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Dr. Saúl Tovar Arriaga
Vocal
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da de Ictal-net. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

6.2 Conjunto de variables modificadas durante la búsqueda de Parallel
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tección de eventos epilépticos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

7.2 Matriz con las configuraciones de las 13 mejores arquitecturas para la
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con espectogramas como entrada y la metodologı́a propuesta en esta

tesis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

IX
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2.1 EEG de un evento epiléptico [1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
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XIV ÍNDICE DE FIGURAS

7.3 Precisiones obtenidas con distintos MLP’s en la detección de eventos
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Resumen

La epilepsia es una de las enfermedades neurológicas más comunes a nivel mundial, afec-

tando a alrededor de 70 millones de personas globalmente y a entre 10.8 y 20 personas por

cada mil habitantes en México. Esta enfermedad se caracteriza por convulsiones no provo-

cadas o entumecimientos de forma recurrente y aleatoria, lo cual provoca que las personas

que padecen esta enfermedad tengan limitaciones en su vida diaria, teniendo secuelas fı́sicas,

emocionales y sociales. La detección y predicción de estos episodios en una señal electroen-

cefalográfica, es una tarea que puede ayudar de múltiples formas tanto al personal de salud

como a los sujetos que padecen esta enfermedad. En el estado del arte se han encontrado

múltiples trabajos que abordan esta temática utilizando algoritmos de aprendizaje automático,

sin embargo, aún existe un margen de mejora en términos de exactitud, precisión, sensitivi-

dad y puntaje F1. Es por ello que en esta tesis se presentan múltiples arquitecturas orientadas

a la detección y predición de eventos epilépticos. Se plantea un procesamiento de las señales

utilizando la transformada wavelet continua, caracterización en el dominio del tiempo y de

la frecuencia, una clasificación utilizando arquitecturas basadas en redes neuronales convolu-

cionales y módulos de atención para mejorar el rendimiento de las arquitecturas. Obteniendo

resultados prometedores, con cifras de mérito entre el 80 y el 100 % según la tarea designada

y la arquitectura utilizada. Las evaluaciones se realizaron utilizando técnicas como k-fold y

60-20-20. Cabe resaltar que este proyecto aborda la problemática de la detección y predicción

de eventos epilépticos desde el punto de vista de software y hardware.

Palabras clave: Red Neuronal Convolucional, Transformada Wavelet Continua, Aten-

ción de Canal Eficiente, Detección y Predicción de Eventos Epilépticos.
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Abstract

Epilepsy is one of the most common neurological disorders worldwide, affecting approxi-

mately 70 million people globally. In the Mexican population, it occurs in approximately 10.8

to 20 individuals per thousand. This disease is characterized by recurrent and random seizu-

res or numbness, which limits the daily lives of those who suffer from it and leaves physical,

emotional, and social consequences. Detecting and predicting these episodes in an electroen-

cephalographic signal is a task that can benefit both healthcare professionals and individuals

with epilepsy. In the state of the art, multiple studies have addressed this issue using machine

learning algorithms. However, there is still room for improvement in terms of accuracy, preci-

sion, sensitivity, and F1 score. Therefore, this thesis presents multiple architectures aimed at

detecting and predicting epileptic events. Signal processing is proposed using the continuous

wavelet transform, time and frequency domain characterization, as well as classification th-

rough architectures based on convolutional neural networks, along with attention modules to

enhance the performance of the architectures. Promising results have been obtained in the

field of epileptology, ranging from 80 % to 100 % in terms of performance metrics, depen-

ding on the specific task and architecture used. Evaluations were conducted using techniques

such as k-fold and 60-20-20.It’s worth highlighting that this project addresses the issue of

epileptic event detection and prediction from both a software and hardware perspective.

Keywords: Convolutional Neural Network, Continuous Wavelet Transform, Efficient

Channel Attention, Epileptic Event Detection, Epileptic Event Prediction.
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Capı́tulo 1

Introducción

La Organización Panamericana de la Salud (OPS) define a la epilepsia como un trastorno

neurológico crónico que afecta a personas de ambos sexos y de todas las edades, padeciéndo-

la aproximadamente 70 millones de personas en el mundo y en la mitad de los casos no es

posible determinar la causa, mientras que en México presenta una prevalencia de entre el 10.8

y 20 personas por cada mil [8], [9]. Esta enfermedad se manifiesta con descargas neurona-

les anormales de manera recurrente en forma de convulsiones o entumecimientos de algunas

partes del cuerpo [10].

Las convulsiones representan un gran riesgo para quienes padecen epilepsia, dado que

pueden presentar lesiones graves, siendo las más comunes las fracturas, hematomas, quema-

duras, lesiones en tejidos blandos y accidentes por casi ahogamiento, fallecimiento prematuro

derivado a accidentes o la muerte súbita e inesperada en la epilepsia (SUDEP, por sus siglas

en inglés); por mencionar algunas las lesiones fı́sicas, pero quienes padecen esta enfermedad

también sufren de secuelas sociales, como la discriminación, viven dificultades en el ámbito

educativo, laboral y en las relaciones interpersonales, llevándolos al suicidio en algunos ca-

sos. Inclusive se considera que las personas que padecen epilepsia tienen un 5 % de mayor

probabilidad de visitar un servicio de urgencias debido a las lesiones o accidentes que estas

pueden provocar [11], [12] Dichos eventos se presentan de forma aleatoria, lo cual aumenta

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

el riesgo de sufrir accidentes. He ahı́ la importancia de predecir los eventos, además de que

se estarı́a mejorando la calidad de vida de las personas que padecen epilepsia, ası́ como la de

su familia.

La predicción de los eventos epilépticos ayudarı́a en distintos escenarios. Por ejemplo, a

que pacientes y acompañantes tomen las medidas necesarias para disminuir los daños y ries-

gos que involucran un ataque epiléptico o a que mediante el uso de un neuroestimulador -el

cual podrı́a tomarse como el mejor de los escenarios- se evite un evento epiléptico. Pero en

ambas opciones se mejorarı́a la calidad de vida de quienes padecen esta enfermedad, aún más

si se considera que al rededor del 30 % de los pacientes que padecen epilepsia son fármaco

resistentes y de los pacientes que pueden ser tratados con fármacos muy pocos tienen trata-

mientos monofarmacológicos.

De tal forma el impacto social que se buscó alcanzar con el desarrollo de este proyecto

fue servir como base e inspiración para trabajos futuros para lograr predecir en tiempo real

un evento epiléptico, lo cual ayudarı́a notablemente a mejorar la calidad de vida de las 70

millones de personas en el mundo que la padecen, ası́ como de sus familiares o personas

cercanas a ellos, ya que el padecer esta enfermedad trae consigo múltiples repercusiones y

evitan un pleno desenvolvimiento social.

El desarrollo de las arquitecturas presentadas en esta tesis, ası́ como la metodologı́a segui-

da para abordar las tareas planteadas en este escrito, da pie a una posterior implementación

de un sistema capaz de monitorear, alertar y prevenir de una futura crisis al paciente, o en el

mejor de los casos poder inhibirla.

Dado que se busca que este proyecto sea la antesala de un sistema de predicción, el im-

pacto económico será mayormente notorio cuando dicho sistema se encuentre finalizado y

disponible para su comercialización, ya que estará compitiendo con soluciones o tratamien-

tos alternos, tales como, fármacos, cuyo costo anual aproximado es de $1,500 USD, o en
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el caso de que el paciente sea farmacorresistente se tiene la opción de cirugı́a con un costo

aproximado de $55,000 USD, con el riesgo de presentar futuras secuelas o que los eventos

epilépticos se sigan presentando.



4 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN



Capı́tulo 2

Fundamentación teórica

A continuación, se presentan los conceptos que soportan el planteamiento del problema

de esta investigación. En el cual abordaremos conceptos como la epilepsia; el EEG; ası́ como

los dominios en los que se puede trabajar y las caracterı́sticas que se pueden obtener; por otro

lado, los tipos de aprendizaje básicos para introducir el aprendizaje profundo y posterior-

mente sobre algunos algoritmos en los que pueden ser aplicados; y para finalizar se hablará

sobre algunas cifras de mérito con las cuales se puede calificar el rendimiento de los modelos.

2.1. Epilepsia

En la última definición clı́nica operativa publicada por la Liga Internacional Contra la

Epilepsia (ILAE, por sus siglas en inglés) en 2014 se menciona que la epilepsia es una enfer-

medad cerebral que se define por cualquiera de las siguientes circunstancias: por la presencia

de al menos dos crisis no provocadas con una separación entre ellas mayor a 24 horas, una

crisis no provocada con una probabilidad mı́nima del 60 % de presentar nuevas crisis durante

los siguientes 10 años, o bien, tener un diagnóstico de un sı́ndrome de epilepsia [13].

Se dice que una crisis es no provocada cuando existe la ausencia de un factor temporal o

reversible que reduzca el umbral y provoque una crisis en ese momento, aunque no es posi-

5
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ble saber con certeza si hay algún factor desencadenante. Una crisis epiléptica es la aparición

transitoria de signos y/o sı́ntomas a causa de una actividad neuronal anómala excesiva o si-

multánea en el cerebro, la cual puede ser registrada mediante un EEG [13].

2.2. Electroencefalograma

El EEG es el registro de la actividad eléctrica de las neuronas (ver Figura 2.1), en el orden

de microvolts, a través de electrodos que son distribuidos de forma uniforme en la cabeza.

Estos electrodos pueden estar colocados sobre la piel, o bien, en el encéfalo y realizar el regis-

tro de forma superficial o profundo [14]. Dichas señales pueden ser manipuladas en distintos

dominios para extraer caracterı́sticas especı́ficas de la señal.

Figura 2.1: EEG de un evento epiléptico [1].

En la Figura 2.1 se puede ver un EEG de un evento epiléptico en el cual se muestran los

cuatro estados en los que se clasifica un EEG cuando se presenta un evento epiléptico, que

son: Interictal, periodo intermedio entre eventos epilépticos; Pre-ictal, momentos antes de
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que se presente el evento; Ictal, es el periodo en el cual está ocurriendo el evento epiléptico;

y Postictal, después del evento epiléptico.

2.3. Dominios y caracterı́sticas

En el procesamiento de señales existen tres distintos de dominios (tiempo, frecuencia y

tiempo-frecuencia) en los cuales las señales pueden ser caracterizadas para poder obtener la

mayor información posible y realizar un análisis adecuado de las mismas, en este caso la

señal biomédica EEG.

2.3.1. Dominio del tiempo

La ventaja del dominio del tiempo recae en que puede trabajar con la señal cruda o pre-

procesada para tener una mejor relación ruido señal. En la Figura 2.2 se puede ver un ejemplo

de una señal EEG en el dominio del tiempo.

Figura 2.2: Señal EEG en el dominio del tiempo [2].
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Como se puede observar en la Figura 2.2 la señal se representa con una amplitud en el

orden de microvolts a través del tiempo. En este dominio se puede extraer una gran cantidad

de caracterı́sticas como: valor promedio absoluto, cruce de ceros, cambio de signo de pen-

diente, longitud de onda, energı́a, potencia media, raı́z cuadrada media (RMS), integral de la

amplitud, energı́a no lineal, entropı́a de Shannon, entropı́a aproximada, entropı́a de muestra,

entropı́a de permutación ponderada, entropı́a difusa, distribución de entropı́a, entropı́a de des-

composición de valores singulares, patrón de gradiente local, exponente de Hurst, dimensión

fractal, entre otros.

2.3.2. Dominio de la frecuencia

Para lograr extraer las caracterı́sticas que corresponden al dominio de la frecuencia debe-

mos preprocesar la señal haciendo uso de alguna transformación, tal como la transformada

discreta de Fourier, para que la señal quede en dicho dominio. Como se muestra en la Figura

2.3

Figura 2.3: Señal EEG en el dominio de la frecuencia [3].
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En la Figura 2.3, a diferencia del dominio del tiempo, la señal EEG en el dominio de la

frecuencia se muestra con una amplitud que representa la densidad espectral dependiente de

las frecuencias que contiene la señal. Las caracterı́sticas que se pueden obtener dentro de este

dominio son: frecuencia pico, ancho de banda de la frecuencia dominante, ancho de banda

ponderada por intensidad, intensidad ponderada de la frecuencia media, entropı́a espectral,

frecuencia de borde espectral, energı́a y relación de potencia.

2.3.3. Dominio tiempo-frecuencia

Para preprocesar la señal y obtenerla en dicho dominio podemos hacer uso de la transfor-

mada wavelet discreta, por mencionar algún preprocesamiento. Ya que las caracterı́sticas se

calculan a partir de los coeficientes de descomposición. (Ver Figura 2.4)

Figura 2.4: Señal EEG en el dominio Tiempo-Frecuencia [2].
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En la Figura 2.4, se muestra la señal EEG original ası́ como en sus diferentes niveles de

descomposición, a partir de los cuales se pueden calcular las siguientes caracterı́sticas: media,

media absoluta, varianza, desviación estándar, asimetrı́a, curtosis, media absoluta, valores

máximos y mı́nimos, RMS, energı́a potencia promedio, longitud de onda, los indicadores de

entropı́a mencionados anteriormente incluyendo la de Réyni, parámetros de autorregresión y

promedio de movimiento móvil autorregresivo.

