta
memoria se marcan 255 CE sobre los mismos registros.

Las limitaciones mas importantes del algoritmo desarrollado son: i) La etapa de
eliminacién de candidatos para crisis mayores a 10 [s] es deficiente, especificamente
faltan criterios para eliminar actividad interictal, la que representa al 40% de los falsos
positivos, como se observa en la Tabla 13. ii) Al aplicar el método de Gotman, en
ocasiones la ventana de actividad basal se posiciona sobre datos ruidosos, lo que
genera la no detecciébn de CE o falsas detecciones iii)) La etapa de eliminaciéon de
candidatos para el sistema de deteccion de CE menores a 10 [s] es deficiente, lo que
provoca una alta FPH. iv) La base de datos posee solo un registro con CE menores a
10 [s], lo que es insuficiente. v) Los parametros del algoritmo fueron fijados en forma
manual utilizando el CEN. Aplicar métodos de optimizaciéon para entrenar el algoritmo
debiese permitir obtener un mejor desempefio.

Dada la diversidad de CE, es importante ampliar la base de datos y continuar

buscando nuevos métodos de analisis de sefiales y herramientas. Por lo anterior, se
sugieren los siguientes topicos para trabajo futuro:
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1)

2)

3)

4)

5)

Incorporar una medida de evolutividad, caracteristica observada en las CE,
como criterio de eliminacion de candidatos. Se propone detectar la frecuencia
de aparicidén de grafoelementos epilépticos (seccion 2.3).

Caracterizar y analizar los artefactos no eliminados en la etapa de eliminacion
de artefactos, y asi generar nuevos criterios que permitan descartarlos.

Incorporar la informacién del Electrocardiograma como criterio adicional para
generar candidatos. Los expertos describen que los pacientes suelen mostrar
variaciones en el ritmo cardiaco al tener una CE.

Buscar nuevas medidas que caractericen a las CE para crear nuevas reglas o
modificar las implementadas en la etapa de eliminacion de candidatos.

Aumentar la cantidad de registros con CE menores a 10 [s]. En la actual base
de datos solo se cuenta con un registro con este tipo de CE, lo que es
insuficiente para desarrollar un algoritmo que las caracterice.

Si bien en este trabajo se amplia la base de datos iniciada por Araya, debe
continuarse para generar conjuntos de entrenamiento, validacion y de prueba, que
contengan la mayor variedad de tipos de crisis y que permitan una buena
generalizacion del algoritmo. Por otra parte, la base de datos debe ser revisada todas
las veces que sea necesario, para perfeccionar las marcas de CE realizadas y asi
representar de mejor manera lo que observa el experto.

A continuacién, se compara la curva de desempefio de esta memoria con la
curva de desempeiio de 4 sistemas descritos en la literatura:

1)

2)

Sistema “Monitor”: Publicado por Gotman en 1982 [5] y perfeccionado en
1990 [20]. Utiliza caracteristicas de amplitud y temporales, calculadas sobre
formas de onda que denomina “medias-ondas”. Realiza la deteccion de CE
mediante el método de Gotman descrito en la seccion 122.4. El sistema se
describe en la seccién 2.7.

Sistema “CNet”: Publicado en 1996 por Gabor et al. [34]. Utiliza el método de
Gotman para pesquisar eventos, donde VO es de tamafio 4 [s] y AB es de 30
[s]. Sobre ambas ventanas se calculan medidas de energia y amplitud. El
algoritmo consta de dos etapas, en la primera se promedian los canales de
cada hemisferio en VO y en AB, y sobre el promedio de ambas ventanas se
determina la energia, que posteriormente se ingresa a un Mapa Auto-
Organizativo (Self-Organizing Map o SOM). Con el SOM se determina si hay
una CE preliminar en VO. Si VO contiene una CE preliminar, se pasa a la
segunda etapa, en la que se determina la energia sobre VO y AB en cada
canal. Al igual que en la primera etapa se ingresan los valores de energia a
un SOM y se determina si hay o no una CE preliminar en ese canal. Se
detecta una CE si en la época actual hay una CE preliminar y, ademas, se
detecta otra en los ultimos 16 [s] en el mismo canal. Las caracteristicas de
amplitud se utilizan antes de la primera etapa para rechazar la época actual.
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3) Sistema “Reveal”. Publicado en 2004 por Wilson et al. [35]. Para pesquisar
CE se utiliza el método de Gotman. Mediante matching pursuit se determinan
las funciones base (se usan las Gabor) que representen mejor a VO y AB. A
las funciones base determinadas en VO y AB se les calcula la amplitud,
duracion y frecuencia, estas caracteristicas se ingresan en una Red Neuronal,
donde se obtiene si el canal contiene o no una CE. Se realiza para todos los
canales. Para que el algoritmo detecte una CE, se comparan los 3 canales
con menor coeficiente de variacion de la duracion con un umbral.

4) Sistema “Saab”: Publicado en 2005 por Saab et al. [6]. Utiliza caracteristicas
de energia sobre una ventana, determinadas mediante la transformada de
wavelet con funciones base Daubechies. Para clasificar utiliza un clasificador
Bayesiano. El sistema se describe en la seccién 2.7.

Los algoritmos descritos (Monitor, CNet, Reveal y Saab) son evaluados por
Varsavsky A. et al. [36] sobre una base de datos comun. En la Figura 55 se observan
las curvas de desempeiio obtenidas en el estudio del mismo autor. Se muestra la curva
de desempefio del algoritmo implementado en esta memoria, la que se obtiene
variando el umbral de deteccion del algoritmo de generacion de candidatos para CE
mayores a 10 [s] sobre el CP. Ademas, se observa que el desemperfio del algoritmo de
deteccion de CE mayores a 10 [s] sobre el CP obtiene los mejores resultados.

En conclusion, se logra desarrollar un algoritmo de deteccion de CE que
funciona en tiempo real y obtiene mejores resultados que sistemas implementados
anteriormente. Con este algoritmo se da un paso mas hacia el desarrollo de un sistema
automatico de deteccién de CE robusto, con un desempefio que lo haga una poyo
confiable en la préctica clinica de monitoreo de pacientes con CE. Ademas, es
importante destacar que implementar un sistema de deteccion de CE es una actividad
compleja, debido a que con este se intenta copiar el procedimiento realizado por los
expertos neurélogos, que en muchas ocasiones requiere de consenso.
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Resultados comparativos para diferentes sistemas (Curvas ROC)
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Figura 55: Curvas ROC del algoritmo desarrollado en este trabajo y de algunos sistemas descritos en la

literatura. Ademas, se observan el punto de operacion del algoritmo implementado en esta memoria sobre
el CP. CP = Conjunto de prueba.
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