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RESUMEN

Segun la Organizacion de Mundial de la Salud (OMS), la epilepsia es una
enfermedad cerebral que afecta a mas de 50 millones de personas en el
mundo, dificultando su normal modo de vida. La epilepsia es una enfermedad
innata, incurable, no transmisible, que triplica el riesgo de muerte, reduce el
desarrollo personal y social del paciente, siendo considerado como un
problema importante de salud publica.

Por su bajo costo del examen y equipamiento, el electroencefalograma (EEG)
es la técnica mas comun para la deteccidn de epilepsia. No obstante, debido
a la gran variabilidad en la naturaleza, intensidad y duracién de las
convulsiones epilépticas, incluso para el mismo paciente a lo largo de su vida,
la técnica tradicional de deteccion epiléptica basada en al analisis visual de
encefalogramas es una tarea demorada, tediosa y desafiante hasta para los
neurdlogos experimentados.

Esta tesis describe el disefio e implementacion de una red neural artificial para
la deteccidn automatica de epilepsia utilizando electroencefalogramas. La
investigacion fue de tipo aplicada, enfoque descriptivo, transversal y no
experimental. Luego de evaluar el desempefio de la red neuronal en la base
de datos publica de epilepsia CHB-MIT, utilizando métricas de exactitud,

sensibilidad, especificidad y precision, los resultados fueron sobresalientes.

Palabras clave: Epilepsia, Electroencefalograma, Redes neuronales

artificiales, Deteccion automatica de epilepsia.



ABSTRACT

According to the World Health Organization (WHO), epilepsy is a brain disease
that affects more than 50 million people in the world, hindering their normal
life. Epilepsy is an innate, incurable, non-communicable disease that triples
the risk of death, reduces the personal and social development of the patient,
and it is considered an important public health problem.

Because the low ~cost of examination and equipment, the
electroencephalogram (EEG) is the most common technique for the detection
of epilepsy. However, due to the high variability in the nature, intensity and
duration of epileptic seizures, even for the same patient along its life, the
traditional technique of epilepsy detection based on visual analysis of
encephalograms is a time-consuming, tedious and challenging task even for
experienced neurologists.

This thesis describes the design and implementation of an artificial neural
network for automatic detection of epilepsy based on electroencephalograms.
The type of research was applied, descriptive, cross-sectional, and non-
experimental approach. After evaluating the proposed neural net in the public
available CHB-MIT epilepsy dataset, using metrics such as accuracy,
sensitivity, specificity, and precision, our proposal achieved outstanding

results.

Keywords: Epilepsy, Electroencephalogram, Artificial neural networks,

Epilepsy automatic detection.
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INTRODUCCION

Debido a la cantidad de personas que padecen epilepsia y la manera como
alteara la vida de estas personas, la OMS la ha categorizado como un
problema de salud publica recomendando a los Estados a abordad este
problema de salud (OMS, 2020). La epilepsia es un trastorno cerebral, sin
causa conocida aparente, no contagiosa, que produce convulsiones en el
cuerpo que van desde sutiles hasta fuertes contracciones musculares
incontrolables. Dichas manifestaciones frecuentes (diarias) cambias
drasticamente la salud y desarrollo personal de la persona (Wyllie, 2020). Las
convulsiones cambian el estilo de vida de la persona, como piensan, como se
comportan, como se sienten, como se desenvuelven en con su entorno social
(Bandstra, Camfield, & Camfield, 2008).

Una de las complicaciones fisicas que sufre una persona es la convulsién que
a menudo aparece de subito y puede tener intensidad variable. Especialmente
cuando las convulsiones son duraderas, puede provocar lesiones en la
cabeza, pérdida de consciencia y ahogamientos, que si no se presta la
atencion medida oportuna puede producir la muerte. De acuerdo a (Mayo
Clinic, 2020), la epilepsia triplica el riesgo de muerte; segun (Jacoby & Austin,
2007) la gente saludable, por desconocimiento y falta de susceptibilidad, ha

estigmatizado a quienes padecen de epilepsia.

Se estima que 50 millones de personas en el mundo padecen epilepsia, de
los cuales el 80% viven en paises pobres (OMS, 2019). Asimismo, solo el
25% de las personas que viven en paises pobres han recibido atencion
meédica. Se prevé que, con una medicacion adecuada, se podria evitar hasta

el 70% de las convulsiones.

En el caso peruano, no hay mucha informacién respecto a los numero de

personas que sufren epilepsia. De manera general, el Ministerio de Salud



indica que el 1% (uno) de peruanos padecen epilepsia (Instituto de Ciencias
Neurologicas del Peru, 2019).

El diagnostico de epilepsia se base en la repeticion de convulsiones diarias.
Pero como el 10% de las personas pueden sufrir convulsiones a lo largo de
su vida, frecuentemente existe diagndsticos incorrectos. Lo que suele
confundir a los médicos es que no todas las epilepsias manifiestan

convulsiones, como también no todas las convulsiones son epilepsia.

Para realizar un diagndstico preciso de epilepsia, debido a que muestra la
actividad eléctrica del cerebro a lo largo de tiempo, el electroencefalograma
(EEG) es la técnica mas utilizada para explorar el cerebro. Cabe aclarar que
EEG se refiere tanto al dispositivo médico para realizar el estudio clinico como
a los registros (en la forma de series temporales) resultado de examen. Asi,
el diagnostico de epilepsia consiste en explorar y analizar visualmente los
registros de diferentes EEG del paciente. Sin embargo, debido a la compleja
naturaleza del cerebro y a la alta variabilidad de la sefal, inclusive para el
mismo paciente, el proceso de analisis es tedioso y susceptible a errores

incluso para los médicos mas experimentados.

A fin de mitigar las dificultades en el proceso de diagndstico de epilepsia, en
este trabajo disefiamos un sistema de analisis automatico de registros EEG
como herramienta de soporte al diagnostico médico. Nuestra propuesta se
basa en una red neuronal artificial capaz de detectar patrones convulsivos,
sutiles y pronunciados, que padece las personas epilépticas. Habiendo
evaluado el desempefio de la red en una base de datos EEG publica, se
obtuvieron resultados sobresalientes en términos de sensibilidad y precision.



CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 DIAGNOSTICO Y ENUNCIADO DEL PROBLEMA

Los recientes avances en neurologia, psicologia y psiquiatria con soporte
de la inteligencia artificial y modernas técnicas de tratamiento de la informacién
ha conducido a un mejor conocimiento de cerebro humano, tanto a nivel
anatomico, fisiologico, molecular, nervioso y cognitivo (Rim, Sung, Min, & Hong,
2020). La importancia de estudiar cerebro se basa en la premisa de que si
conociéramos como el cerebro procesa la informacion, entonces podriamos
conocer su propio funcionamiento fisioldgico y de los demas 6rganos del cuerpo.
Asi, idealmente se podria detectar enfermedades degenerativas en etapas
iniciales y prevenir desarrollo, identificar comportamientos y conductas
anomalos, detectar estados emocionales anormales y pensamientos negativos,
puesto que absolutamente todo ser humano esta controlado por el cerebro
gracias a su ligacion con el sistema nervioso central (Banich & Compton, 2018).

Anatémicamente, el cerebro es una estructura que consiste de millones de
neuronas, que son células especializadas que se enlazan y comunican entre si
para procesar la informacion proveniente de los estimulos internos y externos de
la persona. El cerebro controla el sistema nervioso al cual esta conectado través
de la médula espinal. Como las ramificaciones del sistema nervioso se extienden
a todos los rincones del cuerpo, el cerebro puede controlar y acceder a la
informacion provista por los 6rganos que conforman nuestro ser (Damasio,
2005).

Fisiologicamente, las neuronas del cerebro procesan la informacion percibida o
producida por los sentidos. Esta informacion, en el cerebro, consiste en sefales
quimico-eléctricas, también llamado neurotransmisores, que fluyen entre las
neuronas localizadas entre las diferentes regiones cerebrales (Bear, Connors, &

Paradiso, 2015). Este mismo procesamiento realizado por las neuronas



producen los proceso cognitivos, pensamientos, recuerdos, emociones,

decisiones o acciones (Ackerman, 1992).