2.3.4. Caracterı́sticas

Cuartiles

Los cuartiles son valores que dividen los datos en cuatro partes iguales, cabe destacar que

para poder calcular los cuartiles es importante organizar primero los datos en orden de menor

a mayor [15]. Estos valores son utilizados para la analizar la dispersión y la tendencia de la

distribución, obteniendo información como rango, tendencia central y dispersión .

Primer cuartil (Q1): También conocido como el percentil 25, es el valor que separa el

25 % inferior de los datos cuando están ordenados de menor a mayor.

Segundo cuartil (Q2): Es equivalente a la mediana y es representado por el valor de

divide a la mitad los valores ordenados.

Tercer cuartil (Q3): Conocido como percentil 75, es el valor que separa el 25 % superior

de los datos.

Adicionalmente al valor de los cuartiles puede calcularse el rango intercuartil (RIQ), el

cual es una medida de dispersión que se utiliza para describir la variabilidad de una distribu-

ción de datos y se calcula a través de la ecuación 2.1.

RIQ = Q3 −Q1 (2.1)
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Momentos estadı́sticos

Los momentos estadı́sticos proporcionan información sobre la distribución de amplitud

de una

Momento de orden cero: También conocido como el momento de la media o simple-

mente la media, representa el valor promedio de los datos. En este caso el valor absoluto

de la señal EEG registrada. Se suman todos los valores registrados y se divide entre la

cantidad total de los valores, ellos se puede ver en la siguiente ecuación.

x̄ =

∑n
i=0 |xi|
N

(2.2)

Momento de orden uno: Este momento está relacionado con la asimetrı́a de la distri-

bución de datos. Si el momento de orden uno es cero, la distribución es simétrica; si

es positivo, la distribución tiene una cola sesgada hacia la derecha; si es negativo, tiene

una cola sesgada hacia la izquierda [15].

Momento de orden dos: El momento central de orden dos está relacionado con la va-

rianza y desviación estándar de los datos. Entre más grande sea el valor de la desviación

estándar este indica una mayor dispersión entre los datos. Para calcular la desviación

estándar (s) se utiliza la ecuación 2.3

s =

√∑n
i=0 (xi − x̄)2

N − 1
(2.3)

Momento de orden tres: Coeficiente de asimetrı́a, o en inglés skewness, es una medida

estadı́stica utilizada para cuantificar la falta de simetrı́a en una distribución de datos.

Representa la desviación de la forma de la distribución alrededor de su media. En una

distribución perfectamente simétrica, las colas derecha e izquierda tienen la misma for-

ma y tamaño, lo que se refleja en un skewness igual a cero. Sin embargo, un skewness

positivo indica una cola sesgada hacia la derecha, lo que implica que la cola derecha se

extiende más hacia valores más altos que la cola izquierda. Por otro lado, un skewness
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negativo señala una cola sesgada hacia la izquierda, donde la cola izquierda se extien-

de más hacia valores más bajos que la cola derecha. El valor absoluto del skewness

ofrece información sobre el grado de asimetrı́a, siendo un valor mayor indicativo de

una asimetrı́a más pronunciada [15]. La ecuación 2.4 ayuda a calcular el coeficiente de

asimetrı́a.

skewness =
x̄−mediana

s
(2.4)

Momento de orden cuatro: También denominado como curtosis, es un parámetro que

se utiliza para medir la distribución de las frecuencias relativas de los datos de una

muestra entre el centro y los extremos. Se compara con la distribución normal o de

Gauss, la cual tiene un coeficiente de curtosis de 3. Para calcular la curtosis de hace

uso de la ecuación 2.5 [15].

custosis =

∑n
i=0 (xi − x̄)4

ns4
(2.5)

Moda

La moda hace referencia a la medida de tendencia central que representa el valor o los

valores que se presentan con mayor frecuencia en una distribución de datos. La moda es

aplicable tanto a variables numéricas como a variables categóricas. Aunque este valor es

sencilla y útil para identificar es importante tener en cuenta que puede haber casos donde no

exista una moda clara (distribuciones bimodales o multimodales) o donde todos los valores

sean únicos (sin moda).

Coeficiente de variación

El coeficiente de variación (CV ), dado por la ecuación 2.6, es una medida estadı́stica para

cuantificar la dispersión de una distribución en relación a su media. Es expresado como un

porcentaje.
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CV =
s

x̄
· 100 (2.6)

Un CV bajo indica una variabilidad relativa baja en comparación con la media, lo que su-

giere que los datos son homogéneos o consistentes. Por otro lado, un coeficiente de variación

alto indica una variabilidad alta con relación a la media, lo que sugiere que los datos tienen

un comportamiento disperso o heterogéneo [15].

Valor máximo

Es el número con mayor valor observado en un conjunto de datos. Representa el lı́mite

superior o el punto más alto alcanzado por la variable en estudio, en este caso el registro de

EEG.

Valor mı́nimo

Al contrario que el valor máximo, el valor mı́nimo es el número con menor valor dentro

del conjunto de datos. Representa el lı́mite inferior o el punto más bajo alcanzado por la

variable de estudio.

Análisis de Fluctuación con Eliminación de Tendencia

El Análisis de Fluctuación con Eliminación de Tendencia o (DFA por sus siglas en inglés

Detrended Fluctuation Analysis), es una técnica utilizada para analizar la estructura de co-

rrelación a largo plazo en una serie temporal. Es utilizado de manera frecuente para detectar

caracterı́sticas inherentes de autosimilitud en las señales de EEG [16]. El DFA proporciona

información sobre la dinámica y la autocorrelación de la serie temporal analizada.

Parámetros de Hjorth

Los parámetros de Hjorth son tres medidas utilizadas para caracterizar señales EEG, brin-

dando información temporal y frecuencial. Fueron desarrolladas por el cientı́fico Björn Hjorth
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en 1970 y son aplicadas ampliamente en la investigación y análisis de la actividad cerebral

[15].

Actividad: Es la medida de la amplitud de la señal EEG, mide la cantidad de energı́a

presente en la actividad cerebral. Se calcula como la varianza de la señal, siguiendo la

ecuación 2.7.

Actividad =
1

N

N∑

i=1

(xi − x̄)2 (2.7)

Movilidad: Indica la velocidad de cambio de la señal analizada, proporcionando in-

formación para evaluar la dinámica temporal de la actividad cerebral. En cuanto más

grande sea el valor de este parámetro indica una mayor variabilidad y cambios más

rápidos de la señal. La movilidad es calculada mediante la primera derivada de la señal

EEG.

Complejidad: Es un parámetro que hace referencia a una variabilidad a largo plazo

de la señal EEG. Especialmente está relacionado con la irregularidad y presencia de

detalles finos en la señal, es decir a mayor variabilidad mayor número de detalles finos.

Para el cálculo de este segundo parámetro se utiliza la segunda derivada.

Potencia relativa

La potencia relativa hace referencia a la distribución de la energı́a o potencia de una

señal en diferentes bandas de frecuencia en relación con la potencia total en la señal. En

este sentido, al estar analizando señales EEG se utiliza para estudiar la actividad eléctrica

cerebral en diferentes bandas. Principalmente se analizan 5 bandas: la delta que se encuentra

presente entre los 0.5 y 4 Hz, la theta situada entre los 4 y 8 Hz, la alpha entre 8 y 13 Hz,

beta localizada entre los 13 y 30 Hz y la banda gamma con frecuencias entre los 30 y 100 Hz

[17].

Para calcular la potencia relativa en cada banda de frecuencia, primero se descompone

la señal EEG en sus componentes de frecuencia. Posteriormente se calcula la potencia de la
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señal en cada banda de frecuencia dividiendo la suma de las potencias en esa banda por la

potencia total de la señal.

2.4. Tipos de aprendizaje

Por otro lado, los modelos de aprendizaje profundo están preparados para continuas actua-

lizaciones, ya que la entrada de información es constante y aprenden iterativamente. Existen

dos tipos de aprendizajes básicos, el no supervisado y el supervisado, siendo este último más

utilizado por los modelos de predicción de eventos epilépticos para su entrenamiento.

2.4.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se establece un conjunto de datos para comenzar la com-

prensión del comportamiento de los datos y encontrar patrones para un posterior proceso

analı́tico. Estos algoritmos se entrenan con datos ya procesados y su rendimiento se evalúa

con datos de prueba [18].

2.5. Aprendizaje profundo

Ahora bien, el aprendizaje profundo es catalogado como un subconjunto dentro del apren-

dizaje automático por ciertos autores [19], mientras que para otros es más que eso, es un en-

foque de la inteligencia artificial [20] mismos que lo definen como un tipo de aprendizaje que

usa como herramienta redes neuronales profundas, las se encuentran divididas principalmente

en tres capas, descritas en el siguiente apartado.
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2.6. Aprendizaje autosupervisado

Una de las áreas de mayor interés en el campo del aprendizaje profundo es el aprendizaje

autosupervisado, que es una forma de entrenar modelos de redes neuronales sin la necesidad

de etiquetas de entrenamiento explı́citas.

El aprendizaje autosupervisado se basa en la idea de que es posible utilizar los datos de

entrada sin etiquetas para aprender una representación latente del mundo que puede ser utili-

zada para tareas posteriores. En el aprendizaje autosupervisado, a diferencia del supervisado,

los modelos se entrenan para realizar tareas relacionadas con la estructura interna de los datos

sin la necesidad de etiquetas explı́citas [21].

Una de las técnicas más populares en el aprendizaje autosupervisado es la de la predicción

de contextos, también conocida como la tarea de autencoders. En esta tarea, se le presenta a

la red neuronal una parte de los datos de entrada y se le pide que prediga el resto de los datos

que faltan. Al entrenar una red neuronal en esta tarea, se puede aprender una representación

latente del mundo que puede ser utilizada en tareas posteriores, como la clasificación o la

detección de objetos.

Otra técnica popular en el aprendizaje autosupervisado es la de la generación de imágenes,

donde la red neuronal se entrena para generar imágenes similares a las del conjunto de datos

de entrada. Esta técnica ha demostrado ser muy útil en tareas como la sı́ntesis de imágenes

médicas y la generación de avatares.

2.6.1. Tareas pretexto

Las tareas pretexto son un tipo de tarea autosupervisada que se utilizan para aprender re-

presentaciones latentes de los datos que son útiles para tareas futuras. Estas tareas se diseñan

de tal manera que el modelo debe aprender una representación latente de los datos que sea

útil para la tarea pretexto, pero que también sea generalizable y útil para otras tareas.

Por ejemplo, en el campo de visión por computadora se tienen las siguientes tareas pre-

texto:

SimCLR: en [22], se utiliza la predicción de la similitud de pares de imágenes como
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tarea pretexto para aprender representaciones latentes de imágenes. El modelo resultante ha

demostrado un excelente rendimiento en varias tareas de visión por computadora, incluida la

clasificación de imágenes y la detección de objetos.

SwAV: en [23], se utiliza la agrupación de vistas de imágenes como tarea pretexto pa-

ra aprender representaciones latentes de imágenes. El modelo resultante ha demostrado un

excelente rendimiento en la clasificación de imágenes y la detección de objetos.

BYOL: en [24], se utiliza la predicción de la versión codificada de la imagen como tarea

pretexto para aprender representaciones latentes de imágenes. El modelo resultante ha de-

mostrado un excelente rendimiento en varias tareas de visión por computadora, incluida la

clasificación de imágenes y la detección de objetos.

En general, las tareas pretexto se han utilizado con éxito en proyectos de aprendizaje

automático y aprendizaje profundo en una amplia variedad de dominios, desde la visión por

computadora hasta el procesamiento del lenguaje natural. Estas tareas pueden ayudar a los

modelos a aprender representaciones latentes útiles que pueden ser utilizadas para resolver

una variedad de tareas diferentes.

Sin embargo, en este proyecto se hizo uso de la tarea pretexto denoising, la cual consiste

en eliminar el ruido o la interferencia de una señal o imagen, de tal manera que se pueda

obtener una señal o imagen clara y legible.

En el aprendizaje profundo, se ha demostrado que el denoising puede ser utilizado como

una tarea pretexto para entrenar modelos de redes neuronales. Al entrenar un modelo de red

neuronal en la tarea de denoising, se aprende una representación latente de los datos que es

útil para la tarea de denoising, pero también puede ser útil para otras tareas de interés.

Por ejemplo, en el procesamiento de imágenes, la tarea de denoising puede ser utilizada

como tarea pretexto para entrenar un modelo de red neuronal que aprenda una representación

latente de las imágenes que sea útil para otras tareas de procesamiento de imágenes, como la

segmentación de imágenes, clasificación o la detección de objetos en imágenes.
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2.7. Análisis de Componentes Principales

El Análisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica de reducción de la dimen-

sionalidad que se utiliza para identificar patrones en conjuntos de datos. El objetivo del PCA

es encontrar una representación lineal de los datos que capture la mayor cantidad de varianza

posible en el conjunto de datos original. En otras palabras, el PCA permite simplificar los

datos complejos identificando las variables más importantes [25].

El proceso de PCA comienza con la estandarización de los datos, es decir, se resta la

media y se divide por la desviación estándar de cada variable. Luego, se calculan los eigen

vectores y los eigen valores de la matriz de covarianza de los datos estandarizados. Los ei-

gen vectores son las direcciones principales en las que los datos varı́an y los eigen valores

representan la cantidad de varianza en los datos que se explica por cada vector propio.

