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RESUMEN

David Sosa Valdes.
Candidato para el grado de Ingeniero en Tecnologia de Software.

Universidad Auténoma de Nuevo Ledn.

Facultad de Ingenieria Mecénica y Eléctrica.

Titulo del estudio:

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES
EPILEPTICOS USANDO REDES NEURONALES

ARTIFICIALES

Numero de paginas: 57.

OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO. El presente proyecto se desarrolla con el
interés de aportar un modelo de prediccién lo més preciso posible en las practicas
clinicas utilizando tecnologias de informcién. El objetivo es desarrollar un software
que le permita al médico neurdlogo diagnosticar con mayor eficiencia problemas
epilépticos con rasgos caracteristicos para poder avalar de forma cuantitativa criterios

de evidencia que permitan realizar diagndsticos mas eficientes.

Para realizar este proyecto es necesario recoger y procesar adecuadamente la informa-

cién referente al estado de salud del paciente y controlarla con la evidencia acumulada
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de otros pacientes en condiciones parecidas y controladas que permitan formar una

base y asi poder realizar un reconocimiento de patrones.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES. La contribucién principal de este trabajo
esta dirigido a dos disciplinas, una al desarrollo de la investigacion de software y la otra
al campo de la medicina en el drea de la neurologia. La aportaciéon a la investigacion
de software se ubica en el desarrollo de un modelo de reconocimiento de patrones
a través del uso de redes neuronales artificiales. Este modelo sera utilizado para
mejorar los diagnosticos médicos especificamente de la epilepsia del tipo Sindrome de

West con lo que también se esta aportando conocimiento a la clinica de la neurologia.

El programa fue desarrollado y probado bajo ciertas condiciones experimentales. En
lo que respecta al software se realizaron tres pruebas que demuestran la eficiencia y
la precision en la clasificacion de senales. En lo que respecta al hardware se realizaron

pruebas de rendimiento que demuestran la velocidad de procesamiento computacional.

Esta investigacién puede ser considerada como un aporte al campo de la inovacion
en la medida en que sienta las bases para profundizar en el desarrollo de software
para el diagnostico médico de la epilepsia del tipo Sindrome de West en México ya

que existen escasos antecedentes sobre el desarrollo de este tipo de herramienta.

Firma del asesor:

Dra. Satu Elisa Schaeffer
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CapPiTULO 1

INTRODUCCION

El Departamento de Neurologia de la Universidad Auténoma de Nuevo Leén
realiza investigacién clinica en una gran cantidad de campos entre los cuales se

encuentra la epilepsia y en especial el Sindrome de West (SW).

El SW o sindrome de los espasmos infantiles es un ataque epiléptico que se presenta
en la infancia, es grave y poco frecuente. Siempre genera algin grado de retraso
en el desarrollo infantil y a pesar de que el conocimiento sobre éste ha mejorado
considerablemente, todavia hay casos en los que no se diagnostica a tiempo, sobre
todo cuando los sintomas son leves o debido a la falta de experiencia por parte del
médico especialista. Actualmente el diagnéstico de dicha enfermedad se realiza a
través de andlisis electroencefalograficos que el médico especialista interpreta para

diagnosticar al paciente.

El Electroencefalograma (EEG) es un anélisis que se utiliza para detectar diversos
tipos de problemas en la actividad eléctrica del cerebro. Este procedimiento realiza un
seguimiento de las ondas cerebrales y las registra. Por medio de un EEG, los médicos
pueden buscar patrones anormales que indiquen convulsiones u otros problemas. Este
procedimiento implica una importante inversién de tiempo y de recursos humanos. La
inversion de tiempo y de recursos, ademas de la falta de medios que ayuden a realizar

un diagnostico eficiente constituye el problema del cual parte esta investigacion.
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En esta investigacion se pretende desarrollar una aplicacion tecnoldgica que pueda
detectar o predecir patrones epilépticos del tipo SW en los anélisis electroencefalo-
graficos que pueda ayudar al neurélogo a tener una evidencia que le ayude a detectar

o diagnosticar de una manera eficiente y segura.

1.1 MOTIVACION

El proceso de generacion de senales eléctricas por parte de las neuronas todavia
no ha sido comprendido completamente. Las senales del cerebro se caracterizan por
no ser estacionarias' e incluso podrian no ser lineales?, por lo que analizar estas
senales y generar modelos de prediccion puede aportar informacion de interés hacia

los médicos especialistas a la hora de realizar una investigacion clinica.

Dentro de las posibles alternativas disponibles que existen en la actualidad, las redes
neuronales artificiales (RNA) se utilizan cada vez méas dentro del drea de medicina.

Tienen el proposito de apoyar al médico en el diagnéstico y el tratamiento del paciente.

1.2 HIPOTESIS Y OBJETIVOS

La presente tesis se basa en la siguiente hipotesis: Existe un patron epiléptico
definido del tipo SW que puede detectarse en las senales electroencefalograficas a

través de la RNA.

El objetivo general es disenar un software que permita diagnosticar con mayor eficiencia

ataques epilépticos del tipo SW usando una RNA.

Los objetivos especificos son:

'Las sefales estacionarias son aquellas sefiales en las cuales, ciertos puntos de la sefial permanecen
inmoviles.

2Las senales lineales son aquellas que se propagan a lo largo de una sola direccién del espacio. Si la
senal se propaga en una direccién tnica, sus frentes de onda son planos y paralelos.
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1. Crear un software que pueda procesar las senales electroencefalogréaficas obteni-

das de analisis electroencefalograficos.

2. Crear un software que pueda detectar patrones epilépticos del tipo SW en

analisis electroencefalograficos usando RNA.

3. Crear una herramienta que le permita al médico especialista visualizar el
resultado del procesamiento de las senales. Dicha herramienta también debe de

poder predecir un ataque epiléptico que el paciente pueda presentar.

1.3 ESTRUCTURA DE LA TESIS

El presente trabajo de tesis estd organizado de la siguiente manera. En el
capitulo dos se desarrollan los antecedentes que ubican al lector en el objeto principal
de estudio, se toman en cuenta algunos aspectos que el lector necesita conocer antes
de proseguir con los siguientes capitulos. En el capitulo tres se habla al respecto de
los trabajos relacionados usados como referencias de esta investigacién, gran parte
del interés del lector puede surgir en este capitulo debido a que también se le da
a conocer el area de oportunidad de esta investigacion de forma comparativa con

respecto a las demas.

En el capitulo cuatro se ve a detalle la solucién propuesta con la cual se resalta el
interés de realizar una inovacion en el campo de la medicina y en conjunto con la
ingenieria de software. Cabe destacar que en este capitulo se describe paso a paso
la metodologia y planeacion seguida, los materiales usados para los experimentos e

inclusive algunas dificultades que se presentaron a la hora de realizarlos.

En el capitulo cinco se analizan los resultados experimentales obtenidos a lo largo

del proceso de desarrollo de software. Este capitulo en particular es sumamente
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importante debido a que la evaluacion de los experimentos da como resultado la
validacion de este estudio. Por ltimo, en el capitulo seis se realizan las conclusiones

y el trabajo a futuro mencionado.



CAPITULO 2

ANTECEDENTES

La presente investigacién abarca tanto areas de la medicina neurolégica como
la ingenieria de software. En primera instancia se describen algunos conceptos
relacionados con la estructura y funcionamiento del cerebro humano. Después se
desarrollan conceptos matematicos que son necesarios para comprender e interpretar
los datos experimentales que posteriormente se procesaran y analizaran para avalar la
solucion propuesta de este proyecto. Luego se presentan las herramientas de desarrollo

tanto de software como de hardware que son utilizadas en este estudio.

Dentro de las herramientas de desarrollo de software se usan conceptos de programa-
cién de los lenguajes Python! y R?. La principal herramienta de hardware utilizada

fue el EEG para la medicién de las senales eléctricas producidas por el cerebro.

Por ultimo se describe el modelo de inteligencia artificial RNA segin Walczak y
Nowack [17], quienes fueron los primeros en realizar un estudio completo utilizandolo

en el diagnéstico de la epilepsia.

1Sitio oficial de Python https://www.python.org/
2Sitio oficial de R http://www.r-project.org/
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2.1 ACTIVIDADES DE LA NEURONA

Existen dos tipos de células en el sistema nervioso central: las células nerviosas
y las células glia. Las células nerviosas consisten en un conjunto de axones, dendritas
y cuerpos celulares. Los axones que tienen una forma cilindrica transmiten impulsos
eléctricos. Las dendritas estan conectadas a los axones, dendritas o a otras células y
reciben impulsos eléctricos. Cada nervio esta conectado aproximadamente a otros
10,000 nervios. La actividad eléctrica se debe principalmente el flujo de corriente
entre la punta de las dendritas y axones de las células.

3 Dendritas
Nucleo

Cuerpo celular

Figura 2.1 — Estructura de una neurona.

El proceso de esta actividad comienza cuando la neurona recibe un estimulo el cual
provoca un impulso nervioso que pasa a través del axén hasta llegar a los conductos
que transmiten a su vez una senal. Estas senales son uno de los principales elementos

para entender el modo de funcionamiento del cerebro humano.
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2.2 SENALES

Una sefial es una variacién en el tiempo o el espacio de una magnitud? fisica.
Contiene informacion sobre la conducta de algin tipo de fenémeno. Aunque las
senales pueden representarse en muchas formas, en todos los casos la informacion de
una senal esta contenida en un patrén que varia de alguna manera. Para determinar
algin patron en una senal primero debemos medir su amplitud y frecuencia con

respecto al tiempo.