Un cerebro saludable procesara y transmitira la informacion adecuadamente. Al
contrario, un cerebro con alguna anomalia hara lo opuesto. Por tanto, una mal
funcién cerebral, causada por alguna enfermedad fisiologica o mental, conllevara

a la reduccién del desempefio psico-fisico y alteracion de la salud de la persona.

Una enfermedad neuroldgica conocida desde la antiguedad es la epilepsia. La
epilepsia es una patologia neuroldgica provocada por el incremento anormal de
la actividad de las neuronas, generalmente en algunas regiones del cerebro a la
altura de la corteza cerebral. La epilepsia se manifiesta mediante convulsiones
del cuerpo, llamado ataque epiléptico, que se repiten con cierta frecuencia
debido a los cambios repentinos, pero bruscos en el funcionamiento del cerebro
(Koubeissi & Azar, 2017) (Wyllie, 2020).

Una persona diagnosticada con epilepsia, segun el grado de la enfermedad,
puede ver afectada su calidad de vida a sufrir trastornos neurologicos, cognitivos,
psicologicos y sufrir estigmatizan social. Esto puede ser particularmente
perjudicial en personas que viven en paises en vias de desarrollo por la falta de
servicios médicos (OMS, 2019).

Con la invencion de la electro-encefalografia (electroencephalography - EEG) en
los afos 20's, se ha conseguido estudiar la epilepsia. Utilizando los registros
EEG, los médicos han podido localizar y rastrear las actividades eléctricas
anormales del cerebro que se producen cuando las neuronas se comunican
entre si. Un dispositivo médico de EEG consta de electrodos que se colocan
sobre la cabeza del paciente para medir el potencial eléctrico (en micro-voltios
uV) resultantes de la corriente iénica producida durante la neurotransmisién
(Akhanda, Islam, & Rahman, 2013). Estas sefales se van visualizando en un

monitor, se digitalizan y/o se imprimen para su posterior analisis.

El bajo costo de un examen EEG y su procedimiento simple, hicieron que la EEG
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se convierta en el instrumento preferido por los neurdlogos para detectar y
diagnosticar patologias cerebrales. Un equipo EEG es simple y barato si lo
comparamos con otros dispositivos como la Tomografia Computarizada (TC) e

imagenes basada en resonancia magnética (IRM).

Para entender la magnitud de este problema social, la Organizacién Mundial de
la Salud (OMS) estima que la epilepsia afecta a mas de 50 millones, o 1\%,
personas en el mundo. De éstos, 80%, viven en paises en vias de desarrollo
(OMS, 2019). Peor aun, se tiene conocimiento que la epilepsia causa de muerte
prematura en muchos pacientes antes de los 50 afios. Reiterando que pacientes
de paises pobres y paises en vias de desarrollo son los que menos
oportunidades tienen para hacer una vida mas llevadera debido a la limitacion
de los servicios médicos (falta equipos y médicos capacitados para diagnosticar
epilepsia) y carencia de medios economicos de los pacientes para costear su

tratamiento.

A pesar de los avances en medicina, a la fecha, la epilepsia no tiene cura, pero
un adecuado tratamiento puede hacer la diferencia en la vida del paciente. Por
tanto, una deteccion y diagnodstico correcto de la epilepsia puede llevar a un

tratamiento acorde al tipo/grado de la enfermedad (Wyllie, 2020).

Por otro lado, debido a la complejidad y variabilidad de la manera como se
manifiesta la epilepsia, su correcto diagndstico es dificil, incluso para médico con

anos de experiencia.

A fin de mitigar el problema social generado por la epilepsia, recientemente, la
comunidad cientifica de reconocimiento de patrones viene realizando esfuerzos
en desarrollar técnicas de deteccion automatica de epilepsia basado en
electroencefalogramas (Zhou et al., 2018). Es mas, la aparicion de equipos EEG
de bajo costo ha facilitado el registro y disponibilidad de grandes volumenes de
datos EEG con fines de investigacidon, muchos de ellos, de acceso libre y
soportados por hospitales, clinicas y universidades, como la base de datos de
(EPILEPSAE, 2021) y (PhysioNet, 2021).



Sin embargo, a pesar de los resultados alentadores (Roy et al., 2019), la
naturaleza ruidosa de la sefales EEG, la grande variabilidad de patrones
epilépticos entre pacientes, la compleja naturaleza del funcionamiento del
cerebro, hacen que la deteccidn automatica de epilepsia sea un problema abierto
en la comunidad cientifica y continue desafiando los a los mas modernos

algoritmos propuestos.

De las aseveraciones enunciadas se concluye la deteccion automatica de
epilepsia todavia es un problema abierto. Por tanto, proponemos caracterizar
una nueva red neuronal que procese las simultdneamente las caracteristicas
temporales y espaciales de los EEGs a fin de proveer detector de epilepsia con
alto grado de sensibilidad y precision. En este contexto se formulo la siguiente
interrogante: ¢ Cuales son las caracteristicas de una red neuronal artificial para

la deteccion de epilepsia utilizando electroencefalogramas?

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2.1 PROBLEMA PRINCIPAL
¢, Cuadles son las caracteristicas de una red neuronal artificial para la deteccién

de epilepsia utilizando electroencefalogramas, 20217

1.2.2 PROBLEMAS ESPECIFICOS

a) ¢ Cuales son las caracteristicas de datos de entrada en una red neuronal
artificial para la deteccion de epilepsia utilizando electroencefalogramas?

b) ¢ Como es la arquitectura de red en una red neuronal artificial para la
deteccion de epilepsia utilizando electroencefalogramas?

C) ¢ Cuales son las caracteristicas de salida de la red neuronal artificial para

la deteccion de epilepsia utilizando electroencefalogramas?

1.3 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Disenar una red neuronal artificial para la deteccion de epilepsia mediante

4



técnicas de inteligencia artificial utilizando electroencefalogramas, 2021.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Identificar los datos de entrada de la red neuronal artificial para la
deteccion de epilepsia utilizando electroencefalogramas.

b) Caracterizar la arquitectura de red de una red neuronal artificial para la
deteccion de epilepsia utilizando electroencefalogramas.

C) Describir los datos de salida una red neuronal artificial para la deteccién

de epilepsia utilizando electroencefalogramas.

1.4  JUSTIFICACION Y DELIMITACION DE LA INVESTIGACION
1.4.1 JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

La epilepsia tiene gran impacto social por el numero de personas que
padecen esta patologia. Segun la OMS, son mas de 50 millones de personas
en el mundo, 80% radicando en paises pobres (OMS, 2019). Asimismo, su
estudio abre un mundo de solidaridad con las personas que sufren epilepsia,
siendo una enfermedad incurable, con patrones de convulsiones impredecibles
y de grande variabilidad e intensidad interpersonal (Wyllie, 2020), afecta
fuertemente la calidad de vida de los pacientes, teniendo consecuencias

cognitivas, sociales, culturales y psicolégicas.

En el caso peruano, no se tiene informes oficiales sobre el numero real de
personas con epilepsia. Se presume que, para evitar la estigmatizacién social,
muchos pacientes no informan sobre su estado de salud. Estimaciones muy
generales del Ministerio de Salud indican que el 1% (uno) de peruanos padecen

epilepsia (Instituto de Ciencias Neurolégicas del Peru, 2019).

Por tanto, disponer de herramientas de analisis automatica de
electroencefalogramas coadyuvaria a mejorar el trabajo de diagndstico, tiempo

de deteccion y toma de decisiones de los médicos frente a casos de epilepsia.



Esta investigacion busca el analisis, discusion y difusion de las técnicas y
herramientas de inteligencia artificial y su posible apoyo a las tareas de

diagndstico médico, facilitando un mejor tratamiento de los pacientes.

En lo practico, esta investigacion propone solucion frente al problema planteado,
contribuyendo a sentar las bases teorico-practicas de disefio de redes

neuronales.

En lo metodoldgico, esta investigacion buscara la integracion de las técnicas e
instrumentos de la inteligencia artificial (campo de las redes neuronales
profundas) a la resolucién de un problema real, relativamente estudiado en el

Peru.