El siguiente paso es ordenar los eigen vectores por su eigen valor, de mayor a menor.

Luego, se seleccionan los eigen vectores con los eigen valores más altos, que corresponden a

las componentes principales más importantes. Estas componentes principales se utilizan para

transformar los datos originales en un nuevo espacio de menor dimensión.

El resultado de la transformación es un conjunto de componentes principales que explican

la mayor parte de la varianza en los datos originales. Estas componentes principales también

pueden interpretarse como patrones o caracterı́sticas importantes en los datos.

El PCA se utiliza en una amplia variedad de campos, como la biologı́a, la genética, la

estadı́stica, la psicologı́a, la economı́a y la informática, entre otros. Se utiliza en la identifica-

ción de factores importantes en los datos, la reducción de la dimensionalidad, la visualización

de datos, la compresión de imágenes y la detección de anomalı́as, entre otros usos.

2.8. Transformada Wavelet Continua

La transformada wavelet continua (CWT) es una técnica matemática utilizada para des-

componer una señal muestreada continua o discreta en sus componentes de frecuencia [13].

Es utilizada para analizar señales que varı́an en el tiempo o espacio, ya que proporciona in-
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formación tanto temporal como frecuencial de la señal. Una de sus principales ventajas es

su capacidad para revelar caracterı́sticas de la señal que pueden no ser evidentes con otros

métodos, como la transformada de Fourier [14].

Para realizar la CWT, se utiliza una función de önda madrec̈omo base para analizar la

señal. Cada wavelet madre tiene caracterı́sticas especı́ficas como forma de onda con un ancho

especı́fico, la cual se utiliza para analizar diferentes componentes de frecuencia de la señal

[13]. En la Fig. 1 se muestran algunos ejemplos de funciones wavelet madre.

El análisis de la señal se realiza escalando la función madre y traduciendo la información

encontrada en el tiempo de forma tal que coincidan con las diferentes partes de la señal.

Los coeficientes wavelet resultantes representan el contenido de frecuencia de la señal en

cada escala y ubicación, donde se puede aplicar un procesamiento posterior para obtener

un escalograma y se puedan localizar con mayor facilidad las caracterı́sticas o patrones que

poseen las señales [5].

Un escalograma es una representación gráfica del contenido frecuencial de la señal a

lo largo del tiempo [15]. A menudo se utiliza en aplicaciones de procesamiento de señales

y procesamiento de imágenes para analizar señales que varı́an con el tiempo o el espacio

[16]–[18].

2.9. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales, también llamadas redes neuronales artificiales (RNA), son un mo-

delo matemático o computacional con un conjunto de unidades de procesamiento llamadas

neuronas artificiales, que se encuentran conectadas entre sı́ (ver Figura 2.5). Las RNA están

basadas en un cerebro con sus neuronas y sinapsis, que es la conexión entre ellas. Se conside-

ra que el inicio del estudio de las redes neuronales comenzó con la publicación de un artı́culo

en 1943 escrito por McCulloch y Pitts [26], [27].
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Figura 2.5: Diagrama de una RNA [4].

En la Figura 2.5 se pueden observar las tres capas que componen a estos algoritmos, las

cuales son [28], [20]:

Capa de entrada: Sección donde se reciben los datos de entrada.

Capa oculta: El algoritmo puede estar compuesto por una o más capas ocultas. Estas

se encargan del procesamiento de los datos y cálculos para realizar la predicción.

Capa de salida: Esta es la última división y se encarga de tomar decisiones o concluir

aportando datos de salida.

2.9.1. Redes neuronales convolucionales

Fueron inventadas por Yann LeCun y otros investigadores en 1998. Es una red neuronal

compuesta por una o más capas convolucionales. Se construye a partir de tres componentes
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principales, acoplamiento de matrices a vectores, regresión logı́stica y un campo receptivo,

como se muestra en la Figura 2.6 [20].

Figura 2.6: Diagrama de una red neuronal convolucional [5].

La Figura 2.6 corresponde a una CNN propuesta en el artı́culo [5], la cual consiste en

cuatro capas convolucionales para el análisis de un EEG.

2.9.2. Redes neuronales recurrentes

Las RNN carecen de una estructura de capas definida, ya que las conexiones entre sus

neuronas son arbitrarias al grado de crear ciclos para la creación de la temporalidad y de esa

forma lograr que la memoria esté presente en una red neuronal [20, 29].

Existen distintos tipos de RNN, estas pueden ser simples, de gran memoria de corto plazo

(LSTM) la ventaja de estas redes es que cuentan con tres puertas: la de entrada, olvido y sali-

da; lo cual ayuda a no propagar los errores; y las redes neuronales recurrentes con compuertas

(GRU) esta red cuenta con dos puertas la de actualización y la de reajuste [20, 29].

2.9.3. Redes Neuronales LSTM

Las redes LSTM fueron creadas por Hochreiter y Schimdhuber en el año de 1997 [6].

Esta red se caracteriza por las celdas de memoria (ver Figura 2.7). Estas celdas de memoria

son utilizadas como una entrada extra teniendo la función de guardar un valor que resulta
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importante para ella durante periodos largos o cortos.

Las celdas de memoria contienen tres puertas. Una puerta de entrada que es la que controla la

entrada de nueva información; la de olvido, desecha información que ya no le es relevante; y

la de salida, controla cuando se utiliza la información recabada. Cada puerta tiene una ponde-

ración para su control los cuales se pueden modificar mediante retropropagación a tiempo [6].

Figura 2.7: Diagrama de una red LSTM [6].

2.9.4. Redes Neuronales GRU

La GRU es una unidad simplificada de las LSTM, pero en comparación llega a tener un

rendimiento similar con una ejecución más rápida. Se dice que es simplificada ya que cuentan

con dos puertas, la de actualización y la de reajuste (ver Figura 2.8). La de actualización tiene

una función similar a la de entrada de la LSTM y la de reajuste define como incorporar la

nueva información [6].
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Figura 2.8: Diagrama de una neurona GRU [6].

2.9.5. Redes Neuronales Transformer

Estas redes fueron presentadas en un artı́culo de google en el 2017 llamado Attention is

All you Need. Estas redes presentan capas de atención, las cuales sustituyen a las capas re-

currentes y las convolucionales. Estos modelos presentan una caracterı́stica de paralelización

la cual hace que estas redes sean más rápidas en su entrenamiento, ya que se trata de sumas

ponderadas y activaciones [30].

2.10. Cifras de mérito

Dado que los algoritmos son una parte fundamental para la predicción de los eventos

epilépticos es importante determinar el rendimiento de éstos, fijando aspectos que indiquen

el comportamiento para una evaluación numérica. He aquı́ el uso de las cifras de mérito, las

cuales son valores que sirven para comparar instrumentos o sistemas en forma cuantitativa y
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ası́ evitar ambigüedades [31].

Una de las herramientas más utilizadas para la evaluación de los algoritmos en apren-

dizaje automático son las matrices de confusión. Estas son matrices cuadradas de tamaño n

x n, donde n es el número de clasificaciones que puede tomar la salida. Las columnas son

etiquetadas con las clasificaciones del algoritmo y las filas con las clasificaciones reales. Una

de las ventajas que presenta la matriz de confusión es que a partir de operaciones aritméticas

sencillas se pueden definir nuevas métricas para la evaluación del algoritmo, las cuales son

definidas a continuación [32, 33].

Exactitud: Se define como la cercanı́a entre la clasificación predicha del algoritmo y

la verdadera.

Precisión: Se define como la dispersión del conjunto de clasificaciones obtenidas res-

pecto a las clasificaciones reales.

Sensibilidad: Se considera como la fracción de verdaderos positivos.

Especificidad: Está determinado por la tasa de clasificaciones negativas reales.

Número de falsos positivos: Se genera bajo la siguiente circunstancia: se clasifica

como un positivo cuando es un negativo real. Por lo cual podemos describir como falso

positivo, cuando se alerta de un evento epiléptico y este no sucede.

Número de falsos negativos: Sucede cuando se clasifica un positivo real como un ne-

gativo. Bajo el enfoque de los algoritmos de predicción de eventos epilépticos, el falso

negativo será cuando un ataque no está predicho por una alarma dentro del horizonte

de predicción [34].

Adicionalmente desde una perspectiva técnica se van a evaluar los siguientes aspectos:

Tiempo de predicción: El tiempo con el que se predice un evento epiléptico también

llamado horizonte de predicción es un factor importante, de eso dependen las medidas
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que se pueden tomar para disminuir los riesgos y lesiones que estas pueden causar.

Dependiendo de la duración del horizonte de predicción, la sensibilidad y la especifi-

cidad varı́an. Al tener un lapso más corto la sensibilidad aumentará y la especificidad

bajará, mientras que al aumentar el horizonte de predicción el valor de las métricas irá,

al contrario.

Tiempo de procesamiento: Gran parte de los métodos reportados, hasta el momento,

hablan de las ventanas móviles como una métrica de evaluación, cuya duración prome-

dio es de entre 10 y 40 segundos. Con ella se generan perfiles de tiempo caracterizables

para uno o varios canales [34].



26 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA



Capı́tulo 3

Antecedentes

En los últimos años el aprendizaje profundo en la biomedicina ha tenido un gran auge

debido a su buen desempeño en la extracción de caracterı́sticas y métodos de aprendizaje de

datos complejos [35]. Por ejemplo, en el año 2017 se realizaron más publicaciones que en

todos los años anteriores combinados [36]. Algunas de las aplicaciones más avanzadas del

aprendizaje profundo en el área de la biomedicina recaen en la informática biomédica, entre

las que se pueden mencionar el almacenamiento, análisis e interpretación de datos biológi-

cos y fisiológicos, tales como, imágenes médicas, señales de electroencefalografı́a (EEG),

secuencias genómicas y proteicas, que sirven para comprender tanto la salud como enferme-

dades humanas [35]. A continuación, se muestran algunos campos de la ingenierı́a biomédica

en los cuales se aplica la inteligencia artificial ası́ como las herramientas computacionales que

se utilizan [35]:

Análisis de imágenes médicas: Redes Neuronales Convolucionales (CNN’s, por sus

siglas en inglés), Codificadores Automáticos Apilados, Redes de Creencias Profundas

(DBN’s, por sus siglas en inglés), Redes Neuronales Profundas (DNN’s, por sus siglas

en inglés), Redes Neuronales Recurrentes (RNN’s, por sus siglas en inglés).

Secuenciación genómica y análisis de expresión génica: DNN’s, DBN’s, y CNN’s.

27
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Predicción de la estructura de proteı́nas: DBN’s, CNN’s, codificadores automáticos

apilados, y RNN’s.

Ahora bien, en cuanto al área de estudio del trastorno de la epilepsia llamada epilepto-

logı́a, existen modelos computacionales basados en aprendizaje profundo que detectan las

convulsiones ocasionadas por la epilepsia, y más importante aún, se han reportado que los

modelos computacionales son capaces de predecir eventos epilépticos desde varios minu-

tos antes que estos comiencen [37]. Ejemplo de ello son los siguientes trabajos que se han

presentado y han reportado el mejor rendimiento en los últimos cinco años.

2017. M. Hosseini, et al [38] presentaron un método en el cual utilizan dos tipos de

señales bioeléctricas para poder predecir eventos epilépticos, señales electrooculográfi-

cas y electroencefalográficas. Este modelo utilizó como base de su algoritmo una red

neuronal convolucional entrenada con una sola base de datos con un número limitado

de pacientes, lo que les resulta en una sensibilidad del 97 %, precisión del 96 % y una

tasa de falsos positivos de 0.05 por hora, todo esto para un tiempo de predicción de

cinco minutos.

2018. En [39] se propone un algoritmo de predicción basado en una red neuronal

LSTM, con diferentes tiempos de predicción. Se plantearon periodos desde 15 minutos

hasta 120 minutos, obteniendo valores superiores al 99 % en sensibilidad y especifici-

dad, ver Tabla 1 para mayores detalles.

2019. En este año se presentó un método de predicción de eventos epilépticos que

demostró tener un rendimiento del 100 % en cuanto a sensibilidad, especificidad y pre-

cisión, dicho modelo está fundamentado en redes neuronales profundas y LSTM. Los

autores utilizaron señales EEG de un solo canal, pertenecientes a la Universidad de

Bonn [40].

2020. H. Daoud, et al. [41] presentaron una red neuronal convolucional con la capaci-

dad de predecir eventos epilépticos con una sensibilidad del 97.41 %, una especificidad
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94.8 % y una precisión del 96.1 %. Utilizando como única fuente de información la

base de datos del CHB-MIT, la cual consiste en señales EEG.

2021. En este año los autores R. Hussein. et al [42] presentaron un método de predic-

ción de eventos epilépticos a partir de redes neuronales convolucionales semidilatadas,

entrenadas con señales EEG pertenecientes a la base de datos de CHB-MIT. Su pro-

puesta mostró una sensibilidad y especificidad mayores al 98 %.

Sumándose a la información anterior, se presenta la Tabla 1, donde se muestra un análisis

histórico de investigaciones cientı́ficas, donde se mencionan nombre del trabajo, año de la

publicación, los distintos tipos de métodos que se utilizan y el desempeño que obtuvieron.

Cuadro 3.1: Análisis histórico de investigaciones orientadas a predecir eventos epilépticos.