La amplitud es la medida de la variacién méaxima del desplazamiento con respecto al
tiempo. Para determinar la amplitud de una senal se debe de obtener la distancia

desde el punto mas alto de la senal hasta la base.

Figura 2.2 — La amplitud (A) de una onda determinada por el punto més alto hasta
la base con respecto al tiempo (T).

La frecuencia es una magnitud que mide el niimero de repeticiones que ocurren en
un instante de tiempo. Para determinar la frecuencia en una senal es necesario saber
cual es su longitud de onda. La longitud de onda se determina por la distancia entre

dos crestas? o dos valles® consecutivos.

Las senales provenientes del cerebro se pueden medir de manera no invasiva por

3Una magnitud es toda propiedad de los cuerpos que se puede medir. Por ejemplo: temperatura,
velocidad, masa, peso, etc.

4La cresta es el punto més alto de una onda.

5El valle es el punto més bajo de una onda.
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Figura 2.3 — La distancia entre dos crestas o dos valles es la longitud de onda.

medio de diversas herramientas. El médico especialista analiza e interpreta estas
senales para proporcionar un diagnoéstico oportuno y correcto, que a su vez, le
permitird administrar el tratamiento correcto de medicamentos y también ofrecer un

pronéstico.

2.3 ELECTROENCEFALOGRAMA

El EEG es examen de exploracion indolora que estudia la actividad eléctrica producida
en el cerebro. El examen lo realiza un técnico especialista en electroencefalografias
en un consultorio médico, en un hospital o en un laboratorio. Para poder realizar
un EEG es necesario colocar unos discos metalicos planos, llamados electrodos, en
diferentes zonas de la cabeza, que corresponden a las areas del cerebro las cuales
permiten que se transmitan las senales eléctricas cerebrales desde los cables que van

implantados en los electrodos hasta la computadora.

En la figura 2.4 se muestra un ejemplo de como el EEG le permite al médico
especialista visualizar la actividad cerebral del paciente. Debido a que se realizan
diversas actividades durante el analisis completo los resultados pueden variar, tales
actividades involucran la respiracion profunda, movimientos del cuello o mirar hacia

una luz muy brillante y centellante.
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El procedimiento para realizar un EEG es muy seguro, sin embargo, las luces deslum-
brantes o la respiracion rapida requeridas durante el examen pueden desencadenar
convulsiones en aquellas personas con trastornos convulsivos. El médico que lleva a

cabo la electroencefalografia esta capacitado para cuidar del paciente si esto sucede.
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Figura 2.4 — Ejemplo de las senales capturadas por el EEG por cada electrodo
conectado al cerebro.

El Sistema 10-20 mostrado en la figura 2.5 presenta un orden sisteméatico para ubicar
los electrodos cerebrales durante la adquisiciéon de la senal de EEG. Su nombre
proviene de la forma en la que estos electrodos se encuentran ubicados a distancias
de 10 y 20 porciento entre tres secciones de la cabeza; inién, que corresponde a
la protuberancia en el medio de la parte posterior de la cabeza, nasion, que es el
puente de la nariz directamente debajo de la frente y el punto preauricular, el cual
es la depresién del hueso al frente de cada canal auditivo. La ubicacion de cada
electrodo estd marcada por una letra, la cual corresponde a la region cerebral en
la cual esta ubicada y un niimero que corresponde a su desplazamiento lateral. La
localizacién correcta de los electrodos en el cuero cabelludo es de alta importancia

para garantizar la obtencién de senales veridicas segin lo que se esté buscando al
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Figura 2.5 — El sistema 10-20 indica la posicién de los electrodos en el paciente.

realizar la EEG.

Hay diferentes maneras de contaminar una senal eléctrica. En el caso de las senales
cerebrales se presenta en todo momento ruido de fondo en la actividad neuronal,
y artefactos tanto de origen biolégico o por una fuente externa no necesariamente
relacionada con la actividad cerebral. El mismo organismo, produce un sinfin de
respuestas durante todo el tiempo que pueden ser captadas por los electrodos durante
la toma de las senales; entre éstas se encuentran el movimiento ocular y el parpadeo,

lo cual representa una actividad continua que se traduce en ruido contaminante.

Para realizar un analisis clinico de las seniales EEG se examinan diversas propiedades
que éstas poseen, tales como: la forma de la onda, la frecuencia, la amplitud, la

relacién de fase, entre otras.

2.4 SINDROME DE WEST

Las senales que provienen de la actividad neuronal de diversas zonas en el cerebro
son la manifestacion de millones de operaciones voluntarias e involuntarias que el
cerebro se encarga de regular para que nuestro cuerpo funcione correctamente. A
veces, se vuelven irregulares y esto da lugar a una convulsion. Las convulsiones son

uno de los elementos que caracterizan a la epilepsia.
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La epilepsia es un trastorno del sistema nervioso central en el que se alteran las
células nerviosas en el cerebro causando convulsiones. EI SW es un tipo de epilepsia
que se presenta en la infancia por lo general entre los 4 y 10 meses de edad. De entre
las principales caracteristicas del SW la hipsarritmia es una evidencia fundamental
para diagnosticar este tipo de sindrome.

FP1-Al r
FP2-A2

IOOMVI 1s

Figura 2.6 — Ejemplo de las senales capturadas por el EEG cuando el paciente sufre
de ataques epilépticos.

La hipsarritmia es un patrén interictal® en las sefiales eléctricas del cerebro. Representa
un trastorno convulsivo con caracteristicas clinicas y electroencefalograficas tnicas,
los sintomas que presenta el paciente son la epilepsia intratable crénica y el retraso
psicomotor; la incidencia se considera que es de 16 a 42 por 1000 nacidos [7]. Durante el
sueno lento, este patrén se muestra a menudo como ondas lentas irregulares separadas

por periodos de disminucién eléctrica con un registro pobremente organizado.

Para poder realizar un analisis clinico que demuestre que un paciente tiene SW se
requiere que un neurélogo realice una exploraciéon visual para determinar cualitativa-

mente que el caso se presente; sin embargo, esto resulta bastante dificil debido a que

SInterictal: relativo o perteneciente al perfodo de tiempo entre los ataques de un trastorno.
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extraer caracteristicas de la informacion que proporcionan las senales EEG a simple
vista puede llegar a ser impreciso y se invierte demasiado tiempo. Es por eso que
procesos autéonomos y nuevos métodos estadisticos deben de encargarse de procesar

los componentes de estas senales.

2.5 PROCESAMIENTO DE SENALES EEG

El procesamiento de las senales tiene como fin permitir la extracciéon de la
informacion relevante de estas, eliminando los componentes que corresponden a ruido
contaminante o que no son de importancia para el cumplimiento del objetivo para el

cual estas senales fueron tomadas.

Todo el tiempo, las neuronas generan diferentes impulsos, las cuales pueden dividirse

en los cuatro grupos que se presentan a continuacion:

Ondas alfa. Son ondas comprendidas entre los 8 a los 13 Hz. Tienen una amplitud

moderada y estan asociadas a la vigilia relajada.

Ondas beta. Estas ondas poseen una amplitud menor y se distribuyen entre los 13
y los 30 Hz. La aparicion de estas ondas se relaciona con estados de actividad

mental intensa.

Ondas delta. Son ondas que tienen mayor amplitud, se encuentran entre los 0.5 y

los 4 Hz.
Ondas teta. Las ondas theta estan entre los 4 y 7 Hz.

Ondas gama. Este tipo de ondas pueden reconocerse en un rango de 25 Hz a 100

Hz durante la percepcion consciente del paciente.
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En el caso de las biosenales o senales bioldgicas, procesarlas se traduce en asociar a
estas un estado patolégico” del cuerpo, describir un comportamiento o realizar un

seguimiento del funcionamiento corporal.

2.5.1 TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER (TRF)

Durante el procesamiento de seniales puede ser de utilidad analizar frecuencias
por separado. La transformada rapida de Fourier (TRF) es una operacién matematica
que convierte una senal al dominio del tiempo mediante la obtencion y filtracion de

cada uno de sus componentes.

No es una operacién que altere la senal sino que simplemente la muestra en un nuevo
dominio. Es algo asi como una nueva forma de ver la misma senal, pero que va a tener
usos muy intuitivos no disponibles en su estado original que facilitaran el aprendizaje

de ciertas caracteristicas de dicha senal.

La TREF se define mediante la siguiente formula. Se asume que N = 2" donde
N es un entero positivo, j es la muestra actual, h; es el valor de la senal en el tiempo

j, k es la frecuencia actual y r es una senal discreta:

N-—1
Hy =Y hW* donde W =e*%. (2.1)

J=0

2.5.2 TRANSFORMADA DE WAVELET (TW)

La TW es una técnica usada para el andlisis de senales y, al igual que la
TRF, convierte una senal al dominio del tiempo. La diferencia esta en que la TW

provee andlisis de multiresolucion, los cuales consisten basicamente en aproximar una

"La patologia es el estudio cientifico de las enfermedades; describe la causa, la evolucién y el termino
de una enfermedad y la naturaleza de sus lesiones, basandose en observaciones precisas seguidas
por deducciones légicas.
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funcién f(t) en distintos niveles de resolucién. Cabe destacar que con la TW se logra
discriminar las senales que tengan frecuencias bajas y frecuencias altas, y a su vez

determinar el grado de detalle de la senal y de aproximacién de la misma:

t—T1

WTa(r,a) — %/_oox(t)h*( \t. (2.2)

a

Para realizar un proceso de reconocimiento de patrones epilépticos es necesario
implementar un modelo que permita analizar un gran conjunto de datos que no

representen alguna medida que pueda definirse como un patrén.