Finalmente, en cuanto a su alcance, esta investigacion diseminara un nuevo tipo
de componente de software, llamado “inteligente”, que encapsula un maodulo

predictor basado en redes neuronales para el soporte a la toma de decisiones.

1.4.2 DELIMITACION

a)  DELIMITACION TEORICA
El presente trabajo de investigacion esta dirigido al uso de métodos y
técnicas de inteligencia artificial para disefiar una red neuronal artificial para la

deteccion de epilepsia en electroencefalogramas.

b) DELIMITACION TEMPORAL
El horizonte temporal sera comprendido entre el mes de abril del 2021
hasta el mes de marzo del 2022.

c) DELIMITACION ESPACIAL
La presente investigacién no tiene delimitacion especial en el problema, en la
recoleccion de datos y presentacion de las conclusiones. Se trabajara sobre una

base de datos publica de electroencefalogramas CHB-MIT Scalp EEG Database



(PhysioNet, 2021). Este contenedor contiene aproximadamente 640 horas de
grabacion de 23 pacientes, 5 hombres y 18 mujeres, entre 3 a 23 afios.



CAPITULO Il
MARCO TEORICO

21 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

La epilepsia es una patologia cerebral provocada por el aumento anormal
de la actividad neuronal en algunas regiones del cerebro. Esta enfermedad
produce una serie de convulsiones o movimientos incontrolados del cuerpo
llegando hasta la pérdida de consciencia, denominandose a esta etapa como un

ataque o convulsion epiléptica (Koubeissi & Azar, 2017).

Siendo una enfermedad que afecta la salud y calidad de vida los pacientes, la
comunidad cientifica ha venido desarrollando investigaciones para desarrollar
métodos de deteccion de patrones de convulsiones epilépticas basado en
electroencefalogramas (EEG), esto es, dado un mapa electroencefalografico
debemos concluir fehacientemente si éste contiene sefiales de epilepsia o no
(Rim et al., 2020).

Antes de presentar los trabajos relacionados (o antecedentes de la
investigacién), paso a describir algunos conceptos propios del area neurologica
utilizados para describir etapas de una convulsion epiléptica, los mismos que se

utilizan algunos investigadores para categorizar secciones de un EEG.

Asi, de acuerdo a (Koubeissi & Azar, 2017), la epilepsia tiene cuatro estados o

periodos:

e Preictal (periodos antes de la convulsion),

e |ctal (periodo de la convulsidén en si misma),

e Postictal (periodos después de la convulsion), e

e Interictal (periodo de tiempo transcurrido antes de la siguiente convulsién
después de la actual, o etapa mientras no hay convulsiones).
Cabe destacar que no existe consenso, ni siquiera en la comunidad médica

entre la duracidon de las diferentes etapas, excepto el ictal, que es
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determinado por los expertos en base estudios y examenes clinicos, con la

observacion exhaustiva del electroencefalograma.

En general, detectar y diagnosticar si un paciente tiene epilepsia consiste en
analizar visualmente un electroencefalograma e identificar la parte donde se
produce la convulsién epiléptica, que siguiente la notacion expresada arriba
corresponde a identificar la fase ictal. Normalmente, este proceso es realizado
por un experto neurélogo o psiquiatra mediante analisis del EEG, junto con otros

examenes clinicos.

Desde el punto de vista de la informatica, el objetivo es desarrollar sistemas de
software especializados que realicen el analisis de EEG de manera automatica

y con alto grado de confiabilidad.

A continuacion, se resumen brevemente los antecedentes de investigacion mas

relevantes para este proyecto de investigacion:

El estudio primigenio de (Shoeb & Guttag, 2010) propone utilizar inteligencia
artificial para clasificar pequefios segmentos de EEG como convulsidén o sin-
convulsién. Dado como test 173 secuencias de convulsiones de 20 segundos de
duracion, el modelo propuesto consigue reconocer 96% de los mismos en la
base de datos CHB-MIT (PhysioNet, 2021). Para ello utilizan las maquinas de
vectores de soporte (Support Vector Machine, SVM) y caracteristicas
espectrales extraidas en el dominio de frecuencia de las sefiales. No obstante,
utiliza el método de evaluacién por registro EEG para cada sujeto, es decir, los
datos del mismo sujeto son evaluados contra si mismo, ofreciendo un resultado

muy optimista.

Mas tarde, el estudio de (Zhou et al., 2018) propone utilizar redes neuronales
convolucionales (CNN) para detectar segmentos de convulsiones y sin-
convulsiones de 1 segundo de duracion. La arquitectura de red tiene una capa
de convolucién, seguido de una capa de max-pooling y una capa de neuronas

totalmente conectadas (FC). Evaluan el desempeiio tanto en el dominio temporal
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como en el dominio de frecuencia, informando un incremente de 62% a 97% de
exactitud al utilizar el espacio de frecuencia utilizando la base de datos CHB-MIT
(PhysioNet, 2021). La evaluacion es por sujeto, por tanto, el resultado es muy
optimista. Ademas, el gran saldo no necesariamente corresponde a la fuente de
datos, sino probablemente al tener un modelo simple de una capa, este ha

memoriza los datos (oveffitting).

A continuacién, el estudio de (Abbasi, Rashad, Basalamah, & Tariq, 2019)
utilizan redes neuronales recurrentes LSTM para modelar la variacion temporal
de los electro-encefalogramas en pacientes neo-natos. Las caracteristicas se
extraen manualmente, descriptores llamadas exponentes de Hurst y promedio
de movimiento auto-regresivo para entrenar la red LSTM. La red LSTM consiste
de dos capas mas una capa de clasificacion. Los autores reportan una tasa de
reconocimiento de 98% del estado interictal vs ictal en la base de datos de la
Universidad de Bonn (Andrzejak et al., 2001). Como detalle, dicha base de datos
es infimamente pequefia, contiene un solo canal y todas las partes estan
debidamente etiquetadas y los datos provenientes de los pacientes estan
combinados, que refleja la alta tasa de reconocimiento.

Recientemente, el estudio de (Chakrabarti, Swetapadma, & Pattnaik, 2021)
propone un método de deteccion de epilepsia basado en una red LSTM de 1
capa simple, mas una capa densamente conectada que realiza la combinacién
de caracteristicas extraidas por la LSTM. La red LSTM contiene 256
caracteristicas de salida, cuya salida alimenta a una capa de 128 neuronas
totalmente conectadas. En un experimento de clasificacién de segmentos como
convulsiones y sin-convulsiones, informan de una tasa de exactitud promedio de
99.4% en la base de datos CHB-MIT (PhysioNet, 2021) estableciendo el estado
del arte. Los autores realizan una evaluacion por validacion cruzadas con 10-
folds, pero no informa qué registros fueron utilizados para el entrenamiento ni la
estrategia para tratar el desbalance de datos entre segmentos con convulsiones

y sin convulsiones.

De los trabajos propuestos en parrafos precedentes, se observa que muchos de
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los estudios no establecen con claridad las etapas de seleccion de datos y
preparacion de datos, por lo cual no puede ser reproducidos satisfactoriamente
hasta alcanzar la exactitud que la reportan. En contraposicion, nuestra propuesta
sera totalmente documenta con claridad a fin de garantizar la reproducibilidad de

los resultados.

22 MARCO TEORICO
2.21 EPILEPSIA

La epilepsia es una patologia de tipo neurologico del sistema nervioso
central que se manifiesta mediante el comportamiento anormal de la actividad
cerebral causando convulsiones del cuerpo, comportamiento anormal, llegando

incluso a la pérdida de consciencia (Koubeissi & Azar, 2017).

La epilepsia afecta a hombres y mujeres, sin restriccion de edad, raza o
condicion econdmico-social, siendo una enfermedad incurable, pero puede ser

tratable clinicamente.

La naturaleza de la convulsidon epiléptica puede variar ampliamente en cada
convulsién y va desde quedarse paralizado mirando fijamente por algunos
segundos, hasta movimientos descontrolados del rostro y boca, brazos y
piernas, acompafnados hasta caidas repentinas y pérdidas de consciencia (Mayo
Clinic, 2020).