Año Artı́culo Señal Método Tiempo de

predicción

Sensibilidad

[ %]

Especificidad

[ %]

Precisión

[ %]

Falsos

positivos

2017

Optimized Deep Learning for

EEG Big Data and Seizure

Prediction BCI via Internet of

Things [38].

EOG,

EEG

CNN,

PCA,

ICA,

DSA,

IoT

5 min 97 - 96 0.05 FP/h

Classification of EEG signals for

epileptic seizures using hybrid

artificial neural networks based

wavelet transforms and fuzzy re-

lations [4].

EEG LM,

GD,

BFGS,

GCE,

AG

- - - 99.8,

99.5,

98.8,

99.5,

99.5

-

A Generalised Seizure Predic-

tion with Convolutional Neural

Networks for Intracranial and

Scalp Electroencephalogram Da-

ta Analysis [43].

EEG,

iEEG

CNN 30 min

81.4

81.2

75

- -

0.06 FP/h

0.16 FP/h

0.21 FP/h

Seizure Prediction Using Gene-

ral Regression Neural Network

[44].

EEG,

iEEG

LSTM - 29.28 - 25.62 0.58 FP/h

2018

Focal Onset Seizure Prediction

Using Convolutional Networks

[45].

EEG,

iEEG

CNN 10 min 87.8 - - 0.142

FP/h

Continua en la página siguiente.
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Año Artı́culo Señal Método Tiempo de

predicción

Sensibilidad

[ %]

Especificidad

[ %]

Precisión

[ %]

Falsos

positivos

Convolutional Neural Network

for Seizure Prediction Using In-

tracranial and Scalp electroen-

cephalogram [46].

EEG,

iEEG

CNN 5 min

81.48

1.2

75

- -

0.06 FP/h

0.16 FP/h

0.21 FP/h

A Long Short-Term Memory

deep learning network for the

prediction of epileptic seizures

using EEG signals [39].

EEG LSTM

15 min

30 min

60 min

20 min

99.28

99.38

99.63

99.84

99.28

99.60

99.78

99.86

-

0.11 %

0.06 %

0.03 %

0.02 %

Epileptic Seizure Prediction

Using Big Data and Deep Lear-

ning: Toward a Mobile System

[47].

iEEG DNN 27 % 69 - - -

2019

Efficient Epileptic Seizure Pre-

diction Based on Deep Learning

[5].

EEG CNN,

RNN

60 min 99.7 99.6 99.6 0.004

FP/h

Epileptic Seizure Prediction

With Multi-View Convolutional

Neural Networks [48].

EEG CNN 5 min 97 88 83

Seizure Prediction in Scalp EEG

Using 3D Convolutional Neural

Networks With an Image-Based

Approach [49].

EEG CNN

3D

10.5 % 85.7 - - 0.096

FP/h

Optimized deep neural network

architecture for robust detection

of epileptic seizures using EEG

signals [40].

EEG DNN,

LSTM

- 100 100 100 -

2020

Epileptic seizure prediction ba-

sed on local mean decomposi-

tion and deep convolutional neu-

ral network [50].

EEG CNN,

PCA

30 min

50 min

84.92

87.87
- -

0.29 %

0.25 %

Epileptic seizure prediction by

the detection of seizure wave-

form from the pre-ictal phase of

EEG signal [51].

EEG - - 91.07 97.36 99 -

Epileptic Seizures Prediction

Using Deep Learning Techni-

ques [52].

EEG CNN,

SVM

21 min 92.7 90.8 - -

Continua en la página siguiente.
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Año Artı́culo Señal Método Tiempo de

predicción

Sensibilidad

[ %]

Especificidad

[ %]

Precisión

[ %]

Falsos

positivos

IoT based Efficient Epileptic Sei-

zure Prediction System Using

Deep Learning [41].

EEG CNN - 97.41 94.8 96.1 -

2021

A deep learning based ensemble

learning method for epileptic sei-

zure prediction [53].

EEG CNN,

SVM,

LSTM

- 94.2 95.8 - -

Deep Learning for Patient-

Independent Epileptic Seizure

Prediction Using Scalp EEG

Signals [1].

EEG CNN

15 min

30 min

60 min

97.88

96.43

92.45

- - -

Semi-dilated convolutional neu-

ral networks for epileptic seizure

prediction [42].

EEG,

iEEG

CNN

semidi-

latada

-
98.9

99.78

98.75

99.6
-

0.06 FP/h

0.04 FP/h

Deep learning based efficient

epileptic seizure prediction with

EEG channel optimization [54].

EEG CNN 10 min 92.45 89.94 91.54 0.076

FP/h

EOG: Electrooculograma; iEEG: Electroencefalograma intracraneal; PCA: Análisis por componentes principales; ICA: Análisis de

componentes independientes; DSA: Algoritmo de busqueda diferencial; IoT: Internet de las cosas; LM: Algoritmo Levenberg-Marquardt;

GD: Gradiente descendente; BFGS: Algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfard-Shanno; SCG: Gradiente conjugado escalado; AG: Algorit-

mos genéticos; LSTM: Redes long short-term memory; CNN 3D: CNN de tres dimensiones; FP/h: Falsos positivos por hora; además el

sı́mbolo ’-’ denota que no se no cuenta con la información.

Analizando la Tabla 1, se puede considerar que en el estado del arte las técnicas de apren-

dizaje profundo más utilizadas para la predicción de eventos epilépticos son las CNN y las

LSTM, donde cada una de ellas se presentó en 14 y 4 artı́culos de nuestra tabla, respecti-

vamente. Por otro lado, se puede resaltar que la gran mayorı́a de los métodos de predicción

utilizan señales EEG como información de entrada. Ası́ mismo, la mayor parte de ellas co-

rresponden a dos bases de datos en especı́fico: la base de datos recabada por el Children’s

Hospital Boston (CHB) y el Massachusetts Institute of Technology (MIT), esta base de datos

ha sido usada por un amplio número de artı́culos en la literatura [43], [45], [39], [5], [48],

[49], [52], [53], [1], [42], [54]; y la base de datos recabada por la Universidad de Bonn, la

cual es también utilizada en múltiples proyectos [4], [40].
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Una gran ventaja de estas bases de datos es que son de libre acceso y permitirán comparar

fácilmente los resultados obtenidos en la presente investigación y los reportados por inves-

tigaciones mencionadas en el estado del arte, que de igual forma utilizan dichas bases de

datos. Lo anterior permitirá una mejor visión del aporte de esta investigación. Además, otra

ventaja importante es que las señales con las que se trabajará ya se encuentran debidamente

etiquetadas, lo cual permite un fácil manejo de las mismas.



Capı́tulo 4

Hipótesis

El utilizar las nuevas técnicas de aprendizaje profundo, como son las CNN y las LSTM,

en conjunto con una buena caracterización y preprocesamiento de las señales EEG, ayudará

a diseñar un método de predicción de epilépticos generalizado, el cual pudiera contar con un

rendimiento entre el 70 y 80 % de sensibilidad, especificidad y precisión.
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Capı́tulo 5

Objetivos

5.0.1. Objetivo general

Diseñar y desarrollar un clasificador de señales EEG mediante aprendizaje profundo para

la predicción de eventos epilépticos.

5.0.2. Objetivos especı́ficos

Los objetivos especı́ficos de este proyecto son los siguientes:

Analizar y seleccionar los parámetros que brindan más información en las señales EEG

mediante transformadas que ayuden a caracterizar las señales en el dominio del tiempo,

frecuencia y tiempo-frecuencia para una acertada predicción.

Seleccionar el tipo de red neuronal a emplear para el clasificador por medio de las cifras

de mérito reportadas en la literatura.

Desarrollar el clasificador para su entrenamiento recurriendo al lenguaje de programa-

ción Python.

Evaluar el método de predicción propuesto con base a los criterios establecidos para su

divulgación.
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Capı́tulo 6

Metodologı́a

En este capı́tulo se describe el proceso empleado para la detección y predicción de even-

tos epilépticos utilizando técnicas de inteligencia artificial. El objetivo principal de esta me-

todologı́a es proporcionar una guı́a detallada y sistemática para el diseño y desarrollo de al-

goritmos de inteligencia artificial, como el análisis de componentes principales, perceptrones

multicapa y redes neuronales convolucionales, con el fin de lograr una detección y predicción

precisa de eventos epilépticos.

El capı́tulo se divide en tres secciones principales. En la primera sección, se describe la

búsqueda y análisis de bases de datos, en la segunda sección se detalla el proceso de detección

de eventos epilépticos, el cual se llevó a cabo utilizando la base de datos de la Universidad de

BONN [11], y en la tercera sección, se aborda el proceso de predicción de eventos epilépticos.

En la Figura 6.1 se puede observar la metodologı́a que se siguió a gran escala para la rea-

lización de la presente tesis. Iniciando por la tarea de detección de eventos epilépticos, donde

se obtuvieron dos arquitecturas propias. Posteriormente se trabajó con la parte de predicción

de eventos epilépticos y finalmente la escritura de textos donde se divulga la información

obtenida. Cada uno de estos subprocesos se describen en lo sucesivo.

37
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Figura 6.1: Diagrama de flujo de Metodologı́a a gran escala.
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6.1. Búsqueda y análisis de base de datos

En esta sección se abordará la metodologı́a para la búsqueda y discriminación de las bases

de datos para la elaboración de esta investigación.

6.1.1. Base de datos de la Universidad de Bonn

La base de datos de la Universidad de Bonn [11] es una de las más utilizadas para detec-

ción y clasificación de eventos epilépticos. Esta base de datos puede ser encontrada en [55]

para su descarga y uso de manera libre.

Esta base de datos cuenta con cinco conjuntos de datos identificados por las letras A, B,

C, D y E. Cada uno de estos conjuntos tienen 100 registros EEG de un solo canal. Las señales

registradas por esta universidad fueron muestreadas con una frecuencia 173.61 Hz y filtradas

de 0.53 a 40 Hz. La duración de cada registro es de 23.6 segundos.

La información guardada en esta base de datos se encuentra distribuida de la siguiente

manera:

Conjunto A: En esta carpeta se encuentra registros de cinco sujetos sanos en estado de

relajación con los ojos cerrados.

Conjunto B: Está compuesto por señales de cinco sujetos sanos en estado de relajación,

pero en esta ocasión con los ojos abiertos.

Conjunto C: Información proveniente de cinco sujetos con patologı́a. Los registros fue-

ron obtenidos en la formación del hipocampo del hemisferio opuesto del cerebro donde

se originan los eventos epilépticos. Los registros están libres de actividad convulsiva.

Conjunto D: Cinco sujetos con patologı́a, sus registros fueron obtenidos en la zona

epileptógena y están libres de convulsión.

Conjunto E: Los registros pertenecientes a este subconjunto de datos presentan activi-

dad convulsiva.
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Para el análisis de esta base de datos se seleccionaron cuatro señales de manera aleatoria,

a las cuales se les calculó la transformada rápida de Fourier (FFT) y se graficó su escalograma

para corroborar que no presentaran ruido de lı́nea o cualquier otro tipo de ruido por el cual

debieran ser filtrados o preprocesados.

6.1.2. Base de datos de la American Epilepsy Society

Esta base de datos fue proporcionada por la American Epilepsy Society para una com-

petencia de Kaggle en el 2014 [56]. La base de datos cuenta con señales iEEE de perros y

humanos.

La base de datos cuenta con cinco registros caninos que fueron obtenidos mediante un

sistema de monitores ambulatorio con 16 electrodos intracraneales con una frecuencia de

muestreo de 400 Hz. Adicionalmente se cuenta con señales de dos pacientes humanos, que

fueron monitoreados para la identificación de regiones del cerebro que pudieran extirpadas

para prevenir futuras convulsiones. Estos registros fueron obtenidos con un número variable

de electrodos, pero a una frecuencia homogénea de 5000Hz.

Cada clip de registro dura 10 minutos. Los eventos interictales en perros son segmentos

extraı́dos de sus registros continuos una semana antes o después de cualquier convulsión. En

el caso de las personas, dado que son monitoreados por menos tiempo, sus eventos interictales

son extraı́dos de las señales continuas cuatro horas antes o después de cualquier episodio. En

cuanto a los clips de periodos preictales cubren hasta una hora antes de una convulsión con

un horizonte de convulsiones de cinco minutos.

La base de datos cuenta con más de 113 GB de información en archivos .mat donde se

encuentran guardadas las señales iEEG.

Para cerciorarse que las señales de la presente base de datos con algún artefacto por el

cual debieran de preprocesadas se realizó el mismo análisis que el seguido en la base de datos

anterior. Seleccionando cuatro señales de manera aleatoria y calculando sus FFT.

Dado que esta base de datos no cuenta con un número homogéneo de canales para los

registros se realizó un análisis de componentes principales realizando tres estandarizaciones
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diferentes previas al análisis, donde se incluyó una normalización Min-Max, un escalona-

miento Min-Max mediante la librerı́a scikit-learn y una estandarización Z-score.

En el Anexo 1 podrá encontrar una descripción más detallada de la base de datos donde

podrá encontrar el número de registros por sujetos, ası́ como la distribución de ellos, es decir,

cuantos pertenecen a un periodo preictal y cuantos pertenecen a un estado interictal.