2.6 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una RNA es un algoritmo de cédlculo que se basa en una analogia del sistema
nervioso del ser humano. La idea general consiste en emular la capacidad de aprendi-
zaje que este sistema utiliza, de manera que la RNA aprenda a identificar un patrén
entre los valores de un conjunto de variables seleccionadas conocidas como entradas y

los estados que se consideran dependientes de dichos valores conocidos como salidas.

Algunas de las caracteristicas mas importantes que presentan las RNA es que son
capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos
casos, de extraer o abstraer las caracteristicas esenciales de las entradas aprendidas,
entre otras cosas. A continuaciéon se menciona un listado de las caracteristicas que

representan de méas utilidad destacar para el presente estudio.

2.6.1 APRENDIZAJE ADAPTATIVO

Como las RNA pueden aprender a diferenciar patrones mediante ejemplos y en-

trenamientos, no es necesario elaborar modelos o especificar funciones de distribucién
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de probabilidad debido a que son sistemas dinamicos que se adaptan automatica-
mente. Por una parte son adaptables debido a la capacidad ajuste automatico de sus
elementos internos llamados neuronas que componen este sistema. Por otra parte son
dindmicos porque son capaces de estar constantemente cambiando para adaptarse a

las nuevas condiciones.

En el proceso de aprendizaje, los enlaces o conexiones que existen entre estas neuronas
se ajustan de manera que se obtengan ciertos resultados especificos. Una RNA no
necesita un algoritmo para resolver un problema, ya que ella puede generar su propia
distribucién de pesos en los enlaces mediante el aprendizaje repetitivo. La mayoria
de las veces continian aprendiendo a lo largo de su vida, después de completado su

periodo de entrenamiento.

2.6.2 ORGANIZACION AUTOMATICA

Las RNA emplean su capacidad de aprendizaje adaptativo para organizar
automaticamente la informacién que reciben durante el aprendizaje y la operacion.
La organizacién automética consiste en la modificacién que la RNA completa para
llevar a cabo un objetivo en especifico. Esto provoca la generalizacién®. El sistema
puede generalizar la entrada para obtener una respuesta. Esta caracteristica es
importante cuando se tiene que solucionar problemas en los cuales la informacion
de entrada no es del todo clara; ademas permite que el sistema de una solucion
o respuesta, incluso cuando la informaciéon de entrada esta especificada de forma

incompleta.

8Generalizacién es la facultad de las RNA para responder apropiadamente cuando se les presentan
datos o situaciones a las que no habia sido expuesta anteriormente.
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2.6.3 TOLERANCIA A FALLOS

Las RNA fueron los primeros métodos computacionales con la capacidad de
tolerancia de fallos, comparados con los sistemas tradicionales, los cuales pierden su
funcionalidad cuando sufren un pequeno error de memoria. En las RNA, si se produce
un fallo en un nimero no muy grande de neuronas y aunque el comportamiento del

sistema se ve influenciado por este fallo o error, no sufre una caida repentina.

Hay dos aspectos distintos respecto a la tolerancia a fallos:

= Pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados o incompletos.

= Pueden seguir realizando su funciéon aunque se destruya parte de la red.

La razén por la que las RNA son tolerantes a los fallos es que tienen su informacién
distribuida en todas las conexiones que existen entre sus neuronas, existiendo cierto
grado de redundancia en este tipo de almacenamiento. Esta informacién que almacena
hace que la mayoria de las conexiones entre las neuronas tendran sus valores en
funcion de los estimulos recibidos en esas conexiones, y se generara un patron de

salida que represente esa informacion almacenada.

2.6.4 ELEMENTOS BASICOS

Desde el punto de vista de implementacién practica, las neuronas, también llamados
nodos, son objetos simples que emulan la respuesta de una neurona real para un
determinado estimulo. Estos elementos, como las neuronas en el sistema nervioso,
funcionan como interruptores: cuando la suma de senales de entrada es suficientemente
alta, la neurona manda una senal a las neuronas con las que mantiene una conexion,

a esta accién la conocemos como potencial de accién. Esta situacién se modela
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matemdticamente como la suma de pesos de todas las senales de llegada al nodo que

se compara con un umbral caracteristico aproximado a la respuesta deseada.

xi

X2 — W2
Salida
Funcién de
activacioén

o

Entradas Pesos
Sumatoria y umbral

Figura 2.7 — Neurona artificial basada en el modelo bioldgico.

Si el umbral se supera, entonces el nodo se activa, mandando una senal a otras
neuronas, que a su vez procesaran esa informacion en conjunto con la que reciben de
neuronas adyacentes’. Evidentemente, la respuesta de cada neurona dependeré del
valor de las interacciones con otras neuronas dentro de su estructura. Como en el caso
del sistema nervioso, el poder computacional de una RNA deriva no de la complejidad
de cada unidad de proceso, sino de la densidad y complejidad de sus interconexiones.
Es decir que mientas mas conexiones haya dentro de la RNA es mayor el poder

computacional que consume.

El conocimiento acumulado por la RNA se distribuye en sus numerosas conexiones,
esto tiene como consecuencia la tolerancia a fallos y la eliminacién de ruidos, lo cual
hace que sea capaz de seguir funcionando adecuadamente a pesar de sufrir lesiones
en sus conexiones por datos incompletos. En un programa tradicional un pequeno
fallo en cualquier punto puede invalidarlo todo y dar un resultado absurdo o no

dar ningun resultado. Estos problemas no se ven presentes en una RNA porque

9Las neuronas que se encuentran una junto a la otra, es decir, en el mismo conjunto de una capa de
la RNA se les conoce como nodos adyacentes.
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conserva la eliminacion del ruido y la tolerancia a fallos después de haber adquirido

el conocimiento mediante el aprendizaje.

Al igual que en el sistema nervioso humano, el conocimiento se encuentra en los
pesos de las conexiones entre neuronas, y no en las neuronas en si. Estos pesos no
tienen valor constante, sino que van variando en funcién de un determinado algoritmo,
denominado regla de aprendizaje. Una regla de aprendizaje hace variar el valor de los
pesos de una RNA hasta que estos adoptan un valor constante, cuando ello ocurre se

dice que la red ya ha aprendido.

En la literatura consultada se mencionan diversas reglas de aprendizaje utilizadas,

las cuales pueden dividirse en dos grandes grupos:

Aprendizaje supervisado. Cuando existe una entrada o muestra de informacién

que sirve de ejemplo para que la RNA aprenda.

Aprendizaje no supervisado. Cuando no existe algin precedente de informacién
relevante y los pesos de la RNA cambian constante y libremente sin ningin
tipo de referencia, hasta que llegan a un punto de equilibrio al cual intentan

adaptarse.

Como se ha mencionado, es posible interactuar con la informacién de manera dife-
rente por cada caso existente; es por eso que el utilizar este método demanda una
gran cantidad de experimentacion y analisis estadistico para poder garantizar un

descubrimiento de algin patron.



CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

En esta seccion se reportan las investigaciones realizadas en el ambito interna-
cional a partir de los ultimos diez anos, relacionadas con temas de procesamiento
de senales, las RNA, el reconocimiento de patrones y los desarrollos de métodos

alrededor del diagnéstico de la epilepsia del tipo SW.

En la primera seccién se discuten los trabajos que tiene relacion con la investigacion
propuesta y se describen brevemente que abarcan cada uno de los temas. En la segunda
seccion se destacan las caracteristicas utilizadas para poder realizar una comparacion.
Por ultimo se identifican las areas de oportunidad tedricas y metodoldgicas que

permiten establecer los puntos de partida de esta investigacion

3.1 REVISION DE TRABAJOS RELACIONADOS

Hasta el dia de hoy, una gran cantidad de técnicas se han propuesto para el pro-
cesamiento y la extraccion de senales EEG que presenten patrones epilépticos y la
precision de la clasificacién ha sido reportada. A continuacion se presentan algunos

ejemplos.

La primera implementacion del modelo RNA especificamente para el diagndstico de la

epilepsia se describe en los trabajos de Walczak y Nowack [17]. Ellos descubrieron que

19
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las caracteristicas de las formas epilépticas pueden ser usadas para realizar discrimi-
naciones y patrones especificos. Estos factores pueden ser cruciales y contribuyen una
informacién importante para realizar una mejor intepretacion del estudio realizado
con el EEG y mejorar el cuidado de los pacientes. Sus estudios evalian la eficacia
del uso de las RNA para modelar las relaciones que existen entre las convulsiones y

variables cualitativas especificas medidas con el EEG.

Lee et al. [10] propusieron clasificar convulsiones normales y epilépticas de senales
EEG utilizando tres métodos de pre-procesamiento combinados: la transformada
de Fourier, la reconstruccién de la Fase-Espacio y la distancia Euclidiana para la
extraccién de las caracterfsticas de la sefial y utilizarlas en una red neuronal NEWFM!.
Ellos concluyeron que las diferencias entre una convulsién normal y epiléptica para
una entrada de 24 caracteristicas se puede visualizar y analizar para detectar patrones

relacionados.