El tratamiento de epilepsia consiste en la administracion de medicamentos y la
operacion quirurgica para mitigar el impacto de las convulsiones. Al ser una
afeccion incurable, el paciente requerira tratamiento de por vida (OMS, 2020).
Causas de la Epilepsia:

Aunque no existe acuerdo sobre la causa real de la afeccidn, existe consenso en

ciertas causas perceptibles en la mitad de los pacientes epilépticos (Mayo Clinic,
2020).
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A continuacion, se enumeran las posibles causas de epilepsia:

e Predisposicion genética.

e Traumatismo en la cabeza, debido a algun golpe o lesion en la cabeza.

e Condiciones cerebrales producido por algun tumor o derrame cerebral.

¢ Infecciones, como la meningitis, encefalitis.

o Enfermedad prenatal debido a la infeccion en la madre, desnutricion.

2.2.2 ELECTROENCEFALOGRAFIA

La electro-encefalografia (EEG) es la prueba mas utilizada para detectar

y diagnosticar epilepsia. En este examen, se colocan electrodos sobre el cuero

cabelludo con un gel conductor. Un electro-encefalograma consiste del registro

de la actividad eléctrica cerebral. La Figura 1 muestra un EEG resaltando una

epilepsia.
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Figura 1 : Electro-encefalograma que mapea un ataque epiléptico en el |6bulo

Cerebro

Lado
izquiero

Lado
Derecho

izquierdo del cerebro Fuente: (Mayo Clinic, 2020).

Algunos pacientes presentaran cambios significativos en la amplitud de la sefal,

incluso mientras no esté durante una convulsién. En otros pacientes, los cambios

de amplitud de la sehal son apenas perceptibles.
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Los examenes de EEG generalmente se realiza mientras esta despierto, o
dormido. La duracién del registro es variable, desde minutos, horas, hasta dias

a fin de registrar alguna convulsion.

Aunque durante el analisis del EEG se suele tratar de identificar las etapas
preictal (antes de la convulsién), ictal (durante), postictal (después) e interictal
(entre convulsiones), no existe consenso en la duracién de las etapas preictal y
postictal. Las bases de datos EEG publicas sélo tienen anotaciones de pacientes
sanos con sefales normales, mientras que los pacientes epilépticos tienen solo

las anotaciones ictal.

2.2.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La neurona es la unidad fundamental de procesamiento de informacion
en el cerebro: capta las sefiales nerviosas que emiten las neuronas vecinas, las
procesa y luego las transmite hacia las neuronas circundantes. El cerebro
humano tiene aproximadamente 100 mil millones de neuronas que estan
interconectadas entre si con la finalidad de procesar la informacion de los
sentidos y controlar los érganos internos mediante el sistema nervioso (Lundy-
Ekman, 2017).

Inspirada en este mecanismo de transmision de la informacion que sucede en el
cerebro, se crearon las neuronales artificiales alla por los anos 40's del siglo
pasado, llamandola perceptron. Una neurona artificial es una funcién matematica
que mapea una entrada hacia una salida deseada (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016).

y=f(x) Ecuacioén 1

Propiamente, la ecuacion matematica de la neurona artificial realiza la suma del
producto resultante de las sefiales de entradas xi (llamados también

caracteristicas, descriptores, o features) por sus pesos wi (weigths) respectivos,
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para a continuacion aplicar una funcion de activacion F (una transformacion no
linear) para obtener una salida deseada (también llamado prediccion). La

Ecuacién 2 ilustra la ecuacidon matematica basica de la neurona

y=F (Z Wi * X;) Ecuacion 2

La Figura 2 ilustra un perceptron o neuronal artificial con 5 entradas y una salida.
Al tener 5 entradas, la neurona también tiene 5 pesos. A continuacion, utiliza —
para este caso- la funcion de activacion escalon, cuya finalidad es reducir las

posibles salidas a dos casos (por ejemplo, 0y 1).
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Figura 2: Modelo matematico de una red neuronal artificial

Una cuestion fundamental para que la neurona artificial nos retorne la salida
deseada es saber qué peso le asignamos a cada entrada. Como es dificil
conocer de antemano tales valores, la solucion es aprender los pesos a partir de
los datos que hayamos recolectado para el problema que queremos resolver.

El proceso de aprendizaje de los pesos w; se realiza utilizando un método de
optimizacion a fin de minimizar el error entre salida deseada y la salida actual
ofrecida por la neurona. El aprendizaje se utiliza el método de optimizacion
llamado descenso de gradiente (gradient descent) que se basa en retro
propagacion (back propagation) del error mediante una combinacion de

derivadas calculadas mediante la regla de la cadena (Goodfellow et al., 2016).
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Al proceso de aprendizaje también se le denomina proceso de entrenamiento,
siendo un proceso iterativo en el cual se va mostrando ejemplos, casos o datos
a la neurona con la finalidad de ensefar a reconocerlos. A mayor cantidad y
diversidad de ejemplos presentados, mejor ajustados resultaras los pesos de la

neurona.

Si bien una sola neurona puede realizar tareas simples, como, por ejemplo, la
operacion légica OR, AND, etc., las tareas mas complejas requeriran del uso de
mas neuronas. Por citar, la operacion logica XOR requiere de al menos dos
neuronas, clasificar una imagen requiere de algunos cientos o miles de
neuronas, mientras que reconocer los sonidos del habla necesitaran tal vez de

millones de neuronas.

La coleccidén de neuronas para resolver un determinado problema se denomina
red neuronal artificial (RNA). Las RNAs se organizan en complejas estructuras
arquitectonicas de una o varias capas (layers) consecutivas de procesamiento

de las entradas de datos antes de predecir la salida deseada.

Actualmente, existen soluciones bien establecidas de RNAS para deteccion de
spam en correos electronicos, clasificacion, deteccion y segmentacion de objetos
en imagenes, descripcion de imagenes, reconocimiento de actividades en
videos, reconocimiento y transcripcion del habla. No obstante, existen otras
areas donde la aplicacion de RNAs todavia es limitada, por ejemplo, en la

medicina, la agricultura, la economia.

2.2.3.1 TIPOS DE REDES NEURONALES

Dependiendo de la manera como procesan los datos y de acuerdo a los objetivos
de investigacion de la presente tesis, describimos dos tipos de RNAs:
a) Redes neuronales multicapa (Multi Layer Perceptron - MLP).
b) Redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Network —
CNN).
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Para el lector interesado en otros tipos de redes neuronales, recomendamos la
lectura de los estudios de (Haykin, 2008) y (Aggarwal, 2018) en redes

neuronales.

Una red neuronal multicapa no es otra cosa que la tradicional y antigua
RNA. Utiliza en toda su estructura neuronas artificiales totalmente
interconectadas, excepto la capa de entrada y la capa de salida. Es decir, dada
una neurona, su salida sera entrada de las neuronas en la capa siguiente,
mientras que sus entradas se conectan a las salidas de las neuronas de la capa

precedente.

Para mejor comprension de su estructura, las redes neuronales se organizan en
capas, denominandose capas ocultas a las capas intermedias entre la entrada y
la salida. La Figura 3 ilustra una red MLP.

Capas Ocultas Capa de

Capa de
Entrada

Figura 3: Red MLP con seis entradas, dos capas ocultas y dos salidas.

Una red neuronal convolucional (CNN) utiliza grupos de neuronas
llamados filtros o kernels para capturar la informacion espacial de los datos
(Goodfellow et al., 2016).

Matematicamente, en CNN, se realiza la convolucién (multiplicacién) entre los
datos de entrada vy los filtros a fin de capturar patrones de correlacion espacial.
Para este fin, los filtros no son mas que pequefas matrices en una, dos o tres
dimensiones, 6 1D, 2D, 3D, respectivamente. La Figura 4 ilustra un ejemplo de
convolucién utilizando un filtro 2D.
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Desde el punto de vista del tratamiento de los datos, los filtros crean mapas de
caracteristicas (feature maps) que resumen la presencia de ciertas

caracteristicas (features) detectadas en los datos de entrada.
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Figura 4: Operacion de convolucion. Entrada una matriz 5x5, filtro 3x3. El resultado es
la sumatoria del producto, elemento a elemento, de la entradas con el filtro
sobrepuesto.