6.1.3. Base de datos del Boston Children’s Hospital y el Massachusetts

Institute of Technology

Se puede observar un análisis detallado de la base de datos [57] en el Anexo 1. En donde

se puede ver cuántos registros se tienen de cada sujeto, ası́ como su duración, el número

de muestras, si presenta eventos epilépticos el registro y en cado que tenga, cuántos y en

qué momento empiezan. Adicionalmente se menciona si hay espacios durante los registros o

registros no proporcionados para seguir la continuidad.

Al igual que con las bases de datos pasadas se seleccionaron registros de manera aleatoria

para ver si contaban con algún tipo de ruido por el cual debieran ser preprocesadas.

6.2. Detección de eventos epilépticos

Como se mencionó anteriormente para la detección de eventos epilépticos se realizó una

búsqueda de arquitecturas, en las cuales resaltaron dos. La primera fue denominada como

Ictal-net y la segunda como Parallel Ictal-Net, esto debido a su arquitectura. El procedimiento

de búsqueda es descrito en las siguientes dos subsecciones.

6.2.1. Búsqueda de Ictal-Net

En esta sección, se proporciona una descripción del proceso de investigación llevado a

cabo para el desarrollo de Ictal-net. La Figura 6.2 muestra un diagrama de flujo que permite

seguir de manera visual la metodologı́a empleada, destacando algunos de los aspectos más

significativos en cada uno de los pasos.
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Acondicionamiento de los datos de entrada

La búsqueda de Ictal-Net, comenzó con el tratamiento de los datos. Dado que el propósito

de Ictal-Net es realizar una clasificación entre periodos ictales e interictales solo se trabajaron

con los conjuntos de datos de las carpetas D y E, de la base de datos [11], con lo cual se tenı́a

un total de 200 señales. En el aprendizaje profundo es recomendable trabajar con bases de

datos que contengan un número grande de información, por lo cual cada una de las señales

contenidas en el subconjunto fue muestreada para obtener 16 ventanas de 256 muestras cada

una.

Para la creación de los conjuntos de entrenamiento, validación y prueba se realizó un in-

tercalado de las señales interictales e ictales. Cuidando que no existieran ventanas provenien-

tes de la misma señal de origen tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto

de validación o en el de prueba. Colocando 16 ventas de periodos ictales y posteriormente 16

ventanas de periodos interictales, repitiendo este orden hasta colocar todas las señales dentro

de un arreglo. En la Figura 6.3.

Figura 6.3: Muestro y organización de las señales ictales e interictales.

Es importante destacar la organización de las nuevas ventas, ya que aleatorizar todas

las señales provocarı́a cometer un sesgo temporal. Es decir, como las señales EEG están en

función del tiempo no podemos entrenar las redes con ventanas que aún no pasan (el conjunto

de prueba).
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Ahora bien, para clasificar cada una de estas señales se optó por procesarlas en dos domi-

nios, en el dominio del tiempo y en el dominio tiempo-frecuencia.

En el caso del dominio del tiempo las señales solo fueron normalizadas utilizando la

ecuación 6.1 para posteriormente ser clasificadas mediante un MLP.

Creación de escalogramas

Una vez ordenadas todas las ventanas se procedió a crear escalogramas de cada una de

las señales. Para esto se utilizó la transformada wavelet continua (CWT)

Normalización

La adecuación de la entrada para una red neuronal es de gran importancia ya que de esta

forma se ayuda a la red a que tenga un mejor entrenamiento. En este caso se realizó una

normalización Min-Max. La cual consiste en estandarizar los datos de entrada en un rango

especı́fico, por ejemplo, de -1 a 1. Sin embargo, para los escalogramas su decidió utilizar un

rango de 0 a 1. Esta normalización se llevó a cabo realizando una función propia utilizando

la Ecuación 6.1.

xnormalizada =
x−Xmin

Xmax −Xmin

(6.1)

Donde xnormalizada representa cada uno de los valores del escalograma normalizado. Co-

mo se puede apreciar en la Ecuación 1, para calcular dicho valor, es necesario restar al valor

original (x) el valor mı́nimo encontrado en el escalograma (xmin), y luego dividirlo por el

rango numérico del escalograma analizado. Este rango se determina como la diferencia entre

el valor máximo (xmax) y el valor mı́nimo, considerando todo el alcance del escalograma.

Diseño y compilación de Ictal-net

La metodologı́a para el diseño de Ictal-net se centró en desarrollar y evaluar distintas

arquitecturas basadas en redes neuronales convolucionales (CNN) y perceptrones multicapa

(MLP), para llevar a cabo la tarea de clasificación de las señales EEG.
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Para determinar la configuración óptima de la arquitectura Ictal-net, se llevaron a cabo

pruebas exhaustivas utilizando diversos hiperparámetros.

En el caso de las CNN’s, los hiperparámetros incluyeron el número de filtros por capa,

cada uno con su correspondiente tamaño de kernel, para capturar y extraer caracterı́sticas

relevantes de las señales EEG. Además, se exploró la influencia del número de capas inter-

medias en el rendimiento del modelo.

Asimismo, se investigaron diferentes funciones de activación para determinar cuál pro-

porcionaba los mejores resultados en términos de precisión de clasificación. Se implementa-

ron técnicas de regularización, como el dropout y la normalización por lotes (BatchNormali-

zation), para mejorar la generalización del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste.

Además, se emplearon capas de agrupación máxima en dos dimensiones (Maxpooling2D)

para reducir el costo computacional y extraer caracterı́sticas relevantes de las representacio-

nes convolucionales.

Con el fin de evaluar exhaustivamente la arquitectura propuesta, se realizó una amplia

exploración de hiperparámetros. Estos hiperparámetros fueron ajustados y variados en una

variedad de valores, como se muestra en la Tabla 1, para determinar su impacto en el rendi-

miento del modelo.

Cuadro 6.1: Conjunto de hiperparámetros y valores modificados durante la búsqueda de Ictal-

net.

Hiperparámetro Valores probados

Número de capas convolucionales 1, 2, 3, 4, 5

Número de filtros por capa [30-250]

Tamaño de kernel 3× 3, 5× 5

Funciones de activación Sigmoide, ReLU

Dropout Habilitado o deshabilitado

Normalización por lotes Habilitada o deshabilitada

Maxpooling2D Habilitado (2× 2) o desactivado
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Para los MLP’s los hiperparámetros modificados fueron: el número de capas ocultas y

el número de neuronas por capa. Dentro de las distintas combinaciones que se podı́an tener,

el número máximo de capas ocultas eran 5 y el mı́nimo eran 2. En cuanto al número de

neuronas, cada capa podı́a tener entre 20 y 256 neuronas. En total se probaron 100 MLP’s.

Entrenamiento y evaluación de los modelos

El entrenamiento de cada una de las arquitecturas resultantes de las modificaciones de los

hiperparámetros fue entrenada durante 30 épocas, mediante la validación de 60-20-20; este

proceso se repitió tres veces por modelo con el fin ver la repetibilidad de los resultados.

La evaluación de las arquitecturas se realizó calculando cuatro métricas, la exactitud,

precisión, recall y puntaje F1. Para seleccionar la mejor red se promediaron las métricas

obtenidas durante las tres evaluaciones y fueron comparadas y se seleccionó la que tuviera

mejor rendimiento, que fue a la que se le denominó Ictal-net.

6.2.2. Busqueda de Parallel Ictal-Net

La metodologı́a empleada para el diseño de Parallel Ictal-net (PIN), la cual se puede

visualizar en la Figura 6.4, implicó una exhaustiva búsqueda, donde se exploraron cinco con-

juntos de variables relevantes. Estos conjuntos incluyeron la selección de la función wave-

let madre utilizada para el análisis, considerando opciones como generalized morse wavelet

(gmw), morlet, bump, complex mexican hat (cmhat) y hilbert analytic function of hermitian

hat (hhhat).

Además, se evaluaron diferentes configuraciones de la frecuencia de muestreo (Fs) uti-

lizada para el cálculo de los escalogramas, con opciones como 173.61 Hz o None (ninguna

frecuencia especificada), en este caso el escalograma se calculaba como si la frecuencia de

muestreo fuera de 1 Hz. También se varió el número de muestras por ventana, abarcando

desde 174 muestras hasta 2083, para explorar su influencia en los resultados.

Se examinó el porcentaje de traslape entre ventanas, considerando valores nulos, un cuarto

de la ventana, una tercera parte o la mitad, con el objetivo de determinar la configuración que
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brindará mejores resultados para la detección. Asimismo, se evaluaron tres valores diferentes

para la tasa de aprendizaje (learning rate) utilizada en el entrenamiento de la red neuronal:

0.01, 0.001 y 0.0001.

Por último, se consideró el tipo de optimizador utilizado, con opciones como Adam o

SGD (Stochastic Gradient Descent), para determinar su efecto en el rendimiento general del

modelo.

Todos estos valores y configuraciones mencionados anteriormente se pueden visualizar

de manera más clara y organizada en la Tabla 6.2, que brinda una descripción completa de

las opciones exploradas en la búsqueda de PIN.

Cuadro 6.2: Conjunto de variables modificadas durante la búsqueda de Parallel Ictal-net.

Variables Valores probados

Ondı́cula madre gmw, morlet, bump, cmhat, hhhat

Fs 173.61 Hz, None

Muestras por ventana 174,347, 521, 694, 868, 1042, 1215, 1389, 1562, 1736, 1910, 2083

Porcentaje de traslape 0, 025, 0.33, 0.50

Taza de aprendizaje 0.01, 0.001, 0.0001

Optimizador Adam, SGD

Como se muestra en la Tabla 1, se consideraron un total de 28 variables, las cuales se divi-

dieron en cinco hiperparámetros ajustables. Con el objetivo de obtener resultados confiables,

todas las combinaciones posibles fueron validadas mediante la técnica de stratified 10-fold

cross-validation, teniendo un total de 2880 redes neuronales a probar. A continuación, se

describen de forma sucinta las diferentes etapas del proceso de búsqueda de PIN:

1. Preprocesamiento de la señal: En esta etapa, se realizaron operaciones de muestreo de

las señales EEG en ventanas.

2. Cálculo de escalogramas: Se aplicó la transformada wavelet continua para obtener los

escalogramas, que representan la distribución de frecuencias en función del tiempo.
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Además, se llevó a cabo la normalización de los escalogramas obtenidos.

3. Pre-entrenamiento: En esta etapa, se prepararon los datos y se realizaron las configura-

ciones iniciales antes del entrenamiento propiamente dicho.

4. Entrenamiento: Se llevó a cabo el entrenamiento del modelo, utilizando técnicas co-

mo el transfer learning para aprovechar los conocimientos previamente adquiridos por

modelos preentrenados.

5. Codificación a bloques de las CNN paralelas: Realizando las arquitecturas a probar con

los diferentes números de bloques y sus caracterı́sticas.

6. Entrenamiento de los bloques de CNN en paralelo: Se realizó el entrenamiento de los

bloques utilizando las variables previamente determinadas.

7. Evaluación: Se evaluaron los resultados obtenidos, considerando métricas de desem-

peño relevantes para la detección de eventos epilépticos.

8. Selección de mejor modelo: Se compararon los modelos mediante las métricas de exac-

titud, precisión, recall y puntaje F1.

9. Estudio de ablación: Se realizó un estudio de ablación al mejor modelo, al cual se le

denomino Parallel Ictal-Net (PIN), respecto a sus capas de atención.

Cada una de estas etapas se llevó a cabo de manera rigurosa y sistemática, permitiendo

obtener resultados estadı́sticamente sustentables en la detección de eventos epilépticos. Estos

pasos se pueden observar en el diagrama de flujo representado en la Figura 6.4.
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Preprocesaminto de las señales EEG

Ya que las señales se encuentran previamente filtradas en el repositorio, con el propósito

de realizar un procesamiento se procedió a realizar el muestreo considerando el número de

muestras por ventana y el porcentaje de traslape por ventana. Por ejemplo, en el caso de PIN,

se utilizaron ventanas de 868 muestras con un traslape del 33 % entre ventanas. Esto resultó

en un total de 7 ventanas por señal.

Posteriormente se aplicó la CWT utilizando la librerı́a ssqueezepy de Python [58]. Esta

librerı́a aprovecha el uso de la tarjeta gráfica para acelerar el cálculo de la transformada, lo

que permite reducir significativamente el tiempo de cómputo. Para llevar a cabo esta ope-

ración, se tuvieron dos opciones: proporcionar la frecuencia de muestreo de la señal o no

proporcionarla. Sin embargo, en todos los casos se proporcionó una función wavelet madre.

Una vez obtenidos los coeficientes mediante la transformada wavelet, se calculó su valor

absoluto. Dado que las dimensiones de las ventanas obtenidas eran considerablemente gran-

des, se realizó un proceso de redimensionamiento. Este proceso consistió en modificar los

escalogramas resultantes a una dimensión de 250 × 250, a excepción de aquellas ventanas

que fueran de menor tamaño. El objetivo de este redimensionamiento fue reducir el número

de parámetros de las redes neuronales utilizadas y evitar problemas de desbordamiento de

memoria.

Posteriormente, se aplicó una normalización al escalograma obtenido utilizando la ecua-

ción 6.1. Esta normalización permitió que los valores del escalograma se encontraran en un

rango entre uno y cero, lo que facilita su procesamiento por la red neuronal.

Pre-entrenamiento

Con el objetivo de mejorar el rendimiento de las arquitecturas propuestas se implementó

una etapa de pre-entrenamiento, seguida de un proceso de transferencia de aprendizaje a cada

uno de los bloques convolucionales.