Por otra parte, los trabajos tedricos de Zuhair et al. [18] y la aportacién sobre redes
auto-organizadas de Kohonen et al. [8] proporcionaron nuevas aportaciones a este

tipo de técnica.

Pradhan et al. [13] determinaron la eficiencia que una RNA tiene al clasificar y
detectar descargas epilépticas utilizando el modelo LVQ. Ellos concluyeron que
debido a ciertos casos de tipo falso-positivo se requirieron de mas pruebas con anélsis
clinicos para que se pudiera evaluar esencialmente la generalizacion que proporcionaba
la RNA; sin embargo, la importancia que ellos resaltaron es que la RNA LVQ presenta
una gran cantidad de ventajas; tales como su facil adaptacion, tanto individualmente
para algin caso general o algtiina situacion clinica especifica; su implementacion

y entrenamiento con grandes vectores de entrada sin necesidad de algtun tipo de

INEWFM: llamada asf por sus siglas en inglés Neural Network Fuzzy Membership; este tipo de red
neuronal es muy conocida por ofrecer un excelente rendimiento en la prediccién y clasificacion de
senales EEG epilépticas.
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pre-procesamiento o parametrizacién y su entrenamiento supervisado que le brinda

mucha flexibilidad.

A partir de estos trabajos pioneros, el interés sobre esta metodologia se ha difundido
a muchas ramas de la ciencia. Los distintos aspectos técnicos y las implicaciones de
su utilizacién han sido investigados desde muchos puntos de vista, interesando entre

otros, a matematicos, fisicos, neurdlogos, ingenieros, programadores y filésofos.

3.2 ANALISIS COMPARATIVO

A partir de la literatura consultada se pudieron encontrar rasgos o caracteristicas
equivalentes en el proyecto presentado en esta tesis. En el cuadro 3.1 se puede
apreciar una tabla comparativa que demuestra los proyectos que presentan estas
caracteristicas y se resaltan aquellas que se quiere alcanzar. Las caracteristicas a
evaluar en los proyectos considerados se eligieron de acuerdo a los objetivos y metas
que se quieren alcanzar en el proyecto actual y que se consideran de importancia por
ser innovadoras en el campo de la inteligencia artificial. A continuacién se presentan

dichas catacteristicas:

Procesamiento. El sistema utiliza una o mas técnicas de procesamiento de senales
para los datos extraidos del EEG.

Clasificacion. El sistema realiza clasificacién o seleccion de datos de entrada.

Entrenamiento supervisado. El modelo RNA del sistema realiza un entrenamien-

to de tipo supervisado.

Discriminacion. Se cuenta con una discriminacion para evaluar el resultado de la

clasificacién obtenida.

Modelo LVQ. La RNA usa un modelo LVQ para la deteccién de la epilepsia.
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Multi-capas. La RNA cuenta con mas de una capa que pueden o no pueden tener

un modelo RNA diferente al inicial.

Epilepsia SW. El sistema realiza una clasificacion de senales epilépticas del tipo

SW.

El sistema desarrollado en el presente trabajo incluye todas las caracteristicas mencio-
nadas en esta seccion. Una de las principales caracteristicas destacadas es la intencion
de encontrar un modelo que permita realizar una deteccién de senales epilépticas
que permitan diagnosticar con una mayor presicion el SW utilizando RNA con un
entrenamiento no supervisado para facilitar dicho estudio. El proyecto esta enfocado
en uno de muchos tipos de ataques epilépticos que se han detectado actualmente,
por lo cual, es factible destacar que el enfoque realizado presenta una comparativa
con datos de entrada de diferentes tipos de epilepsia para comparar la efectividad de

la deteccién y la clasificacion que la RNA brinda.



Cuadro 3.1 — Cuadro comparativo de trabajos relacionados.

Trabajo

Procesamiento

Clasificacion

Entrenamiento
supervisado

Discriminacion

Modelo

LVQ

Multi-
capas

Epilepsia
SW

Uldry et al. [16]
Harikumar et al. [6]
Zuhair et al. [18]
Lee et al. [10]
Chatterjee et al. [3]
Sahin et al. [14]
Gao et al. [5]
Marchena et al. [11]
Chatterjee et al. [3]

Harikumar et al. [6]
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3.3 AREA DE OPORTUNIDAD

El analisis de tiempo y frecuencia al parecer es una parte fundamental de su
técnica para la extraccion de caracteristicas en las senales EEG por lo que resulta de

interés para la construccion de la técnica que se utilizard en esta investigacion.

Sobre el procesamiento de senales, las investigaciones revisadas reportan una gran
diversidad de métodos de procesamiento de senales que permiten llegar a resultados
para la clasificacién de senales epilépticas. Para esta investigacion en particular se

usaran la TW y FF'T para el analisis de frecuencias.

Todas las investigaciones revisadas toman en cuenta separar las entradas en periodos
o fragmentos de los andlisis obtenidos con el EEG, en la mayoria de ellos se menciona
un periodo de entre veinte y tres y cien segundos para realizar un procesamiento
de senales y reconocimiento de patrones acertados; ellos concluyen que con esta
clasificacion se pude diagnosticar eficientemente. También otro factor importante es
el mencionar la cantidad de neuronas que se usa para una RNA, existe un promedio
entre nueve y veinte neuronas que ellos mencionan; esto se tomara en cuenta para la

investigacion.

Se ha comprobado en la literatura que el modelo RNA LVQ no implementa métodos
de pre-procesamiento debido a su clasificacion supervisada. Dicho modelo combinado
con el analisis de tiempo y frecuencia sera expuesto a experimentacion para verificar

su eficiencia de aprendizaje y nivel de clasificacion.

Como se analizo en esta seccién, muchas técnicas se han usado para obtener represen-
taciones y extraer caracteristicas de interés para la clasificacion de las senales EEG
epilépticas, sin embargo, solo algunas han concentrado sus estudios en el reconoci-

miento de patrones epilépticos del tipo SW por lo que la presente tesis tiene su foco
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de interés en el desarrollo de un sistema que permita llegar a una herramienta de

software para identificar o diagnosticar este sindrome.



CAPITULO 4

SOLUCION PROPUESTA

El objetivo principal de este trabajo fue el de implementar una técnica para
diagnosticar con mayor eficiencia los ataques epilépticos del tipo SW usando una
RNA. Para poner a prueba la hipdtesis propuesta se cred un software que tiene la
capacidad de clasificar y aprender a base de entrenamiento; para ello se establecieron
los lenguajes de programacién usados y las librerias necesarias que incluyan las

funciones que permitieron el desarrollo del mismo.

Asi mismo se realizé una especificacion técnica de los requisitos de hardware para que
la aplicacion de software funcione correctamente, asi como el equipo médico usado
para obtener los andlisis clinicos utilizados como entradas clasificables y la forma
en que se conectan todos estos componentes para realizar un estudio completo. Se
definieron todos los procesos necesarios para realizar el objetivo principal de esta
investigacion, tales como la arquitectura usada para la RNA, el modelo a seguir
para realizar una clasificacién de patrones neurologicos, la regla de aprendizaje, el
entrenamiento impuesto que seguira la RNA y por tltimo la forma de representar

dicha informacion para que sea analizada posteriormente.

La implementaciéon de este software se divide en tres etapas; datos de entrada, que
consiste en aclarar la forma en la que es usada la informacion extraida del EEG;

la extracciéon de caracteristicas de las senales del EEG, que consiste en la seleccién

26
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de los elementos que son de utilidad o por decirlo de una manera simple, los datos
usados para el entrenamiento de la RNA; y la arquitectura de la RNA, que consiste
explicar el proceso de construcciéon del modelo propuesto que permite identificar

patrones de comportamiento en las senales para diagnosticar la epilepsia SW.

4.1 METODOLOGIA

Una metodologia sostiene que un conjunto de elementos tales como procesos,
herramientas utilizadas y procedimientos pueden ser utilizados para alcanzar cierto
objetivos que rigen una investigacion. En esta seccién se describe la metodologia a

utilizar para el desarrollo del presente trabajo de tesis.

4.1.1 DATOS DE ENTRADA

El presente estudio se realiza con dieciséis casos clinicos clasificados con epilepsia
en general, nueve de los cuales son tipo SW. Estos casos fueron proporcionados por el
Departamento de Neurologia de la Universidad Auténoma de Nuevo Ledn los cuales

fueron la base para la implementacion de este estudio.

Para realizar este procedimiento se usé la libreria de Python Fileinput! debido a
que estos archivos llevan informacion grabada en un periodo mayor a los 30 minutos.
Usar esta libreria representa una lectura eficiente para poder procesar los datos de

entrada.