Por un lado, los filtros pueden ser disefiados manualmente, como los filtros de
Sobel para la deteccién de contornos (Gonzalez & Woods, 2017). Estos filtros
son matrices 2D de tamafno 3x3 que realzan las regiones de cambios bruscos de
intensidad en la dimensién horizontal y vertical de una imagen, formando los

bordes de los objetos en la imagen. La Figura 5 ilustra el filtro de Sobel.

~1 0 +1 —1 -2 +1
gr=|-2 0 +2 g=l0 0 o0
~1 0 +1 —1 +2 +1

(a) (b)
Figura 5: Filtro de Sobel. a) detector en el eje horizontal, b) detector en el eje vertical.

Por otro lado, la mayor innovacion de las redes CNN es que los filtros pueden
ser aprendidos durante el entrenamiento de la red, pudiendo utilizarlos para
extraer mapas de caracteristicas representativos de los datos (Ayyadevara,
Reddy, & Safari, 2020). Estos mapas de caracteristicas pueden ser utilizados

como entradas para otras tareas.
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La eleccién del tipo y tamano del filtro, depende del problema que se pretende
modelar. Por ejemplo, los datos registrados por un electrocardiograma a lo largo
de tiempo pueden ser procesados con filtros 1D (Hsieh, Li, Hwang, & Hsiao,
2020), mientras que los datos provenientes de una reconstruccion tomografica

sera preferentemente procesada por filtros 3D (Liu et al., 2021).

Similar a las redes MLP, una red CNN se organiza en capas de convolucion,
donde que las primeras capas extraen caracteristicas de bajo nivel, como lineas,
curvas, puntos); mientras que las capas mas profundas extraen caracteristicas

de alto nivel, como la forma de un ojo, boca, nariz (Qin, Yu, Liu, & Chen, 2018).

Durante el disefio de una red CNN, una practica comun es incrementar el numero
de filtros a medida que se agregan mas capas a la red. A mayor profundidad de
la red, los patrones capturados se vuelven mas complejos; por tanto, se
requieren mas filtros a fin de capturar las multiples combinaciones de dichos
patrones (Albelwi & Mahmood, 2017).

La Figura 6 ilustra una red CNN que clasifica imagenes en dos categorias: gatos
y perros. Se puede observar que la red CNN consta de dos capas o bloques de
convolucién. Cada capa realiza una convolucion, seguida de una funcién de
activacion. A fin de reducir la carga computacional, después de cada bloque se
utiliza un sub-muestreo para reducir el tamafo de los datos, lo que a su vez dota

a los filtros de caracteristicas invariantes a la escala y rotacién de las imagenes

de entrada.
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Figura 6: Red CNN de dos capas convolucionales para clasificar imagenes.

2.2.3.2 FUNCIONES DE ACTIVACION
La funcién de activacion es una transformacion matematica que se aplica

a la salida de las neuronas (Goodfellow et al., 2016).

El uso de la funcion de activacién tiene dos objetivos basicos:
a) Agregar no-linealidad a la salida: caracteristica permite el
aprendizaje/actualizacidon de los pesos durante la fase de entrenamiento.
b) Limitar la salida a un rango especifico de valores: caracteristica que otorga
rapidez al aprendizaje de los pesos de las neuronas.
Dos caracteristicas deben ser cumplidas para que una funcion sea una funcion
de activacion:
a) Ser funcién no lineal.
b) Ser diferenciable, para un valor de entrada debe ser posible calcular su
primera derivada.
Dentro de una red neuronal, es comun colocar funciones de activacion después

de cada capa, sean redes totalmente conectadas o redes convolucionales.

Existen diferentes tipos de funciones de activacion. A continuacién, describimos

las funciones de activacion utilizadas en este trabajo.

a) Funcion de activacion Sigmoidea: Utiliza la funciéon de regresion

logistica

1
S Ecuacion 3
f) =19 +ex

La funcién sigmoidea tiene una forma de S, limitando los valores entre
cero y uno. La Figura 7 muestra la transformacién de los datos de entrada

por una funcion sigmoidea.
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Figura 7: Funcion de activacion sigmoidea.

b) Funcién de activacion RelLU: Utiliza la funcion de Rectificacién Lineal

(en inglés, Rectified Linear Unit).

f(x) = max(0, x) Ecuacion 4

La Figura 8 muestra la transformacioén de los datos de entrada por una

funcién de rectificacion lineal.

Funcion de Activacion RelLU

Salidas

Entradas

Figura 8: Funcion de activacion RelLU.

La funciéon ReLU tiene una forma de linea doblada, poniendo a cero los
valores negativos. Desde su introduccién, es la funcién de activacion
estandar en las redes neuronales debido a que acelera el tiempo de
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entrenamiento a la vez que incrementa el desempefio de la red.

c) Funcioén de activacion Softmax: Utiliza la funcidn de regresion logistica
multinomial (varias categorias) y es utilizado frecuentemente como la

funcion de activacion de la capa de salida.
e
f(2); = W Ecuacion 5

Diferente de las funciones de activacion precedentes, la entrada y salida
son vectores, siendo la salida un vector normalizado, es decir la suma de sus
elementos es uno. Esta propiedad hace que la funcidon sofimax puede ser
utilizada como un predictor de probabilidades, frecuentemente utilizado en
problemas de clasificacion.
Por ejemplo, sea el vector v = [1.2, 2.0, 0.5], aplicando la Ecuacion 5, tenemos:

softmax(v) = [0.2687,0.5979, 0.1334]

note que la suma la salida es 1.

El lector interesado en otras funciones de activacion puede revisar los trabajos
de (Goodfellow et al., 2016),(Aggarwal, 2018) y (Ayyadevara et al., 2020); o

dirigirse a la documentacion a los principales frameworks de redes neuronales.

2.2.4 METRICAS DE DESEMPENO

Con la finalidad de evaluar el desempefio del modelo clasificador binario,
si éste es capaz de distinguir entre sefiales epilépticas y sehales normales en
electroencefalogramas, utilizaremos las siguientes métricas de sensibilidad y

especificidad, muy utilizadas en el ambiente médico:

a) Sensibilidad:
Mide la habilidad del modelo para detectar sefiales epilépticas en

electroencefalogramas y se mide como:

VP
S ibilidad = ——— Ecuacion 6
ensiotliaa VP + FN
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Donde, VP es el numero de verdaderos positivos (es decir, la cantidad de
sefnales epilépticas detectadas), FN es el numero de falsos negativos (es decir,

la cantidad de sefiales epilépticas no detectadas u omitidas).

Por ejemplo, un test con 90% de sensibilidad retornara un resultado positivo en
el 90% de personas que tienen epilepsia, pero devolvera negativo (falso
negativo) para el 10% de personas que tienen epilepsia y debieron haber dado

positivo.

b) Especificidad:
Mide la habilidad del modelo para detectar sefales normales o senales no

epilépticas en electroencefalogramas y se mide como:

VN
[ fici = —_ Ecuacioén 7
Especificidad VN T FP
Donde, VN es el numero de verdaderos negativos (es decir, la cantidad de
sefales normales detectadas), FP es el numero de falsos positivos (es decir, la

cantidad de sefiales normales confundidas como sefiales epilépticas).

Por ejemplo, un test con 90% de especificidad retornara correctamente negativo
para 90% de personas que no tienen la enfermedad, pero devolvera positivo
(falso positivo) para el 10% de personas no tienen la enfermedad y debieron

haber dado negativo.

2.2.5 DESARROLLO DE SOLUCIONES BASADO EN REDES
NEURONALES

Desarrollar una solucion de redes neuronales no implica solamente la
implementacion algoritmica de la arquitectura, sino que ésta depende de los

datos que se dispongan y como se procesen estos.

A continuacién, basado en (Hurbans, 2020), se presentan las etapas para el

desarrollo de soluciones con redes neuronales, como se ilustra en la Figura 4.
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Figura 9: Flujo de trabajo en el desarrollo de soluciones con redes neuronales
[Adaptado de (Hurbans, 2020)].

1. Definicién del problema y solucién:
Identificacion del problema, parametros y variables de estudio y
planteamiento del disefio experimental para la recoleccion de datos.