Para el pre-entrenamiento de los bloques convolucionales las señales que están represen-

tadas por un número n de escalogramas, deben ser reacondicionadas. El reacondicionamiento
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implica separar cada una de las señales en los n escalogramas que las componen.

Como las redes CNN en paralelo se entrena con 180 señales, después del reacondiciona-

miento se tendrán 180n señales para entrenar el bloque de pre-entrenamiento. Este enfoque

proporciona un mayor número de muestras para el entrenamiento.

El bloque de pre-entrenamiento consta de una capa convolucional 2D, un módulo de

atención de canal eficiente, una capa de max pooling y dos neuronas con función de activación

softmax en la salida. Esta arquitectura es idéntica a la de los bloques convolucionales que

componen cada una de las redes probadas, como se muestra en la Figura 7.11 de la sección

de resultados.

El bloque de pre-entrenamiento se entrena durante 150 épocas. Sin embargo, para evi-

tar el sobreajuste de la red, se utiliza un callback de early stopping. Esto significa que el

entrenamiento se detiene cuando la red comienza a mostrar signos de sobreajuste.

Entrenamiento general de redes

Para iniciar el entrenamiento de la red, se debe realizar la compilación de la misma. La

diferencia entre cada una de las redes propuestas radica en el número de bloques convolu-

cionales que la componen, determinado por los n escalogramas que componen la señal, ası́

como el tamaño de entrada.

Como primer paso para el entrenamiento de la red, se llevó a cabo una etapa de transfer

learning. Esto consistió en copiar los pesos de la capa convolucional obtenidos en la etapa de

pre-entrenamiento y asignarlos a las capas convolucionales que forman parte de cada uno de

los bloques convolucionales de la red.

Una vez que los pesos han sido asignados, se inicia el entrenamiento de la red neuronal.

Este proceso consta de 150 épocas, donde tanto el valor del optimizador como el valor de la

tasa de aprendizaje (learning rate) pueden variar. Es importante mencionar que el tamaño del

lote (batch size) se mantiene constante en 32.

Para evitar el sobreajuste, reducir el tiempo de entrenamiento y mejorar el rendimiento

de las redes, se utilizó un callback de early-stopping. Este callback detiene el entrenamiento

cuando se alcanza una exactitud del 100 % en el conjunto de entrenamiento. La finalidad de
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esta técnica es evitar que la red se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento y lograr una

mejor generalización.

Evaluación

La evaluación de las redes neuronales se realizó utilizando un enfoque de validación

cruzada K-fold 10. Se calculan métricas de rendimiento, como la exactitud, precisión, recall

y puntaje F1. Estas métricas se seleccionan por ser ampliamente utilizadas en la literatura y

permiten realizar comparaciones con otros algoritmos propuestos en los últimos cinco años

que aborden la misma tarea que PIN. A continuación, se presenta una descripción formal de

este proceso:

Este método divide el conjunto de datos en 10 partes (folds), buscando que todos tengan

el mismo tamaño y con los datos equilibrados. Posteriormente, se realizan 10 iteraciones,

donde en cada iteración se utiliza un fold diferente como conjunto de prueba y los restantes

nueve folds como conjunto de entrenamiento. Durante cada iteración se calculan las métricas

de rendimiento, antes mencionadas, para cada red neuronal. Una vez terminadas todas las 10

iteraciones todas las métricas son promediadas obteniendo de esta manera una sola métrica

de exactitud, precisión, recall y puntaje F1 por red. Siendo estas últimas las reportadas.

Selección de mejor red

La selección de la mejor red neuronal y la cual se le denominó Parallel Ictal-net, no

solo consistió en una comparación de métricas. Ya que dentro de las 2880 redes probadas

hubo 13 redes que se encontraron empatadas en cuanto a métricas, cabe destacar que todas

ellas lo hacı́an superando el estado del arte. Por lo que se procedió a realizar un desempate

recurriendo a otras caracterı́sticas y métricas como:

Tiempo de cálculo de escalogramas. Esta caracterı́stica se consideró pensando en una

posible aplicación en tiempo real, donde la eficiencia temporal es fundamental.

Tiempo de entrenamiento de la red neuronal. Esta caracterı́stica proporciona informa-

ción sobre la eficiencia del proceso de entrenamiento y puede ser relevante en escena-
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rios donde el tiempo de entrenamiento es crı́tico.

Valor L2. Este valor puede ser indicativo de la capacidad de generalización de la red y

su capacidad para evitar el sobreajuste.

Número de parámetros entrenables. Esto proporciona información sobre la comple-

jidad y las dimensiones de la red, lo cual es relevante para evaluar su capacidad de

representación y su eficiencia computacional.

Estudio de ablación

Una vez seleccionada la arquitectura de red neuronal y demás variables que brindaban

el mejor performance en la detección de los eventos epilépticos, se realizó un estudio de

ablación. El estudió consistió en modificar la arquitectura de la red, especı́ficamente todas las

capas de atención. Esto con el objetivo de verificar que la capa de atención fuera la adecuada

para realizar la tarea de detección. La capa de atención fue intercambiada por otros dos tipos

de módulos de atención, canal de atención 2D y atención de pı́xeles. Ası́ mismo se probó

la arquitectura sin módulos de atención. Cada una de las variaciones fue probada 40 veces

con un método de evaluación de 10-Fold. Lo cual ayudo a comprobar la repetibilidad de

los resultados comprobando la robustez de la red diseñada. Posteriormente con las métricas

obtenidas de los experimentos se calculó su media y desviación estándar para realizar una

mejor comparación entre las diferentes arquitecturas.

6.3. Predicción de eventos epilépticos mediante PIN

Al haber obtenido buenos resultados para la predicción de eventos epilépticos mediante

la arquitectura PIN, se consideró utilizarla para la predicción de los eventos epilépticos. Sin

embargo, como la base de datos utilizada para la tarea de predicción es otra, los primeros

pasos para esta metodologı́a es distinta. El Figura 6.5 se pueden ver los cambios a nivel

diagrama de flujo.
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El proceso comienza con el análisis de la base de datos [56], dentro de la información

que recaba, como se mencionó anteriormente, se tienen registros de origen canino y humano.

Estos registros cuentan con una frecuencia de muestro distinta por lo que se realizó un proceso

de muestreo para que todas las señales contaran con la misma frecuencia de muestreo.

Una vez realizado el muestreo de las señales se normalizaron y estandarizaron de tres

maneras distintas, esto con el objetivo de ver como la distribución de los datos afecta los

resultados del siguiente proceso que es el análisis de componentes principales.

El análisis de componentes se realizó debido al desbalance de número de canales que

tienen los registros. Buscando que la arquitectura trabaje con el mismo número de canales.

Primero se probó la arquitectura con un solo canal, posteriormente 4 y finalmente 8. Se to-

maron estos valores según la cantidad de información brindada por los canales.

Se realizó una tabla por cada sujeto en la base de datos, las cuales se pueden observar en el

Anexo 1, esto con la finalidad de realizar un análisis de la cantidad de información brindada

y cuáles eran los canales que brindaban más información, ası́ como la estandarización que

era de mayor utilidad para las señales.

Ya que se seleccionó la distribución de los datos, la base de datos fue balanceada y orde-

nada para poder ser dividida en conjuntos de entrenamiento y de validación en pasos poste-

riores.

Se continuo con la caracterización de las señales, es decir, la creación de escalogramas a

partir de la CWT como se hizo en la metodologı́a para la detección de eventos epilépticos.

Se normalizaron los escalogramas calculados y se entrenó el modelo de PIN con 100 épocas

utilizando una validación cruzada de 10-Fold.

El modelo fue evaluado mediante la exactitud, precisión, sensibilidad y puntaje F1.

Al no tener resultados favorables en la predicción con un solo canal, se probó modifican-

do la arquitectura para que pudiera obtener más información teniendo un mayor número de

canales.

Como se aumentó el número de canales la cantidad de parámetros de la red también

creció, provocando un desbordamiento en la memoria VRAM. En este sentido, se optó por

agregar un bloque adicional antes de cada bloque convolucional de la arquitectura PIN. Este
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bloque es un bloque de codificación, el cual es entrenado con una tarea pretexto, en este

caso quitar ruido gaussiano que fue introducido a los escalogramas. Esta tarea se realizó con

una red U-net cuya arquitectura fue diseñada para que el cuello de botella de la red fuera de

las dimensiones de un solo escalograma. Posteriormente la primera parte de la red U-net es

colocada como el bloque codificador incluyendo los pesos de la red.

Sin embargo, aún con las modificaciones realizadas a la arquitectura de PIN y el número

de canales brindados los resultados nunca fueron satisfactorios.

6.4. Creación de base de datos

Para mejorar la predicción de los eventos epilépticos se realizó una nueva base de datos

utilizando la base de datos [?]. Para la creación de esta base de datos se realizó un código

mediante el lenguaje de programación Python, utilizando diversas librerı́as como numpy,

statistics, pyeeg, entropy, scipy, EntropyHub, pyrqa, entre otras.

Ya que algunas de las caracterı́sticas que se desean calcular de la señal EEG no están

disponibles directamente en algunas librerı́as se procedió a realizar las funciones desde cero.

La primera de ellas fue para calcular la frecuencia de borde espectral. Se realiza utilizando

el método de densidad espectral de potencia de Welch. Devuelve la frecuencia en la cual se

alcanza un determinado percentil del espectro acumulativo de potencia.

La segunda consta de un filtro pasa banda, donde la señal a analizar es proporcionada y

se le aplica un filtro tipo Butterworth de orden 2. Devolviendo la señal filtrada.

Posteriormente para caracterizar cada una de las señales se realizó una tercer función, la

cual recibe como entrada la ruta de una de las señales. Cabe mencionar que estas señales

ya se encuentran preprocesadas. El preprocesamiento es el que se describe en la sección

Predicción de eventos epilépticos mediante PIN. Por lo tanto, ya están muestreadas y listas

para utilizar.

Como primer paso la función carga la señal en una variable temporal, ya que será elimi-

nada una vez que se calculen todas las caracterı́sticas. Posteriormente calcula las siguientes

caracterı́sticas y las concatena en una lista la cual será la salida de la función:
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Media

Desviación estándar

Coeficiente de variación

Mediana

Moda

Valor máximo

Valor mı́nimo

Primer cuartil

Tercer cuartil

Rango intercuartil

Curtosis

Asimetrı́a

DFA

Parámetros de Hjorth

Entropı́a de permutación

Entropı́a de muestra

Entropı́a aproximada

Entropı́a espectral

Dimensión fractal de Higuchi

Densidad espectral de potencia

Potencia relativa delta

Potencia relativa theta

Potencia relativa alpha

Potencia relativa beta

Potencia relativa gamma

Laminaridad

Determinismo

Tiempo de atrapamiento

Entropı́a de lı́nea diagonal

Media de la lı́nea diagonal

Tasa de recurrencia

Frencia de borde espectral 25

Frencia de borde espectral 50

Frencia de borde espectral 75

Amplitud de EEG en delta

Amplitud de EEG en theta

Amplitud de EEG en alpha

Amplitud de EEG en beta

Amplitud de EEG en gamma

Exponente de Hurst
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Ahora bien, dentro de la función principal se define la ruta de la carpeta que contiene

todos los archivos de las señales EEG. Donde se realiza una búsqueda de todos los archivos

con extensión .npy dentro de la carpeta y subcarpetas, generando una lista la cual es ordenada

de manera alfabética.

Se crea una lista con el nombre de todas las caracterı́sticas que se van a calcular, ası́ como

el tipo de señal y se guarda como encabezado del archivo CSV.

Se inicializa una lista donde se guardarán todas las caracterı́sticas calculas de una ventana

de señal EEG y se le agregan las primeras caracterı́sticas: el tipo de señal, es decir, la etiqueta

y si la señal es de origen canino o viene de una persona. Esta información se obtiene anali-

zando la ruta, ya que las señales se guardan individuales por sujeto y el nombre del archivo

indica el tipo de señal.

Una vez teniendo las primeras caracterı́sticas se entra a un ciclo donde se va caracterizan-

do cada uno de los canales de la señal y la lista resultante de cada canal se va concatenando

con la que contiene las primeras dos caracterı́sticas. Al finalizar la caracterización de la venta-

na completa la lista es guardada en el archivo CSV. Por lo que una ventaja del código diseñado

es que se pueden caracterizar señales de n canales, esto fue pensado porque los registros de

señales EEG son multicanal. las caracterı́sticas se concatenan de manera horizontal, es decir,

todas las caracterı́sticas obtenidas del análisis de una sola ventana estarán en un renglón del

archivo csv. Por lo que cada renglón hace referencia a una ventana nueva.

De esta manera se va caracterizando cada una de las señales que se tienen en la carpeta

compartida. En Figura 6.6 se ve el diagrama de flujo seguido para crear la base de datos y

código mencionado anteriormente.
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6.5. Predicción de eventos epilépticos

La metodologı́a empleada para la generación de los modelos predictivos, fundamenta-

dos en algoritmos de aprendizaje automático, es presentada en la Figura 6.7. Inicialmente, se

procedió a la partición de la base de datos en dos conjuntos distintos: el conjunto de entre-

namiento y el conjunto de prueba. Se asignó el 90 % del total de los datos a la porción de

entrenamiento, mientras que el 10 % restante se destinó al conjunto de prueba.