Los casos clinicos fueron separados en dos grupos: epilepsia normal y SW. Cada
caso corresponde a un archivo que reporta las mediciones cuantitativas resultado del

analisis elaborado con el EEG. Cada archivo contiene 325,000 entradas en promedio,

!Fileinput: este médulo implementa una clase y funciones auxiliares para escribir rdpidamente un
ciclo sobre la entrada de archivo o una lista de archivos.
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dependiendo del caso en especifico; 23 columnas que corresponden a los 23 electrodos
conectados a la cabeza del paciente. Estos datos fueron obtenidos con una maquina
EEG convencional (Nohon Kohden). Las condiciones de grabacion siguen la guia
numero siete de la Sociedad Americana de EEG. Los electrodos fueron puestos
siguiendo el sistema internacional 10-20. Las senales obtenidas del EEG fueron
amplificadas para registrar su sensibilidad para su digitalizacién y se obtuvieron a
través de un filtro Butterworth de cuarto orden de paso de banda y se repitié dos
veces en forma de cascada. Dicho filtro removié la mayoria del ruido encontrado en
la senal. Se encontré que los datos filtrados son adecuados para realizar una posible

clasificacion, lo que se comprobé con el andlisis visual realizado por los neurélogos.

-100

Amplitud
(e

-100

0 Tiempo 10000

Figura 4.1 — Imégen reconstruida del electrodo niimero uno en los primeros segundos
grabados.

Las senales fueron segmentadas en periodos de 1000 segundos de duracién para
ser evaluadas por los neurélogos. Con esta labor se seleccionaron los registros de
entrenamiento. Cabe destacar que dichos casos fueron realizados en periodos fuera
del tiempo de investigacion, por lo cual fue imposible el poder detectar artefactos en
las senales para poder excluirlos y solamente se tomaron en cuenta los periodos que

representan una gran importancia para clasificar correctamente la epilepsia SW.

Cabe destacar que se realizaron estudios clinicos de diversos pacientes para conformar



CAPITULO 4. SOLUCION PROPUESTA 29

una base de datos que sirvié para que la RNA tuviera la suficiente informacién
preliminar del patron SW y darle una mayor precision a la hora de clasificar estas

senales.

4.1.2 EXTRACCION DE CATACTERISTICAS

El procesamiento de las senales tiene como fin permitir la extracciéon de la
informacion relevante de éstas, eliminando los componentes que corresponden a ruido
o que no son de importancia para el cumplimiento del objetivo. Las senales transmiten
informacion y procesarlas es encontrar entre esa informacion los segmentos de interés
y relevancia. Para utilizar una buena clasificacion es necesario realizar métodos
heuristicos? y de regularizacién®. Con una clasificacién de datos es posible comparar
los diferentes analisis clinicos de los pacientes que presenten una hipsiarritmia, debido
a que las caracteristicas de la hipsarritmia puede ser encontrada de diversas formas en
las senales eléctricas se debe de realizar un algoritmo de reconocimiento de patrones,
en el que los datos procesados se analicen para buscar zonas de interés. En esta
seccion se explica el proceso de separacion de entradas en épocas para poder detectar

los patrones epilépticos.

Con las senales EEG exportadas en archivos se procede a realizar el proceso de
separacion, el cual consiste en dividir el total de entradas en épocas de 20 segundos
por cada uno de los canales del EEG. Para realizar este procedimiento se eligié el
lenguaje de programacién R, que es un lenguaje de cédigo abierto* y facilita la lectura

de archivos asi como las operaciones conjuntas que se realizaron en la fase inicial del

2El método heuristico se basa en el sentido comin o la experiencia de los investigadores para
determinar la solucién a un problema de forma directa.

3En un método de regularizacién una constante es impuesta como pardmetro para realizar la
clasificacién.

4Fl cédigo abierto es el software distribuido bajo una licencia que permite su uso, modificacién y
redistribucién. El requisito principal es que el codigo fuente se encuentre disponible para estudiar
el funcionamiento del programa y efectuar modificaciones con el fin de mejorarlo y/o adaptarlo a
algin propdsito especifico.
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desarrollo de software de este proyecto.

En la figura 4.2 se muestra un diagrama del funcionamiento del software.

Lectura de datos

Reconstruccién
de la senal

Reconocimiento de
patrones

|

Lectura de archivo
con sehales EEG de [
andlisis clinicos

Procesamiento de
senales

Clasificacién de la
entrada con la RNA

|

|

Siguiente archivo
en la lista

Extraccién de
catacteristicas

Entrenamiento de la
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l

|

Seleccién de épocas
de interés en
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importantes
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Figura 4.2 — El proceso realizado para comprender como se conforman las entradas

de la RNA.

La forma méas comin de analizar el comportamiento espectral de una senal con

respecto al tiempo es el andlisis de tiempo-frecuencia [16]. Existen varios métodos

que en la actualidad son usados para realizar este analisis [1, 5, 10, 14, 15]. Para esta

investigacion se utilizo la DW y FT porque permiten obtener los componentes de

frecuencia de una senal. Dichos componentes son utilizados para analizar la evolucion

de una senal con respecto al tiempo, es decir, su amplitud y frecuencia que son

requeridos para verificar el comportamiento de algiin patrén.

El resultado de los procesos de separacién y andlisis de frecuencia es guardado en

multiples archivos, separando asi cada uno de los canales del EEG. Cada uno de estos

archivos contienen las entradas que la RNA utilizard para el método de aprendizaje.
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4.1.3 MoDELO LVQ

LVQ es un modelo de aprendizaje que tiene como fin el representar los datos de
entrenamiento en clases predefinidas mediante el uso de vectores representativos [9].
El objetivo principal de este modelo es representar los datos con el menor ntimero
de clases y a su vez perder la menor informacién relevante posible. Posteriormente
es posible realizar una clasificacién de los resultados obtenidos a partir de las clases

identificadas.

Para poder realizar una clasificacion correcta es necesario tener un patron identificado
que sirva para alimentar la RNA. Con esta clasificacién los nuevos datos de entrada
(que actualmente son desconocidos) que posiblemente presenten algin tipo de patrén

facilmente se podran asignar a una de estas clases para ser identificados.

En la figura 4.3 se muestra la arquitectura que compone el modelo LVQ.

01

02

Om

Capa de entrada Capa competitiva

Figura 4.3 — La Arquitectura LVQ estd compuesta por dos capas principales. La capa
competitiva realiza una clasificacion por cada una de las clases.

LVQ permite la clasificacion de un nimero de entradas que representan algina

catacteristica en especifico en un conjunto de clases representativas. Por lo tanto,
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cada elemento de la entrada debe ser asignado a una clase que lo represente con la

mayor precision posible.

Cabe destacar que para realizar una representacion correcta se tiene que saber en
un principio cuantas clases pueden existir y cual clase pertenece a la entrada de
entrenamiento. Si dos entradas son similares, se clasifican en la misma clase, por
lo cual no existe algin mecanismo disenado para detectar este tipo de diferencias
entre dos entradas similares. El modelo LVQ aprende a clasificar entradas que se
hayan especificado con anterioridad, por lo cual el entrenamiento supervisado puede
reducir errores de clasificacién que presenten alguna proximidad de distancias entre

las entradas.

Los experimentos realizados ponen en evidencia que el modelo LVQ se adapta
facilmente a los distintos experimentos realizados y que los resultados obtenidos son

comparables, y en algunos casos superan a los métodos tradicionales utilizados.

4.2 IMPLEMENTACION

La implementacién de la solucion consiste en describir el trabajo realizado de
manera detallada para poder comprobar la hipétesis propuesta durante todas las

etapas identificadas en la metodologia.

Se describen brevemente los componentes de software usados para poder realizar la
aplicacién y obtener los resultados. En segunda instancia se describe la arquitectura
usada para la RNA, la cual consiste en explicar el modelo usado para poder realizar
el reconocimiento de patrones epilépticos, después se discute la inicializacion de la
RNA con los datos de entrenamiento, la cual consiste en describir la técnica usada
para iniciar este proceso de clasificacion; después se aborda la regla de aprendizaje,

la cual consiste en describir el proceso usado por la RNA para aprender de los datos
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de entrenamiento. El entrenamiento, que consiste en describir el proceso en si que la
RNA usa para descubrir estas clases especificas identificadas como puntos de interés

para clasificar SW.

4.2.1 COMPONENTES DE SOFTWARE

Una parte fundamental a la hora de desarrollar un proyecto de software es
hacer una seleccion de las herramientas que existen actualmente. Una de las razones
principales por la cual se ha tomado en cuenta usar el lenguaje de programaciéon
PYTHON es porque es un lenguaje que permite realizar programas que requieren
de mucha memoria de forma muy simple, lo cual es una ventaja para este proyecto
debido a que se maneja una gran cantidad de informacion de datos. Otra ventaja que
cabe destacar es su facil y ordenada sintaxis que permite lograr prototipos funcionales

en poco tiempo.

La intencion de este proyecto siempre fue realizar una programa de software que no
necesitara de muchas librerfas tales como MNE Python®, PyEEGS, etc. Sin embargo,
serfa un grave error no tomar en cuenta los aspectos que estas librerias construidas
por muchos programadores con una mayor experiencia han aportado al campo de la
extracciéon y interpretacion del EEG, es por eso que se toman en cuenta como una
referencia adicional para este proyecto. No obstante si se debe de mencionar que se
implementan librerias basicas que permiten manipular y analizar las senales del EEG
y que Python incluye por defecto, esto debido a que los datos exportados del EEG
estan en formato de texto plano (datos cuantitativos por asi decirlo) y que esto nos
permitira desarrollar un archivo de entrada con un estandar establecido en primera

instancia y que el programa requiera de una instalaciéon mas simple.

SMNE Python fue disefado realiza anélisis de tiempo-frecuencia de EEG.