2. Recoleccioén de datos:
Los datos dependen del proyecto deseado, asi, los datos pueden ser
recolectados especificamente para el proyecto, o tomados o adaptados
desde otras fuentes de datos, base de datos publicas, entre otros. La calidad
y cantidad de datos afectara directamente el desempefo del sistema

propuesto.

3. Preparacién de datos:
La preparacion de los datos se realiza para quitar los datos faltantes, datos
inconsistentes, datos duplicados y, si es necesario, transformar los datos. Los

datos tal cual son, no son utiles para ser utilizados por el modelo.

4. Definir un modelo de red neuronal:
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Consiste en buscar la mejor organizacion y arquitectura de redes neuronales
que mejor se ajuste al problema a ser resuelto. Si se dispone de datos
categoricos etiquetados, se utilizara un algoritmo de clasificacion. Si los datos
son numericos para realizar alguna prediccion, se utilizara un algoritmo de
regresion. Por otro lado, si los datos no tienen ninguna etiqueta (es decir, se
desconoce su organizacion a priori), algun algoritmo de agrupamiento (o

clustering) debera ser utilizado.

Entrenar la red neuronal:

El modelo es entrenado a fin de mejorar su habilidad de realizar el
mapeamiento entre entradas y salidas. El entrenamiento es un procedimiento
iterativo de ajustar los pesos de cada una de las neuronas del modelo

utilizando algun algoritmo de optimizacion.

A fin de ir evaluando el desempefo del modelo mientras vamos entrenando
se divide el conjunto de datos en dos grupos, conjunto de entrenamiento y
conjunto de test, en la proporcion de 80/20 y 70/30.

El modelo se entrena en el conjunto de entrenamiento, se testea en el

conjunto de test.

Test de la red neuronal:

Testar el modelo consiste en evaluar si el modelo cumple las expectativas.
Para tal fin, el conjunto de test nunca debe ser utilizado para ajustar el
modelo, esto podria llevar a tener conclusiones equivocadas. Para evaluar el
modelo, se utilizan métricas como exactitud, sensibilidad, especificidad y

precision.
Si el modelo no trabaja bien, debera ser remodelado tanto en su arquitectura

como variando los parametros de entrenamiento con la finalidad de mejorar

las métricas.
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7. Despliegue de la solucioén:
Una vez entrenado el modelo, se entrega empaquetado para ser utilizado

como un componente de algun sistema informatico de mayor envergadura.
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CAPITULO lll
MATERIALES Y METODOS

3.1 TIPO DE INVESTIGACION
En esta tesis seguimos la taxonomia de (Hernandez, Fernandez, &
Baptista, 2016) para describir el criterio metodolégico de la presente

investigacion.

Siendo la investigacion aplicada aquella que pretende dar solucion a un
problema especifico, nuestra investigacion es de aplicada porque el nuestro
objetivo es proveer un método de deteccion automatica que mitigue las
limitaciones del procedimiento tradicional basado en la observacion visual directa
de EEGs.

3.2 NIVEL DE INVESTIGACION
Como nuestro trabajo de investigacion consiste en caracterizar la variable
de estudio red neuronal artificial para deteccion de epilepsia en EEGS, el nivel

de investigacion es descriptivo.

3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

En nuestro estudio observamos y caracterizamos la variable de estudio
red neuronal artificial, no realizamos ninguna manipulacién deliberada, por tanto,
es una investigacion no experimental.

Tomando en cuenta el periodo de recoleccion de datos, los estudios no
experimentales a su vez pueden clasificarse como transversales y longitudinales.
En el primer caso, se recogen datos en un solo momento y tiempo, mientras que,
en el segundo caso, los datos se colectan en diferentes momentos y tiempo. En
nuestro caso, cogemos una base de datos publica de registros EEGs que fueron
recolectados en el Hospital de Nifios de Boston (Goldberger et al., 2010). Para

nuestro proposito, nuestra investigacion es transversal.
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3.4 POBLACION Y MUESTRA
3.4.1 POBLACION

La poblacion estd compuesta de todos los registros de EEG provistos en
la base de datos de (Goldberger et al., 2010), que contienen aproximadamente
982.92 horas de grabacion de EEGs y 198 convulsiones epilépticas de 23
pacientes.

3.4.2 MUESTRA

Se considerdé un muestreo no probabilistico para seleccionar todos los
registros EEG que contengan convulsiones. Asi, nuestra muestra contiene
185.51 horas de grabacion de EEGs y 181 convulsiones epilépticas de 23

pacientes.

3.5 VARIABLES E INDICADORES

3.5.1 DEFINICION CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES

Variable de estudio:

Red neuronal artificial
Representa la organizacion de las neuronas artificiales (o nodos) para

detectar epilepsia en electroencefalogramas.

Indicadores de la variable de estudio

Datos de entrada
Datos provistos por el electroencefalograma, de determinado tamano
temporal (segundos) y espacial (cantidad de electrodos), para ser

procesados por la red neuronal artificial.

Arquitectura de red
Es la organizacion, disposicidon e interconexion de las neuronas en grupos o

capas para detectar epilepsia. Es la parte fundamental de la red neuronal
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artificial.

Datos de salida

Es la salida de la red neuronal artificial, datos que permiten realizar

predicciones.

3.5.2 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

El criterio utilizado para la operacionalizacion de las variables fue

atendiendo a las etapas de procesamiento de datos que realiza una neurona

artificial y se muestra a continuacion:

Variable de estudio

Indicadores de la variable de estudio

Red neuronal artificial.

e Datos de entrada.
e Arquitectura de red.
e Datos de salida.

3.6 TECNICAS E INSTRUMENTOS PARA EL TRATAMIENTO DE DATOS

E INFORMACION

3.6.1 TECNICAS PARA RECOLECTAR INFORMACION

Entre las técnicas que se utilizaron para recolectar la informacion se utilizé

el analisis documental de diferentes fuentes relativos a electroencefalografia,

procesamiento de sefiales y redes neuronales artificiales.

3.6.2 INSTRUMENTO PARA RECOLECTAR INFORMACION

Los instrumentos que se utilizaron fueron:

e Registros de EEG.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

41 RESULTADOS
411 RESULTADOS DEL PROCESAMIENTO DE LA BASE DE DATOS

Los datos fueron obtenidos de la base de datos publica Children’s Hospital
Boston-Massachusetts Institute of Techonolgy (CHB-MIT), disponible online en
(Goldberger et al., 2010) . La base de datos contiene registros de
electroencefalogramas (EEG) de 24 nifios con epilepsia intratable (Shoeb &
Guttag, 2010). La grabacién EEG fue continua, pero para su distribucion fue
separada en archivos EDFs, la mayoria de una hora de duracion.

Los registros que contienen convulsiones estan etiquetados como registros con-
convulsién; mientras que los demas, registros sin-convulsion. Los registros con-
convulsién pueden contener mas de una convulsion epiléptica, cada una de
diferente duracion. La Figura 10 ilustra la linea de tiempo de registros EEG del

paciente 1.

t Tiempo (h) tn

! 1 i i i i T
_I-I_i
T T N T T

Figura 10: Linea de tiempo de los registros EEG del paciente 1. Los registros que
contienen convulsiones estan sombreados de color rojo.

La mayoria de registros contienen sefiales de 23 canales que fueron grabados
con un EEG de 21 electrodos. Las sefales fueron capturadas con frecuencia de
muestreo de 256 Hz. La Figura 11 presenta la disposicion de electrodos de

acuerdo al Sistema Internacional 10-20 y el montaje de los canales utilizados.
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NASION

Figura 11: EEG de 21 electrodos y su posicionamiento de acuerdo al sistema 10-20.

La Figura 12 muestra 3 minutos de la sefial sin-convulsion. Se puede
observar la actividad cerebral en el hemisferio izquierdo (sefales de la
parte superior) es continua, mientras que en el hemisferio derecho

(senales de la parte inferior) hay interrupciones.
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Figura 12: EEG sin-convulsion de 3 minutos de duracion.
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Analogamente, la Figura 13 muestra 3 minutos de la sefial con-
convulsion. Se pude observar como el patron epiléptico se reproduce en
todos los canales, debido a que el paciente padece de una epilepsia

generalizada que afecta todo el cerebro.
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Figura 13: EEG con-convulsion de 3 minutos de duracion. La epilepsia se da entre los
segundos 6313 a 6348.