Subsecuentemente, se procedió a la extracción del atributo de decisión de la base de datos,

tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba, con la finalidad de disponer

de vectores disyuntos que posibiliten la clasificación de las observaciones en los conjuntos

respectivos.

En una fase subsiguiente, se diseñó el proceso experimental con el propósito de identificar

los modelos con capacidad predictiva de eventos epilépticos. Esta meta se alcanza mediante la

clasificación de perı́odos interictales y preictales, logrando alcanzar un rendimiento métrico

en el rango del 70

Los algoritmos objeto de evaluación durante esta etapa experimental fueron: Regresión

Logı́stica, K Vecinos más Cercanos, Naive Bayes, Árbol de Decisión, Bosque Aleatorio, Gra-

dient Boosting, Extra Trees, Light Gradient Boosting Machine, CatBoost, XGBoost, Máqui-

na de Soporte Vectorial, AdaBoost, Análisis Discriminante Lineal, Análisis Discriminante

Cuadrático y el Clasificador Ridge.

La evaluación de cada uno de los algoritmos propuestos implicó la consideración de cua-

tro métricas clave: exactitud, precisión, sensibilidad y puntuación F1. Esta estrategia permitió

la realización de una comparación cuantitativa y objetiva entre los diferentes algoritmos eva-

luados.

Tras la exhaustiva evaluación y análisis de los algoritmos, se procedió a seleccionar los

cinco modelos con mejor rendimiento. Estos modelos fueron sometidos a un proceso de ajuste

de hiperparámetros con el fin de mejorar su capacidad de clasificación de perı́odos interic-

tales y preictales. Los algoritmos ajustados fueron nuevamente sometidos a un proceso de

entrenamiento de 100 épocas, empleando la técnica de validación cruzada 10-Fold.
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Para concluir la evaluación y con el propósito de comparar el rendimiento de los algo-

ritmos antes y después de su ajuste, tanto los modelos originales como los ajustados fueron

evaluados utilizando el conjunto de prueba, que fue apartado al inicio de la metodologı́a.

De manera similar a las evaluaciones previas, se calculó cada una de las cuatro métricas,

permitiendo ası́ una comparación cuantitativa de los resultados obtenidos por los distintos

modelos.

Como último paso en esta metodologı́a, se procedió a seleccionar los tres modelos clasi-

ficadores de mejor rendimiento.



Capı́tulo 7

Resultados y discusión

En este capı́tulo se presentan los resultados obtenidos a partir de la metodologı́a descrita

en el capı́tulo anterior. Se comenzará describiendo los resultados de la sección de detección de

eventos epilépticos, posteriormente la primera parte de la predicción de los eventos epilépti-

cos se continuará con la generación de la base de datos y se finalizará con la segunda parte

de la predicción de eventos epilépticos.

Como se mencionó en la metodologı́a la detección de los eventos epilépticos se abordó

mediante dos arquitecturas distintas, la primera de ellas fue Ictal-net y la segunda Parallel

Ictal-net. A continuación, se presentan los resultados correspondientes a Ictal-net.

7.1. Detección de eventos epilépticos mediante Ictal-net

Como primeros resultados de esta sección se presenta el muestreo y la creación de los

escalogramas que fueron entrada la entrada de red Ictal-net. En las Figuras 7.1 y 7.2 se mues-

tra como de una señal completa se extrae una ventana de 256 muestras la cual pasa a ser

procesada por la CWT y se obtiene como resultado un escalograma.

La Figura 7.1 corresponde a una señal de un periodo interictal, es decir, momento libre

de eventos epilépticos. La señal es obtenida de la base de datos de la Universidad de Bonn.

Por otro lado en la Figura 7.2 se observa una señal ictal, hay un evento epiléptico presente.

63
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Figura 7.1: Muestreo y escalograma de señal interictal proveniente de la base de datos de la

Universidad de Bonn [7].
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Figura 7.2: Muestreo y escalograma de señal ictal proveniente de la base de datos de la

Universidad de Bonn [7].

Los escalogramas de las Figuras 7.1 y 7.2 son representaciones en escalas de grises, en

este sentido cuando los escalogramas presentan pixeles de color negro nos indica ausencia

de la frecuencia (escala) estudiada en la muestra de la señal (tiempo). De forma contrarı́a
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cuando el pı́xel es blanco existe mayor presencia de la frecuencia en ese tiempo. Por lo tanto,

lo grises son valores intermedios de la presencia de las frecuencias que componen la señal.

Ahora bien, como se mencionó en la búsqueda de Ictal-net, se trabajó con las señales en el

dominio del tiempo y tiempo-frecuencia. Para trabajarlas en el dominio del tiempo se trabajó

con la señal cruda y se buscaba clasificar mediante un MLP. En la Figura 7.3 se muestran las

precisiones alcanzadas por los distintos MLP’s propuestos.

Figura 7.3: Precisiones obtenidas con distintos MLP’s en la detección de eventos epilépticos.

Sin embargo, como se puede observar en Figura 7.3 las métricas alcanzados siguiendo

esta metodologı́a no fueron las mejores, ya que se encuentran por debajo del estado del arte,

teniendo una precisión máxima con un valor alrededor 87 %.

En la Figura 7.4 se pueden observar las configuraciones de las MLP’s probadas y sus

cifras de mérito.
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Como se puede observar en la Figura 7.4 las lı́neas que componen el gráfico se presentan

de dos colores (morado y rojo) las lı́neas de color morado son aquellas configuraciones con

menor rendimiento mientras que las lı́neas de color rojo representan a las de mejor rendi-

miento, sin embargo, hay una lı́nea de color rojo más gruesa que las demás y que parte de

150 en la coordenada número uno, es decir el número de neuronas de la primera capa, esta

lı́nea nos indica la configuración del MLP que obtuvo las mejores métricas.

El la Figura 7.5 se muestran las precisiones de las CNN’s propuestas para clasificar los

escalogramas calculados y determinar si la señal pertenece a un periodo ictal o interictal y de

esta manera detectar eventos epilépticos. Como se obtuvieron mejores resultados que con las

redes MLP se probaron más redes CNN.

Figura 7.5: Precisiones obtenidas con distintas CNN’s en la detección de eventos epilépticos.

En el caso de las CNN’s las precisiones alcanzadas fueron mayores que con los MLP’s,
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inclusive algunos valores se encontraron dentro del estado del arte. Como se puede observar la

mayorı́a de las redes CNN probadas se encontraban en un rango de 89 % y 92 % de precisión.

Inclusive la CNN de menor rendimiento supera a la mayorı́a de las redes MLP

En la Figura 7.6 se muestran las configuraciones de los CNN propuestos, los colores de

las lı́neas siguen el mismo concepto de las mostradas en la Figura 7.4, es decir, las lı́neas

de color morado representan las CNN con menor rendimiento y las lı́neas de color rojos las

mejor rendimiento.

A partir de las configuraciones presentadas en la Figura 7.6 al igual que con las métricas

reportadas en la Figura 7.5 se determinó la arquitectura que desempeñó de mejor manera la

tarea de detección de eventos epilépticos a la cual se le denomino Ictal-net y cuya arquitectura

se presenta en la Figura 7.7.

En la Figura 7.7 las capas convoluciones se representan como capas de color naranja,

las operaciones de normalización por lotes por capas de color amarillo, las funciones de

activación de color gris, la agrupación por valores máximos de color morado, funciones de

dropout de color lila, y las capas densas de color azul.
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Fi
gu

ra
7.

6:
C

on
fig

ur
ac

io
ne

s
pr

ob
ad

as
pa

ra
la

de
te

cc
ió
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Figura 7.7: Arquitectura de la red neuronal convolucional denominada Ictal-net [7].

Como se puede ver en la Figura 7.7 la arquitectura que obtuvo las mejores métricas está

compuesta por cinco capas convolucionales, cuatro capas de normalización por lotes, con

funciones de activación tanto ReLU como sigmoide, dos capas de agrupamiento por máxi-

mos, dos capas de dropout una capa donde se aplanan las caracterı́sticas calculadas por las

capas convolucionales para pasarla las dos capas densas.

Las capas convolucionales cuentan con 54, 44, 64, 54 y 44 filtros cada una, trabajando

con kernels de (3 × 3), las agrupaciones por lotes se encuentran después de las de las capas

convolucionales uno, dos, tres y cinco. Las capas de maxpooling se encuentran después de las

capas convolucionales cuatro y cinco. Los dropouts tienen un valor de 0.5. La primera capa

densa tiene 28 neuronas y la capa de salida cuenta con neuronas y una función de activación

softmax.

En el Cuadro 7.1 se presenta la matriz de confusión donde de Ictal-net, la cual se obtuvo

al evaluar la arquitectura propuesta con el conjunto de prueba. En ella se puede observar las
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clasificaciones correctas por clase ası́ con las incorrectas.

Matriz de confusión

Periodo interictal

(1,0)

Periodo ictal

(0,1)

Periodo interictal

(1,0)
306 14

Periodo ictal

(0,1)
25 295

Cuadro 7.1: Matriz de confusión obtenida de la evaluación de Ictal-net para la detección de

eventos epilépticos.

Como se muestras en el Cuadro 7.1, la clase interictal fue clasificada de mejor manera

que la clase ictal, con una diferencia de 11 muestras erróneamente clasificadas. Adicional-

mente la información reportada por el Cuadro 7.1 nos ayuda a calcular las cifras de mérito y

poder evaluar el rendimiento de la arquitectura cuantitativamente. Por ejemplo, en cuanto a

exactitud se obtuvo un 93.90 %, la sensibilidad es de un 92.19 %, la precisión es de 95.47 %

y finalmente la arquitectura obtuvo un puntaje F1 de 0.9380.

7.2. Detección de eventos epilépticos con Parallel Ictal-net

A partir de las 28 variables que se encuentran distribuidas en los cinco hiperparámetros

ajustables de la arquitectura denominada PIN, se logró evaluar de un total de 2880 redes

neuronales distintas, las cuales fueron evaluades mediante validación cruzada 10 fold. Este

proceso ha sido realizado con la intención de llevar a cabo una búsqueda exhaustiva con el

propósito de identificar los hiperparámetros óptimos para la mencionada arquitectura.

En la Figura 7.8 se puede visualizar una gráfica de coordenadas paralelas, donde es posi-

ble realizar un seguimiento de la configuraciones realizadas para encontrar la mejor arquitec-
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tura. Lo cual es definido de manera cuantitativa por las métricas comúnmente utilizadas en la

literatura especializada. La primera coordenada se encuentran las cinco wavelets opciones de

wavelets; le sigue la frecuencia de muestreo, la cual puede ser asignada o no para la CWT; a

continuación, se muestra el número de muestras que conforman la ventana de análisis, ası́ co-

mo el porcentaje de traslape entre estas ventanas. Posteriormente, se presenta el learning rate

empleado durante el entrenamiento de la red, el tipo de optimizador utilizado y, finalmente,

las cuatro métricas empleadas para evaluar el rendimiento de las arquitecturas sometidas a

prueba.

De las 2880 redes o propuestas analizadas, se han identificado 135 redes que superan

el estado del arte previo. Estas redes se exponen en la Figura 7.9, la cual corresponde a

un acercamiento de la Figura 7.8. Estas redes se han destacado mediante una lı́nea vertical

magenta.

Tanto en la Figura 7.8 como en la 7.9, la tonalidad de las lı́neas que conforman la gráfica

se determina a partir de los valores obtenidos en las métricas de evaluación. Se emplea un

esquema de colores que va desde un tono rosa claro, representativo de las métricas más bajas

reportadas, hasta un azul oscuro que denota las métricas más elevadas, siendo 1 equivalente

al 100 %.

Sin embargo en la Figura 7.9 con el objetivo de mejorar la visualización de las redes

de interés, aquellas que no superan el estado del arte han sido representadas con un tono

grisáceo.

A partir de la Figura 7.9, se puede discernir que las redes más eficaces se han entrenado

utilizando el optimizador Adam y un learning rate de 0.0001. No obstante, de las 135 combi-

naciones que superan el estado del arte, 13 de ellas han alcanzado un empate con un 100 % de

precisión, exactitud, recall y puntuación F1. Estas 13 combinaciones se detallan en el Cuadro

7.2.
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En la Cuadro 7.2 se brindan mayores especificaciones acerca de las combinaciones más

sobresalientes. Esto abarca la wavelet madre empleada para calcular el escalograma, la fre-

cuencia de muestreo empleada en la CWT, el número de muestras en cada ventana, el por-

centaje de traslape entre ventanas, el tiempo requerido para el cálculo y procesamiento del

escalograma, el tiempo de entrenamiento de la arquitectura y, por último, el número total de

parámetros presentes en la red neuronal.

Cuadro 7.2: Matriz con las configuraciones de las 13 mejores arquitecturas para la detección

de eventos epilépticos.