SPyEEG es un médulo de Python que contiene funciones para construir datos para la extraccién de
caracteristicas EEG, tales como la construccién de una secuencia de la incorporacién de una serie
de tiempo dado.



CAPITULO 4. SOLUCION PROPUESTA 34

4.2.2 ARQUITECTURA RNA

La arquitectura LVQ trata de establecer una correspondencia entre la infor-
macion de entrada y un espacio de salida de dos dimensiones, o mapa topologico
[4]. Esta arquitectura disenada para la RNA consiste principalmente en el uso de
dos capas. La primera capa es una capa competitiva. La segunda capa transforma
las clases de la primera capa competitiva y produce una clasificacién definida por el
usuario, dependiendo de la cantidad de entradas del EEG utilizadas para el entrena-
miento. Ambas capas competitivas tienen una neurona por cada una de las clases
definidas para entrenamiento; las clases corresponden a la cantidad de senales del
EEG usadas como entrada. Esta arquitectura se puede observar el la figura 4.4, en
donde R es el nimero de entradas, S7 es el nimero de neuronas competitivas, Sy
es el nimero de neuronas dentro de la capa lineal, W, es el vector de pesos de las
neuronas competitivas, y Wy es el vector de pesos de las neuronas de la capa lineal y

a; es la taza de aprendizaje correspondiente a cada una de las capas.

Wi c w2
Rx1 S1x R S2x1

S1x R S2 x S1

Figura 4.4 — Arquitectura usada para realizar el reconocimiento de patrones epilépticos.
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4.2.3 INICIALIZACION

Dado el vector de entrada p representando una época por cada uno de los
electrodos medidos, el nimero de neuronas s, y los vectores de aproximacion t, los
pesos W, son inicializados con valor de cero. Cada peso W; es asociado con una
entrada p; y es puesto en marcha para su procesamiento. Los indices para las clases
del vector de entrenamiento son convertidos en vectores de aproximaciéon t. Cada
indice dentro del vector es convertido a una matriz de forma M x N en donde N
es el nimero de indices y M es el indice mayor del tipo de clase. En adicién a lo
mencionado, los vectores de aproximacién son elementos entre cero y uno. Esto para
destacar cuales son los electrodos usados para realizar un entrenamiento y cuales se
deben de mantener apagados. Es sumamente importante aclarar que el entrenamiento
que se haga debe de definir estos vectores para la correcta inicializacién de los pesos
de la segunda capa. Cabe destacar que el nimero de neuronas utilizadas para detectar
un patron epiléptico depende directamente del niimero de entradas correspondientes

a ese patron.

4.2.4 REGLA DE APRENDIZAJE

Una vez que la RNA haya inicializado, las neuronas en la capa competitiva
son asignadas a la capa lineal y asi el entrenamiento puede empezar. La regla de
aprendizaje utilizada para LVQ fue desarrollada con la regla de Kohonen [13]. Cuando
se aplica esta regla, la neurona competitiva que tiene el vector de pesos mas parecido
al vector de entrada gana la competencia y devuelve una salida con valor a uno.
Solamente los pesos de la neurona ganadora son actualizados para asi moverse mas

cerca al vector de la entrada. La regla de Kohonen es definida de la siguiente manera

AWigig) = raippg)y — Wigg)s (4.1)
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en donde AW ;) es el peso actualizado de la neurona i ganadora en la capa
competitiva, r; es la tasa de aprendizaje, y p es el vector de entrada. En las RNA
que utilizan LVQ el vector de entrada t; para la capa competitiva es encontrada
usando los pesos W5 de la capa lineal, los cuales son asignados desde las neuronas
competitivas hasta las neuronas de entrada hacia los vectores de aproximacion de la
RNA de la siguiente manera

en donde T se refiere a la matriz transpuesta’ del conjunto de los pesos W,. Esta
expresion transforma un vector de aproximacién ¢ para una capa de entrada, conte-
niendo un valor entre cero y uno en las posiciones de todas las neuronas las cuales

son sub-clases del vector de aproximacién.

La regla de Kohonen es usada, como se menciona anteriormente, para actualizar los
pesos de las neuronas en la capa competitiva ¢ cuando el vector de aproximacién
para la neurona es uno [13]. De esta manera, tinicamente los pesos de las neuronas
ganadoras se mueven conforme al vector de entrada si son sub-clases del mismo. Todas

las deméas neuronas que no hayan ganado no se mueven hacia ninguna direccion.

4.2.5 ENTRENAMIENTO

La RNA de LVQ es entrenada aplicando de manera repetitiva la regla de
aprendizaje de Kohonen en la entrada y el vector de entrada en un orden secuencial.
Los pesos Wy y W5, la entrada p y los vectores de entrada ¢ son usados en el
entrenamiento para modificar los pesos de las neuronas. Los ciclos de entrenamiento
son repetidos con una tasa de aprendizaje de 0,05 hasta que las neuronas competitivas

se acercan a su clase asignada de su vector de entrada, periddicamente la tasa de

"Dada una matriz A, se llama matriz traspuesta de A a la matriz que se obtiene cambiando
ordenadamente las filas por las columnas.
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aprendizaje es reducida para realizar una aproximacion mas precisa. El entrenamiento
es finalizado cuando se han leido por completo los archivos de entrenamiento, esto
conlleva a verificar que tan cerca estan las neuronas competitivas a su clase asignada

del vector de entrada.



CAPITULO 5

EVALUACION

Para un completo desarrollo de software es necesario realizar sus pruebas
correspondientes, con las cuales es posible detectar errores, defectos o vulnerabilidades
que se pueden reparar para ofrecer un mejor funcionamiento. En este caso se realizan
dos tipos de pruebas. Las pruebas de clasificaciéon, que consisten en verificar el estado
de aceptacién a la deteccién de patrones epilépticos después de haber realizado un
entrenamiento con la RNA y las pruebas de rendimiento, que consisten en cuantificar
los tiempos de ejecucién del programa y otros parametros que son necesarios para

realizar modelos estadisticos precisos.

Cabe destacar que al permitir que el proyecto pueda realizar un entrenamiento con
un mayor numero de entradas disponibles se busca acumular mas evidencia que
permita realizar futuras revisiones y poder avalar mejor los resultados obtenidos. A
continuacién se presenta el analisis de los resultados obtenidos en los experimentos

disenados.

5.1 DISENO EXPERIMENTAL

Segin Montgomery [12] un experimento es una prueba o serie de pruebas en las
que se hacen cambios deliberados en las variables de entrada de un proceso o sistema

para observar e identificar las razones de los cambios que pudieran observarse en la

38
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respuesta de salida.

La evaluacion de las pruebas diagnosticas se ha tratado, en general, sin un criterio
universalmente aceptado. En diferentes estudios aparecen términos como sensibilidad,
especificidad, eficiencia, exactitud, utilidad, valor, eficacia y efectividad, pero a menu-
do el significado es interpretado de diferentes maneras. Debido a estas interpretaciones,
tanto en el concepto, como en la medida de la calidad de un experimento diagnéstico,
se crea una situacién de confusion a la hora de resolver cuestiones concretas [2].
Es por eso que para el funcionamiento adecuado del software se realizaron varios

experimentos que ayudaran a verificar la calidad de clasificacién epiléptica del tipo

SW.

Para evaluar el rendimiento del software bajo estas circunstancias, se toman en cuenta

los siguientes evaluaciones:

Discriminacion. Se analiza la relacién entre los resultados positivos y negativos
obtenidos de las pruebas de los andlisis clinicos. Se utilizan herramientas es-
tadisticas en los resultados obtenidos para verificar que el sistema efectivamente
pueda distinguir algin tipo de patrén entre los resultados y con que porcentaje

efectivamente acilerta.

Calibracion. Se analiza el grado de correspondencia entre las probabilidades es-
timadas de mortalidad producidas por el modelo propuesto y la mortalidad

real.

Desempeno. Se analiza cudl es la mejor RNA en términos de tolerancia de entre-
namiento, la arquitectura usada y algoritmo de aprendizaje; con la intension
de validar que efectivamente se ha utilizado una RNA que permita una buena

clasificacién.

Procesamiento. Se evalia el tiempo estimado que el software necesita para realizar
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las operaciones necesarias para clasificar una entrada. Dependiendo de la
plataforma y el hardware en que se ejecuta el software podrian existir diferencias

de velocidad.

Para poder determinar que entradas son de mayor influencia para el proceso de
entrenamiento de la RNA se deben de hacer los experimentos correspondientes que
determinen dichas entradas para producir una salida deseada. El propésito de esta
investigacion es determinar si existe un patron epiléptico del tipo SW dentro de los
datos experimentales usando RNA con el fin de ayudar al equipo de especialistas

médicos a diagnosticar con mayor presicion esta enfermedad.

Estas pruebas se realizan mediante rutinas que ejecutan métodos especificos del
software o ejecucién completa, siempre con diferentes parametros. Se llevan a cabo
en plataformas distintas bajo circunstancias de hardware variadas (ejecucion tnica,

ejecucién junto a otros programas, etcétera).

5.1.1 DISCRIMINACION

La discriminacién es la capacidad de distinguir entre dos estados, es por eso
que para valorarla se emplean tablas de contingencia! eligiendo un valor limite,
estableciendo porcentajes de correcta clasificacién y analizando las curvas ROC

resultantes especialmente calculando el area bajo la curva.