Aunque los patrones epilépticos son similares para un paciente, éstos
varian de paciente a paciente, dependiendo del tipo de epilepsia que
padecen, local o generalizada (Shoeb & Guttag, 2010). La practica comun
para detectar epilepsia en EEGs es la observacion visual de la sefial,
siendo un proceso tedioso, demorado y susceptible de errores (falsos

positivos).
La Tabla 1 resume la informacion de cada paciente tomando como

referencia los registros que tienen 23 canales. La base de datos contiene

951.93 horas de grabacién.
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Tabla 1: Informacion por paciente extraida de la base de datos

Sexo Nimero de Duracion Grabacion
Pacient . total dela Grabacion Total sdlo
- convulsione . . .
e convulsion  Total (h) Convulsiones(h

Edad s (s)
chb01 F-11 7 442 40.55 6.65
chb02 M-11 3 172 35.27 2.27
chb03 F-14 7 402 38.00 7.00
chb04 M-22 4 378 156.07 10.66
chb05 F-7 5 558 39.00 5.00
chb06 F-1.5 10 153 66.74 25.89
chb07 F-14.5 3 325 67.05 9.04
chb08 M-3.5 5 919 20.01 5.00
chb09 F-10 4 276 67.87 9.58
chb10 M-3 7 447 50.02 14.02
chb11 F-12 3 806 34.79 2.79
chb12 F-2 27 989 20.69 9.68
chb13 F-3 10 440 11.00 7.00
chb14 F-9 8 169 26.00 7.00
chb15 M-16 20 1992 39.01 14.01
chb16 F-7 8 69 17.00 5.00
chb17 F-12 3 293 20.01 3.01
chb18 F-18 6 317 34.63 5.63
chb19 F-19 3 236 28.93 2.93
chb20 F-6 8 294 27.60 5.57
chb21 F-13 4 199 32.83 3.83
chb22 F-9 3 204 31.00 3.00
chb23 F-6 7 424 26.56 8.96
chb24  Adult 16 511 21.30 12.00
Total 181 11015 951.93 185.51

4.1.2 RESULTADOS DE LA PREPARACION DE DATOS

En este trabajo, proponemos trabajar con los 24 pacientes, pero utilizamos los
registros marcados como con-convulsion debido a limitaciones de recursos
computacionales. Con todo, tenemos 185.51 horas de datos, de los cuales

solamente 11,015 segundos corresponden a ataques epilépticos.

A continuacion, se describen cada uno de las etapas de preparaciéon de datos:
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1.

Seleccion de canales: aunque el dataset tiene 23 canales, observamos
que el canal 19 es la inversién del canal 3 y el canal 15 es el mismo canal
23, por tanto, utilizamos 21 canales (vea Figura 11)

Sub-muestreo de la senal: las sefiales fueron sub-muestreadas a 128
Hz a fin de acelerar el procesamiento de las mismas, toda vez que no
decrece el resultado silo comparamos con la sefial a 256 Hz (Moctezuma
& Molinas, 2020).

Proponemos trabajar con la sefal original, no se aplica ningun método de
eliminacion de ruido. Al realizar el montaje se aplico un filtro butter-worth
pasa-banda (Chakrabarti et al., 2021).

Segmentacion de la sefal en ventanas temporales: los datos EEG se
separan en pequefas ventanas temporales de 1, 5 y 10 de duracion
utilizando la técnica de ventanas deslizantes. Se utilizan tamarfos de
ventana similares a otras propuestas con fines de comparacién de nuestra
propuesta.

Anotacion de ventanas temporales y etiquetado: los datos EEG
consisten de muestras discretas en la dimension de tiempo.
Primeramente, asignamos la marcacién uno (1) a todas las muestras que
recaen dentro de la convulsion epiléptica designada por los expertos, las
demas muestras las marcamos como cero (0). Seguidamente, para
etiquetar la ventana, utilizamos una variacién del algoritmo de voto
mayoritario a fin de dar prioridad a las muestras de convulsion: si el conteo
de ocurrencias de unos es mayor a cierto umbral, etiquetamos la ventana
como uno (1, convulsion), de lo contrario, etiquetamos la ventana como
cero (0, normal).

La Figura 14 ilustra el proceso de etiquetado de ventanas utilizando el
umbral de 20%. La cuarta ventaja por mayoria de votos seria etiquetada
como 0, mientras que, con nuestro método, la ventana es etiquetada como
1.
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Figura 14: llustracion de la anotacion de ventanas temporales basado en una
variacion del algoritmo de voto mayoritario.

Luego, de la preparacion de datos, los datos de entrada para nuestro modelo es

una matriz ExT, donde:

E, el numero de canales del EEG, 21 en nuestro caso.

T, la longitud de la ventana temporal (por ejemplo, sila ventanaes 5s, T

sera una secuencia de 5 * 128 = 640 elementos)

4.1.3 RESULTADO DEL DISENO DE LA ARQUITECTURA DE RED
Para hacer frente a la naturaleza espacial-temporal del EEG, proponemos un

modelo de red basado en redes neuronales convolucionales, que saca provecho

de la fusion de datos en la primera capa a fin de reducir el nUmero de parametros

entrenados.

3
‘(\eﬁ\v‘)\

Canales EEG (E)

DATOS DE
ENTRADA

Figura 15: Arquitectura de red para deteccion de epilepsia.
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La Figura 15 presenta la arquitectura de red propuesta. Acepta como entrada

datos de la forma ExT para clasificarlos en dos clases: Convulsién o Normal.
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A continuacién, se describe la arquitectura de la red, la misma que consta de tres
modulos:

1. La unidad de fusiéon de datos: para proyectar E canales EEG en uno
simple para reducir la sobrecarga computacional mientras se preserva la
informacion espacial. La unidad de fusidn consiste de una capa
convolucional que mapea linealmente E canales a 1. Utiliza un kernel de
tamano 3. La salida de la fusién es una estructura de datos 1xT.

2. La unidad convolucional: realiza la extraccion automatica de
caracteristicas. Consiste de tres capas de convoluciéon (vea Figura 15),
cada una con funcion de activacién no lineal ReLU, normalizacién y capa
de sub-muestreo maxpooling. Las convoluciones utilizan kernel de
tamano 3 y paso 1, mientras que los sub-muestreos utilizan kernel de
tamano 4 y paso 4. Yendo en profundidad de capas, las convoluciones
utilizan 16, 32 y 64 filtros.

3. La unidad de clasificacion: realiza la clasificacion de las ventanas
basado en las caracteristicas extraidas en la unidad precedente. Utiliza
una capa de neuronas simples cuyas salidas son modificadas por la
funcién de activacion softmax. Con el objetivo de garantizar que el modelo
pueda procesar ventans de diferente longitud, se utiliza una capa de sub-
muestreo adaptativo que uniformiza la dimensién de las neuronas, previo

al paso de clasificacion.

4.1.4 RESULTADO DEL ENTRENAMIENTO Y TEST

4.1.4.1 MEDIDA DE DESEMPENO UTILIZADO
En este trabajo utilizamos medidas de exactitud, sensibilidad y especificidad para
estudiar el desempeino del modelo propuesto (vea la Seccidn 2.2.4 para su

formulacion matematica).

4.1.4.2 PROCESO DE ENTRENAMIENTO UTILIZADO
Como puede observarse en la Tabla 1, la relacion entre el numero de muestras

convulsion (1s) es inmensamente pequefio frente al numero de muestras
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normales (0s). A fin de corregir el sesgo durante el entrenamiento de la red al
tener desbalance entre las clases, utilizamos la funcion de /loss entropia-cruzada-
ponderada. Como optimizador de parametros, utilizamos el algoritmo Adam, con
una tasa de aprendizaje (learning rate) de 1e-4. El entrenamiento se realiza en

100 épocas con 128 muestras como tamafio de batch.

4.1.4.3 PROCESO DE EVALUACION DE DESEMPENO

El desempefo del modelo propuesto se ha evaluado utilizando validacion
cruzada k-folds. Se dividide los datos en k grupos mutuamente excluyentes.
Durante la evaluacion, se extrae un fold para ser usado como test, mientras que
los restantes k-1 folds son usados para el entrenamiento del modelo. El proceso
se repite k veces. El promedio de las k medidas individuales nos da el resultado

final de la validaciéon cruzada.

Para la busqueda de hiper-parametros y observar la convergencia del modelo,
se extrajo 10% de los datos de entrenamiento como conjunto de validacion. En

este trabajo utilizamos k=10 para presentar los resultados.

4.1.4.4 RESULTADO ALCANZADO POR EL MODELO
La Tabla 2 resume los resultados alcanzados en la evaluacién de nuestro

modelo.

Tabla 2: Desempefio del modelo usando validacion cruzada (10-folds)

Modelo t‘é f‘:‘;z?:l Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién
o (%) (%) (%) (%)
_ 1 86.3+0.46 |83.6+3.83 |88.9+3.51 88.5 + 2.84
o ooit| 5 |735:344 |57.3172  |89.814.4 85.1 + 4.93
10 [67.9+2.07 [506+4.34 |84.9:655  |77.8+6.29
Nuestra 1 88.4+0.8 |857+1.55 |91.1+202 |90.6+1.8
propuesta 5 89.7+1.73 |86.4+448 |929:27 92.5 + 2.25

1 Método de estado del arte
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| | 10 | 832:268 | 71.5:6.39 |949:247 |93.7+3.03

4.2 DISCUSION DE RESULTADOS

Se observa en la Tabla 2, que nuestro modelo obtiene alto desempefio,
especialmente para segmentos de ventana de 5 segundos, donde el promedio
de exactitud es 89.7% y sensibilidad 86.4%. Para segmentos de ventana de 1
segundo, el desempefio también es alto y satisfactor. No obstante, para la
ventana de 10 segundos, se tiene una drastica caida en la sensibilidad, 71.5%.
Argumentamos que el incremento del tamafio de ventana, reduce el numero de
muestras de convulsiones, por tanto, el modelo aprende mas rapidamente las
muestras sin convulsiones, lo que explica que la especificidad aun se incremente

en este caso.

A fin de evaluar el desempeifo de nuestro modelo en relacion al trabajo de
(Chakrabarti et al., 2021) que estable el estado de arte. Implementamos su
modelo y lo evaluamos en nuestros datos bajo los mismos parametros de
entrenamiento y test presentados en la Seccién 4.2.3. Puede observarse que el
método de (Chakrabarti et al., 2021) se comporta uniformemente bien en
ventanas de 1 segundo, sin embargo, en ventanas de 5y 10 segundos la caida

de desempefio es drastica.

Aunque la técnica de (Chakrabarti et al., 2021) va bien en ventanas de 1
segundo, el desempefio de nuestro modelo es superior en todas las métricas
para el mismo tamafo de ventana. Por tanto, siendo la sensibilidad uno de los
mas importantes indicadores a tomar en cuenta para la confiabilidad de un
sistema automatico de deteccion de epilepsia, nuestro método provee alta
sensibilidad utilizando un modelo de red simple, pero robusto de pocos

parametros ajustables.
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5.1

CAPIiTULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

En esta tesis, se ha disefiado, entrenado y evaluado una red neuronal para la

deteccion de epilepsia utilizando electroencefalogramas, obteniendo una tasa de

sensibilidad de 86.4% y especificidad de 92.9%, alcanzando resultados

competitivos en el estado del arte.

1.

5.2

Se ha identificado los datos de entrada para la red neuronal para
deteccion de epilepsia, siendo la mejor opcion segmentar en pequefas

ventas de 1 a 5 segundos de duracion.

. Se ha caracterizado la arquitectura de la red neuronal para deteccion de

epilepsia en términos de capas, hiper-parametros y estrategia de
entrenamiento y test.

Se ha descrito los datos de salida de la red neuronal para deteccion de
epilepsia, en términos de resultados de clasificacion, convulsion y sin-

convulsion.

RECOMENDACIONES

A continuacion, se expresan algunas recomendaciones a fin de mejorar el

trabajo:

1.

2.

El método de fusion utilizado aprende a proyectar los datos de un espacio
a otro, por tanto, puede ser utilizado en otras que implique fusion de
informacion.

A pesar de los avances, la deteccion de epilepsia tiene problemas a ser
abordados. Todavia no hay un método general de deteccién de epilepsia
debido a los diferentes tipos de epilepsia (focal, generaliza, sutil, fuerte,
diferente segun la edad del paciente), esto a su vez se debe a la falta de
base de datos aun mas inmensas, cuyo procesamiento requerira

computadores de mayores prestaciones y recursos.
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3. En el Peru, la epilepsia esta estigmatizada. Personas que sufren epilepsia
o cualquier otra enfermedad mental sobreviven en el anonimato, sin
diagndstico ni tratamiento. La encefalografia abre un campo para explorar
la mente, detectar enfermedades mentales y lesiones neuro-generativas.
De alli, la importancia de dotar de sistemas de electroencefalografia y
sistemas automaticos de deteccidon de epilepsia, exploracion y

visualizacién de la actividad cerebral.
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ANEXO 1. MATRIZ DE CONSISTENCIA

TITULO: "RED NEURONAL ARTIFICIAL PARA DETECTAR EPILEPSIA USANDO ELECTROENCEFALOGRAMAS EN EL HOSPITAL DE

NINOS DE BOSTON, ESTADOS UNIDOS, 2010".

ANEXOS

PROBLEMAS

OBJETIVOS

VARIABLES E INDICADORES

METODOLOGIA

PROBLEMA GENERAL

¢ Cudles son las caracteristicas de una
red neuronal artificial para la deteccidn
de epilepsia utilizando
electroencefalogramas en el Hospital de
Nifios de Boston, Estados Unidos
20107

PROBLEMAS ESPECIFICOS

a) ¢Cuadles son las caracteristicas de
datos de entrada en una red
neuronal artificial para la deteccién
de epilepsia utilizando
electroencefalogramas?

b) ¢Como es la arquitectura de red en
una red neuronal artificial para la
deteccion de epilepsia utilizando
electroencefalogramas?

c) ¢Cuales son las caracteristicas de
salida de la red neuronal artificial
para la deteccion de epilepsia
utilizando electroencefalogramas?

OBJETIVO GENERAL

Disefar una red neuronal artificial para
la deteccion de epilepsia mediante
técnicas de inteligencia artificial
utilizando electroencefalogramas en el
Hospital de Nifios de Boston, Estados
Unidos, 2010.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Identificar los datos de entrada de la
red neuronal artificial para la
deteccion de epilepsia utilizando
electroencefalogramas.

b) Caracterizar la arquitectura de red
de una red neuronal artificial para la
deteccion de epilepsia utilizando
electroencefalogramas.

c) Describir los datos de salida una
red neuronal artificial para la
deteccion de epilepsia utilizando
electroencefalogramas.

VARIABLE DE INTERES
X: RED NEURONAL ARTIFICIAL
VARIABLES DESCRIPTIVAS

X1: Datos de entrada

Datos provistos por el
electroencefalograma, de determinado
tamafio temporal (segundos) y espacial
(cantidad de electrodos), para ser

procesados por la red neuronal artificial.

X2: Arquitectura de red

Es la organizacion, disposicion e
interconexion de las neuronas en
grupos o capas para detectar epilepsia.
Es la parte fundamental de la red
neuronal artificial.

X3: Datos de salida

Es la salida de la red neuronal artificial,
datos que permiten realizar
predicciones.

TIPO DE INVESTIGACION
Observacional, retrospectivo,
transversal y descriptivo

NIVEL DE INVESTIGACION
Descriptivo

DISENO
No experimental, retrospectivo,
transversal.

POBLACION

La poblacion esta compuesta por 24
pacientes epilépticos entre 3y 23 afios
edad, varones y mujeres, del Hospital
de Nifios de Boston Estados Unidos del
afio 2010.

MUESTRA
No existe muestra, sera un censo,

porque se estudia a todas las personas.

TECNICA
Analisis documental.

INSTRUMENTO
Registro
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