Con frecuencia los resultados de las pruebas diagnodsticas estan distribuidos en una
escala continua?, por lo que es necesario seleccionar un valor limite adecuado que
permita resumir estos resultados en dos categorias: positivo y negativo. Dependiendo

de la evaluacion preliminar que el médico especialista proporcione, los resultados

1Las tablas de contingencia se emplean para registrar y analizar la relacién entre dos o mds variables.
2Una escala, continua consta con medidores con categorias o nimeros donde el evaluador simplemente
marca su estimacion.
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pueden ser o no ser efectivamente acertados a lo que un diagnéstico médico correcto

puede ser.

5.1.2 CALIBRACION

La calibracion es la exactitud del modelo comparando la probabilidad esperada
y la observada, es por eso que para evaluarla se utilizan las pruebas estadisticas
de ajuste de bondad de Hosmer-Lemeshow. Esta prueba comprobara si el modelo
propuesto puede explicar lo que se observa. Evaluando la distancia entre lo observado
en los datos obtenidos y lo esperado bajo el modelo actual se puede evaluar el
resultado obtenido simplemente en dos estados, cero y uno. Cabe destacar que se

requiere un numero de observaciones amplio para realizar este experimento.

Para realizar esta evaluaciéon estadistica se necesita tomar en cuenta informacion de
los pacientes con problemas epilépticos del tipo SW. Se debe de calcular el porcentaje
de riesgo o indice de mortalidad utilizando el modelo logistico y luego se debe de

hacer una clasificacion segtin esta probabilidad de riesgo.

5.1.3 DESEMPENO

El procedimiento para evaluar el desempeno consistio en realizar los tres reportes
con respecto a la cantidad de archivos de entradas que la RNA con diferentes
arquitecturas procesadas y clasificadas. A partir de esto se pudo medir el desempeno

usando el modelo propuesto y compararlo con otros modelos usados frecuentemente.

En computacion neuronal las medidas de desempeno son usadas para seleccionar el
mejor modelo en términos de arquitectura, algoritmo de entrenamiento, pardmetros
de entrenamiento, etc. Segin los antecedentes que se han podido investigar, tres

reportes se han usado comunmente para evaluar las medidas de desempeno de una
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RNA:

Error cuadratico medio (ECM). Es definido como

n

MSE= 3" (V- ) (1)

n <
=1
donde SA/Z es la salida deseada observada en el tiempo 7, Y; es la salida obtenida

y n es el total de la muestra actual.

Porcentaje de buena clasificacién (PBC). El PBC es definido como:

C
PBC — , 5.2
(Rfa + 0’2) + (ley * Pdct + Pmsd) ( )

donde C' es una constante de escala, normalmente es 10 para poder leerla
facilmente. (R fa €8 el nimero de falsas alarmas detectadas, Ty, es la media del
retraso ocurrido cuando se clasifico en segundos; es una medida que representa la
sumatoria del numero total de clasificaciones correctas sobre todos los patrones

usados como entrada.

Tipicamente la mayoria de los investigadores consultados solo utilizan una medida de
desempeno para indicar la buena calidad de desempeno de su RNA. Sin embargo, no
hay una aprobacién en cuanto a que la medida debe ser reportado de esa forma, y por
lo tanto, las comparaciones entre las técnicas y resultados de diferentes investigadores

a veces son practicamente imposibles.

5.2 RESULTADOS

Después de realizar el disenio experimental, se evalaron los resultados obtenidos.

En esta secciéon se realiza un enfoque en el porcentaje de correcta clasificacion que se
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obtuvo a partir de los experimentos y en el desempeno de la aplicacién. Se generaron
scripts® que corren solo ciertas partes del programa y guardan informacién obtenida

utilizada para poder evaluarlos.

5.2.1 DISCRIMINACION

El experimento esta definido en la seccion 5.1.1 y consistié principalmente en
establecer un valor limite minimo y maximo por cada uno de los electrodos usados
dentro de cada uno de los archivos de entrenamiento que permitiera observar el
porcentaje de aceptacion entre valores y probar que la clasificacién realizada con la

RNA del tipo LVQ puede contabilizar los casos de éxito, fracaso y error.

Para poder definir los valores minimo y méximo se realizé un promedio de las entradas
usadas como salida deseada por cada uno de los electrodos evaluados durante el
proceso de clasificaciéon. Cabe destacar que cada uno de los conjuntos de datos de
entrada analizados tienen sus propios limites de discriminacion. Se demuestran dichos

limites en la figura 5.1 usados en diferentes periodos de entrenamientos.

Después se evalué en promedio cuales eran las salidas de las neuronas que no
pertenecian a los valores imites y con esto se calculé el porcentaje de discriminacion,
indicando la tolerancia con la cudl la RNA aproxima las salidas de las neuronas de
las diversas capas a la salida deseada, es decir, que tan aproximada puede llegar a

ser una clasificacién analizada.

3Un script es un conjunto de instrucciones interpretadas por el sistema operativo para realizar
tareas simples.
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Figura 5.1 — Se demuestran los limites minimo y méximo que pueden tener cada
clasificacion de cada una de las neuronas en la RNA.
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Cuadro 5.1 — Anélisis de la discriminacién, porcentaje del resultado evaluando los
limites establecidos como aceptables.

Conjunto de datos | Discriminacién
TMSP0000 48.7%
TMSP0001 49.7%
TMSP0002 51.1%
TMSP0003 63.1%
TMSP0006 61.6 %
TMSP0007 58.2%

En el cuadro 5.1 se muestra el porcentaje obtenido de discriminacion por cada uno

de los conjuntos de datos establecidos como entradas experimentales.

Como se puede observar, el porcentaje promedio de discriminacién se mantiene por
encima del cincuenta porciento lo cudl indica una ventana abierta a algunos valores
que no son directamente usados para realizar una buena clasificacién, sin embargo,
esto puede llegar a corregirse cuando un médico especialista realiza una separacién

de los datos de entrenamiento con datos de ruido.

5.2.2 CALIBRACION

El experimento estd definido en la seccién 5.1.2 y consistié en analizar el grado
de correspondencia entre el resultado obtenido y el esperado. El objetivo de la prueba
es evaluar qué tan efectivo fue la clasificacion de los patrones epilépticos con el
entrenamiento y qué tan preciso se ajusté en la RNA. En el cuadro 5.2 se muestran

los resultados del experimento.

Mediante los datos de entrenamiento clasificados por los médicos especialistas se pudo
identificar a los pacientes que presentaban el SW y en qué épocas del andlisis clinico
se podian evaluar, por lo cual se formé6 un grupo de control de valores esperados y se
pudo observar contra el resultado que la RNA proporcioné al clasificar estos patrones.

Entre mas fiel sea el porcentaje de riesgo calculado mayor sera su porcentaje de
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Cuadro 5.2 — Analisis de la calibracién, porcentaje obtenido evaluando los criterios
definidos por el medico especialista.

Conjunto de datos | Calibracién
TMSP0000 80.23 %
TMSP0001 96.16 %
TMSP0002 96.10 %
TMSP0003 92.13%
TMSP0006 81.76 %
TMSP0007 88.34 %

calibracion correcta.

El porcentaje de calibracion mostrado proporcionan resultados variables. Cuando este
porcentaje es muy bajo se puede decir que no se obtuvo una clasificacién aproximada a
lo observado, lo cual demuestra que existe un factor de riesgo cuando se definen datos
de entrenamiento con pocos patrones encontrados; un mayor nimero de registros con

diferentes tipos de amplitudes es requerido para una mejor calibracion.

El método de aprendizaje LVQ tiende a realizar clasificaciones de los diversos patrones
y tiende a requerir resultados esperados ya calculados con anterioridad, sin embargo,

los resultados demuestran un nivel de calibracién aceptable.

5.2.3 DESEMPENO

El experimento esta definido en la seccion 5.1.3 y consistié en analizar la cantidad
de faltas que se pasan por alto entre los resultados de los pacientes con condiciones
particulares al caso SW y los de aquellos que no las tienen; es por eso que en el caso
de la prueba de desempeno se modifican aspectos internos del programa para obtener
una correcta clasificacion del patron epiléptico SW; un umbral o valor limite que se
establece como un porcentaje de correcta clasificacion. Los casos utilizados son los

siguientes:
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Verdaderos positivos (VP). La RNA identific6 un patrén que fue catalogado

correctamente y verificado por el médico especialista.

Verdaderos negativos (VN). Tanto como la RNA y el médico especialista acor-

daron que el patron es normal.

Falsos positivos (FP) La RNA identific6 un patrén que fue catalogado como

normal por el médico especialista.

Falsos negativos (FN). La RNA ha fallado al identificar un patrén que el médico

especialista ha catalogado como correcto.

Cuadro 5.3 — Anilisis de desempeno, se compara la precisiéon en porcentaje con la
que la RNA acierta en clasificacién.

Conjunto de datos VP VN FP FN
TMSP0000 67.72% | 16.68% | 14.69% | 0.89%
TMSP0001 91.62% | 3.65% | 3.62% | 1.09%
TMSP0002 92.04% | 3.76% | 3.710% | 0.51%
TMSP0003 84.62% | 7.22% | 6.79% | 1.36 %
TMSP0006 78.99% | 10.44% | 9.19% | 1.36 %

En la prueba de desempeno se modifican parametros de entrenamiento de la RNA,
como la taza de aprendizaje que es utilizado para ajustar los pesos de cada neurona

dentro de las diversas capas usadas para la clasificacion.

Las ecuaciones utilizadas para el calculo se expresan como:

Sensibilidad:

VP

Especificidad:

VN
_ 1 4
( VN + FP) < 100 (5.4)
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Selectividad:

VP

Precisién:
Sensibilidad +  Especificidad
2

Cuadro 5.4 — Resultados utilizando las ecuaciones de precision.

Conjunto | Sensibilidad | Especificidad | Selectividad | Precision
TMSP0000 98.7% 53.1% 82.1% 75.9%
TMSP0001 98.8% 50.2 % 96.1 % 74.5%
TMSP0002 99.4 % 50.4 % 96.1 % 74.9%
TMSP0003 98.4% 51.5% 92.5% 74.9 %
TMSP0006 98.3% 53.1% 89.5% 75.7%

Los resultados del experimento se basan en validar la salida deseada de las neuronas
en los archivos de entrenamiento y capturarla manualmente de forma secuencial por
cada entrada procesada. El experimento indica un buen desempeno en la clasificacion
catalogando la informacién en mayor parte como VP, lo cual sugiere que el entrena-
miento supervisado ha establecido limites congruentes de un patron establecido, sin
embargo la precisién se ve afectada debido al calculo de especificidad, que refiere a la
cantidad de errores observados por el médico especialista por lo cual se asume un

porcentaje de riesgo al realizar un diagnostico médico.

5.2.4 RENDIMIENTO

En total se realizaron tres pruebas de rendimiento. Cada prueba se realiza

en las plataformas LINUX?, WINDOWS® y OS X%, En cada plataforma se realiza

4LINUX es un sistema operativo de libre distribucién basado en UNIX (otro sistema operativo de
libre distribucién), desarrollado originalmente por Linus Torvalds.
SMICROSOFT WINDOWS es el nombre de una familia de sistemas operativos desarrollados y vendidos

por MICROSOFT.
508 X, antes llamado Mac OS X, es una serie de sistemas operativos basados en UNIX desarrollados,

comercializados y vendidos por APPLE INC. que ha sido incluido en su gama de computadoras
MACINTOSH desde el ano de 2002.
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la prueba sin procesos en ejecucion (correr el programa con la mayor cantidad de
memoria disponible) y con varios procesos en ejecucion (correr el programa solo con
memoria suficiente). La cantidad de repeticiones depende del conjunto de archivos
de entrenamiento utilizados, rondando entre las 160,000 y 350,000 iteraciones por
22 senales eléctricas procesadas, lo cudl nos da un total aproximado de 7,700,700

iteraciones por analisis clinico.

La prueba de velocidad de procesamiento se realizé tomando los tiempos que tarda
el programa para generar los datos, procesarlos, compararlos y dar una respuesta; en
este caso la respuesta es la clasificacion correcta o incorrecta de la entrada procesada

por la RNA.

Cuadro 5.5 — Comparativa de velocidad de procesamiento usando distintos pardmetros
tanto de hardware como de software.

Sistema Tiempo de Tiempo de
operativo procesamiento ejecucion
Mac OS X 70m 46s 70m 8s
Ubuntu 46m 29s 46m 19s
Windows 64m 22s 64m 3s

Los resultados de esta prueba indican que el entrenamiento realizado es lento, toma
un tiempo total aproximado de la clasificacion de todas las senales eléctricas, entre

45 y 70 minutos.

El programa realiza todas estas operaciones en un promedio de 60 minutos por anélisis
clinico. El experimento demuestra que mientras mas senales eléctricas sean procesadas
es mayor el tiempo de ejecucion, sin embargo, es factible el poder realizar diferentes
entrenamientos de la RNA con una menor cantidad de informacién analizada debido
a que los canales por los cuales se graba la informacion eléctrica del cerebro puede
variar o permanecer practicamente nula, lo cual la vuelve irrelevante. Es necesario
involucrar al médico especialista en la actividad de identificaciéon y preprocesamiento

de los archivos de entrada para senalar los canales en los que se concentrara el estudio
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Cuadro 5.6 — Se comparan los resultados obtenidos y se analizan los recursos utilizados
en cada sistema operativo.

Sistema Recursos utilizados Recursos utilizados

operativo con preprocesamiento sin preprocesamiento

Mac OS X 11.83 MB 11.81 MB

Ubuntu 9.41 MB 9.40 MB

Windows 11.02 MB 10.91 MB
realizado.

En el cuadro 5.6 se puede observar la cantidad de memoria utilizada en megabytes
(MB) para la ejecucion del programa por cada entrenamiento utilizando como criterio
principal de evaluacion el preprocesamiento de senales. El experimento demuestra que
los recursos consumidos por el sistema operativo se ven ligeramente aumentados por
el preprocesamiento de senales, esto debido a que aumenta la cantidad de datos de
entrada y toma parte de los recursos para ejecutarse. El procesamiento de un archivo
de entrada alarga aproximadamente un 72 % el tiempo de ejecucién y el consumo de
recursos del programa, debido a que realiza un proceso iterativo por cada una de las

entradas producidas.

Se puede concluir que el programa realiza sus funciones en menos tiempo cuando
realizamos una clasificacion fragmentando los archivos de entrada. Es factible el
dividir la cantidad de filas por archivo de datos de entrenamiento para poder realizar

un proceso continuo de entrenamiento, disminuyendo asi las iteraciones realizadas.
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CONCLUSIONES

Durante el desarrollo de este proyecto se presenté un software con la capacidad
de procesar informacion, clasificar, pronosticar y detectar patrones epilépticos que
tengan ciertas caracteristicas. La finalidad de este programa es ayudar a mejorar la

eficacia de un diagnéstico médico acertado.

Se implementaron métodos de andlisis de senales y deteccién de patrones, los cuales
permitieron detectar en las seniales EEG patrones epilépticos del tipo SW por medio
de una clasificaciéon y un entrenamiento, tomando en cuenta algunas caracteristicas

de estos patrones identificadas por los médicos especialistas.

Para producir una mejor clasificacion y entrenamiento se tomaron en cuenta diferentes
métodos de procesamiento evaluando de manera diferente la cantidad de entradas
que la RNA us6 para identificar los patrones epilépticos. Cabe destacar que en la
fase de experimentacion se realizaron diferentes tipos de arquitecturas con diferentes

capas de entrada, ocultas y de salida.

El desarrollo principal se realizé en el lenguaje de programacion PYTHON mientras
que algunas rutinas de procesamiento se codificaron en el lenguaje de programacién
R debido a la carga algoritmica y la diversidad de librerias de mediciéon que esta

contiene.

o1
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6.1 DISCUSION

El prototipo de software desarrollado demuestra que sus resultados son favorables
en cuanto a su objetivo principal, de acuerdo a las pruebas realizadas. Existe una
cierta aproximacion cuantitativa a lo que una deteccién epiléptica del tipo SW puede

presentarse en un analisis clinico.

Los resultados obtenidos de las evaluaciones de discriminacién y calibracion, demues-
tran un porcentaje de aceptacion suficiente en lo que respecta a la clasificacion de las
senales. Esto puede indicar que existe un area de oportunidad al realizar un mayor
numero de experimentos supervisados para poder reevaluar los resultados presentados

y ampliar la experimentacién de esta investigacion.

Aunque los resultados de ejecucién del software son los esperados, existen problemas
de velocidad de procesamiento, esto es debido a la cantidad de entradas que el sofware
necesita procesar. Una alternativa viable es segmentar los procesos ejecutados y en
algin periodo ir juntando los resultados de acuerdo a los pardmetros establecidos en

el entrenamiento de la RNA.

El software necesita una gran cantidad de recursos para ejecutarse. Ademads existe
una probabilidad de que las entradas presenten errores de medicién, lo que genera
una pequena pérdida de datos que podria a su vez producir cambios en los resultados.
La lectura de los archivos de entrada requiere aproximadamente 70 % del tiempo de
ejecucion total, por lo cual se experimenta un consumo mayor al esperado, lo que
representa otra area de oportunidad para esta investigacion el poder reducir este

consumao.
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6.2 TRABAJO A FUTURO

El estudio presentado resultd ser bastante complejo debido a los multiples
campos de estudios combinados, como lo es la ingenieria de software y la medicina;
es por esto que existe mucho trabajo por realizar para lograr tener un producto
completamente funcional y que tenga las condiciones de usarlo en diagnosticos clinicos

reales.

Lamentablemente durante el proceso de investigacion de esta tesis el departamento
de neurofisiologia perdié una gran cantidad de informacion relevante al caso SW de
sus bases de datos debido a un problema técnico con su equipo de diagnéstico médico.
Como anteriormente se ha mencionado, el estudio de la deteccién de patrones en
senales eléctricas requiere de una gran cantidad de datos de entrada por lo cual se
pretende seguir colaborando con este departamento para poder adquirir mas analisis

clinicos y poder expandir esta investigacion en un futuro cercano.

Los cambios inmediatos en el software podrian ser mejoras a los algoritmos y a
las rutinas en general. Ademas, se podrian agregar nuevas funciones de acuerdo a
las tendencias actuales que hagan mas atractiva la idea de este software y agregar
opciones de personalizacién. Finalmente se podria trabajar en una interfaz grafica

que permita una mejor visualizacién de los resultados obtenidos.
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