Wavelet Fs [Hz]

Muestras

por venta-

na

Porcentaje de

traslape [ %]

Tiempo de

escalogramas

[s]

Tiempo de

entrenamien-

to [s]

L2

Número de

parámetros de

la red

gmw None 1042 33 12.67 236.9 0.47 7309640

bump None 868 33 26.04 382.78 0.47 6981109

morlet 173.61 1042 25 11.59 265.73 0.49 6143871

cmhat 173.61 1042 33 24.23 515.29 0.5 8994440

bump None 1042 0 14.65 322.52 0.51 4790902

bump 173.61 1215 0 14.93 345.51 0.51 5582102

bump 173.61 1736 25 11.27 285.61 0.51 6196313

cmhat 173.61 1389 50 19.48 427.03 0.52 9987071

morlet 173.61 1736 0 7.92 264.83 0.52 6352373

bump None 1389 0 11.02 284.53 0.53 4787633

cmhat None 1389 25 16.6 391.85 0.53 7990262

gmw None 2083 25 6.01 189.41 0.53 7556333

gmw 173.61 2083 33 6.01 181.66 0.54 7556333

Dado que en las métricas las 13 opciones mostradas en el Cuadro 7.2 se encontraban

empatadas se tomó como segundo criterio de selección el error cuadrático medio (L2) y como

tercera caracterı́stica el número de parámetros en la red neuronal. A partir de estos criterios,

se ha seleccionado la segunda arquitectura presentada en el Cuadro 7.2 como la mejor.

La red neuronal que exhibió el mejor rendimiento ha sido designada como Parallel Ictal-
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net (PIN). Esta red emplea la wavelet madre tipo bump para calcular los escalogramas, sin que

se le asigne un valor especı́fico de frecuencia de muestreo mediante la Transformada CWT.

Las ventanas que componen la entrada para la red PIN están constituidas por 868 muestras,

con un traslape del 33 % entre cada una de ellas (ver Figura 7.10. El tiempo necesario para

el cálculo y procesamiento de los escalogramas fue de 26.04 segundos, mientras que el tiem-

po requerido para entrenar la arquitectura en los 10 ensayos fue de 382.78 segundos. Con

relación a la función L2, la red obtuvo un valor de 0.47.

Figura 7.10: Entrada de Parallel Ictal-net
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La Figura 7.10 exhibe la entrada de la red PIN, compuesta por 7 escalogramas de 868

muestras cada uno, evaluados en 233 escalas mediante la CWT, lo que da como resultado

una entrada de dimensiones 233×868×7. Es relevante destacar que estas ventanas fueron

redimensionadas para que la entrada a la red PIN tenga dimensiones de 250×250×7.

Figura 7.11: Arquitectura de Parallel Ictal-net.

Cada uno de los escalogramas que forman la entrada de la red PIN es sometido a un

bloque convolucional. En este sentido, la red PIN consta de 7 bloques convolucionales, cada

uno de los cuales presenta una capa convolucional 2D compuesta por 10 filtros, aplicados a

kernels de dimensiones 3 × 3. Posteriormente, se introduce el módulo de atención de canal
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eficiente en 2D. A continuación, la información se somete a una función de activación ReLU,

seguida de una capa de Max Pooling con un kernel de tamaño 2 × 2. Las caracterı́sticas

extraı́das se acomodan mediante una capa Flatten, para luego ser clasificadas a través de una

capa densa que consta de dos neuronas en la salida y utiliza la función de activación softmax.

La salida de los 7 bloques convolucionales es concatenada para ser procesada por una

capa densa compuesta por 432 neuronas, con función de activación ReLU. A continuación, se

aplica una capa de normalización por lotes, seguida de un dropout del 0.7 y, para finalizar, una

capa densa con dos neuronas y función de activación softmax. Esta arquitectura se encuentra

representada en la Figura 7.11.

El Cuadro 7.3 presenta una comparación entre el rendimiento de la red PIN, Ictal-net y

los resultados obtenidos en investigaciones previas dentro del estado del arte, considerando

métricas de evaluación tales como exactitud, precisión y recall. Es importante mencionar que,

aunque se calculó el puntaje F1 para ambas arquitecturas, no es factible compararlo con los

demás estudios, dado que no todos ellos lo reportan.

Cuadro 7.3: Arquitecturas propuestas y estado del arte en detección de eventos epilépticos.

Clasificador Exactitud Precisión Sensitividad

Parallel Ictal-net 100 % 100 % 100 %

Ictal-net [7] 93.90 % 95.47 % 92.19 %

RF [59] 97.04 % 97.00 % 97.73 %

SVM [59] 93.52 % 93.50 % 92.04 %

KNN [59] 97.96 % 98.00 % 97.35 %

DT [59] 96.67 % 96.70 % 97.73 %

MLP [59] 98.15 % 98.20 % 96.59 %

FURIA [59] 96.30 % 96.30 % 97.73 %

FLR [59] 93.15 % 93.30 % 96.21 %

FRNN [59] 98.70 % 98.70 % 98.86 %

Continua en la siguiente página.
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Clasificador Exactitud Precisión Sensitividad

VQNN [59] 97.59 % 97.60 % 97.73 %

FNN [59] 96.85 % 96.90 % 98.84 %

CNN [60] 98.50 % - 98.98 %

LSTM [61] 95.00 % - 91.00 %

SVM 2-fold [62] 88.60 % - 94.47 %

SVM 4-fold [62] 88.80 % - 94.60 %

KNN 2-fold [62] 89.23 % - 89.37 %

KNN 4-fold [62] 88.86 % - 89.96 %

BN 2-fold [62] 91.16 % - 91.37 %

BN 4-fold [62] 90.39 % - 90.69 %

SVM EMD [63] 96.25 % - -

SVM DWT [63] 93.75 % - -

KNN EMD [63] 93.75 % - -

KNN DWT [63] 95.00 % - -

DT EMD [63] 97.50 % - -

DT DWT [63] 98.75 % - -

CNN GASF EEG [64] 94.50 % - -

CNN GADF EEG [64] 94.00 % - -

CNN GASF EEG potencia [64] 96.50 % - -

CNN GADF EEG potencia [64] 97.00 % - -

Los guiones indican que la métrica no es reportada por los autores de los clasificadores.

Como se puede observar en el Cuadro 7.3 el rendimiento de Ictal-net no sobresale en

el estado del arte, sin embargo, el rendimiento de PIN resalta, ya que detecta los eventos

epilépticos con un alto porcentaje de exactitud, precisión y sensibilidad.
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7.3. Predicción de eventos epilépticos con Parallel Ictal-net

A continuación se presentan los primeros resultados obtenidos para la predicción de even-

tos epilépticos utilizando la base de datos proporcionada por la base de datos de la American

Epilepsy Society en Kaggle [56].

El Cuadro 7.4 muestra la cantidad de información proporcionada por los cuatro canales

con mayor relevancia definida a través de un estudio de análisis de componentes principales

y las distintas maneras en las que se estandarizaron las señales EEG. En el Anexo 1 se puede

ver el análisis completo de la base de datos.

Cuadro 7.4: Porcentaje de información brindada por cuatro canales y diferentes métodos de

estandarización.

Sujeto Min-max MMScaler Z-score

Dog 1 71.45 % 76.06 % 72.26 %

Dog 2 53.79 % 60.95 % 60.56 %

Dog 3 41.44 % 48.54 % 42.05 %

Dog 4 64.37 % 76.44 % 75.59 %

Dog 5 42.19 % 49.03 % 45.99 %

Patient 1 59.85 % 99.02 % 99.92 %

Patient 2 71.02 % 96.94 % 96.33 %

Dados los valores reflejados en el Cuadro 7.4 se puede definir que la mejor manera de

estandarizar las señales EEG es mediante la función MMScaler de scikit-learn.

Posteriormente se realizaron pruebas para predecir los eventos epilépticos mediante un

solo canal y la arquitectura de PIN, sin embargo los resultados no fueron favorables, ya que

las mayores métricas alcanzadas no superaban ni un 55 % de rendimiento. Métricas que se

ven reportadas en el Cuadro 7.5.
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Cuadro 7.5: Métricas obtenidas al predecir eventos epilépticos con el modelo PIN con

escalogramas como entrada y la metodologı́a propuesta en esta tesis.

Métrica %

Exactitud 52.36

Precisión 52.29

Sensibilidad 52.30

Puntaje F1 52.29

Debido al bajo rendimiento de la clasificación de los escalogramas se decidió probar con

espectogramas, obteniendo valores similares que con los escalogramas. Las métricas pueden

verse en el Cuadro 7.6.

Cuadro 7.6: Métricas obtenidas al predecir eventos epilépticos con el modelo PIN con

espectogramas como entrada y la metodologı́a propuesta en esta tesis.

Métrica %

Exactitud 54.36

Precisión 54.30

Sensibilidad 54.33

Puntaje F1 54.27

Sin embargo, se encontraron metodologı́as en el estado del arte con sesgos temporales

siguiendo dichas metodologı́as la arquitectura de PIN alcanzó un rendimiento superior al

90 % clasificando los escalogramas y espectogramas. Las métricas pueden visualizarse en los

Cuadros 7.7 y 7.8.
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Cuadro 7.7: Métricas obtenidas al predecir eventos epilépticos con el modelo PIN con esca-

logramas como entrada y la metodologı́a encontrada en algunos proyectos del estado del arte.

Métrica %

Exactitud 92.66

Precisión 92.50

Sensibilidad 92.57

Puntaje F1 92.53

Cuadro 7.8: Métricas obtenidas al predecir eventos epilépticos con el modelo PIN con espec-

togramas como entrada y la metodologı́a propuesta en algunos proyectos del estado del arte.

Metrica %

Exactitud 97.00

Precisión 97.20

Sensibilidad 97.25

Puntaje F1 97.22

Aunque las métricas alcanzadas por la arquitectura siguiendo esa metodologı́a eran altas,

sin embargo, decidió omitirse ya que el objetivo del presente proyecto es realizar las predic-

ciones con una metodologı́a libre de sesgo alguno. Por lo que se decidió agregar más canales

a la entrada de PIN, no obstante, el tamaño de la red crecı́a en gran escala, desbordando la

memoria VRAM.

En la Figura 7.12 se puede observar la arquitectura de la red U-Net utilizada para el pre-

entrenamiento del bloque codificador.
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Figura 7.12: Aquitectura de U-net para tarea pretexto.
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En la Figura 7.13 se puede observar la arquitectura de PIN con el bloque codificador, el

cual consta de nueve capas convolucionales, dos capas de Max Pooling y dos de Up Sampling.

Figura 7.13: Arquitectura de Parallel Ictal-net con bloque de codificación.

Como se puede observar en la Figura 7.13 las capas convolucionales trabajan con kernels

de 3×3 con 32, 32, 64, 64, 128, 64, 32, 16 y 1 filtro respectivamente. Las capas de Max Poo-

ling y de Up Sampling trabajan con kernels de 2× 2. Cabe resaltar que la etapa codificadora

se agregó antes de cada bloque convolucional de la arquitectura de PIN.

En el Cuadro 7.9 se muestran las métricas obtenidas al predecir los eventos epilépticos

utilizando la arquitectura mostrada en la Figura 7.13.
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Cuadro 7.9: Métricas obtenidas al predecir eventos epilépticos agregando un bloque codifi-

cador antes del convolucional es la arquitectura de PIN.

Métrica %

Exactitud 55.82

Precisión 55.82

Sensibilidad 55.82

Puntaje F1 55.84

A partir del Cuadro 7.9 se puede concluir que la metodologı́a seguida y la forma de

caracterizar las señales no es la mejor, dado de las cifras de mérito se encuentran alrededor

de un 55 %.

7.4. Generación de base de datos

Como resultado de la generación de la base de datos se obtuvo un archivo csv, el cual

contiene 2160 instancias con 43 atributos y dos clases. Las etiquetas están representadas

por ceros y unos, donde el cero corresponde a un periodo interictal y el uno corresponde a

periodos preictales.

En el Cuadro 7.10 se presenta la primera instancia de la base de datos, la cual pertenece a

un sujeto canino, el cual se encuentra denotado por el número cero y un periodo interictal.
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Cuadro 7.10: Primer instancias de la base de datos generada.

Parámetro Valor Parámetro Valor

Media 24.215187 DFA 0.56363777

STD 23.148808 Movilidad 0.00290336

Coeficiente de variación 0.95596236 Complejidad 384.365962

Mediana 18.296875 Actividad 1122.0779

Moda 33.65625 Permutación Entropı́a 2.36810876

Valor Máximo 371.5 Entropı́a Muestra 1.28114429

Valor Mı́nimo 0.00279045 Entropı́a Aproximada 0.501079

Primer Cuartil 8.5703125 Entropı́a Espectral 0.76329898

Tercer Cuartil 32.6875 HFD 0.59926755

Rango Intercuartil 24.1171875 Potencia Relativa Delta 0.31330377

Kurtosis 15.0600611 Potencia Relativa Theta 0.14876634

Potencia Relativa Beta 0.28789318 Skewness 2.7281055950

Potencia Relativa Gamma 0.83533 Potencia Relativa Alpha 0.16650367

Laminaridad 0.00764993 Amplitud de EEG en Delta 357243.179

Determinismo 0.00459491 Amplitud de EEG en Theta 256493.571

Tiempo de Captura 2.00260586 Amplitud de EEG en Gamma 194552.569

Entropı́a de Lı́nea Diagonal 0.17685263 Amplitud de EEG en Beta 318552.244

Media de Lı́nea Diagonal 2.0430622 Amplitud de EEG en Alpha 267165.996

Tasa de Recurrencia 0.00044299 Exponente Hurst 0.4693768

Frecuencia de Borde espectral 25 3.125 Sujeto 0

Frecuencia de Borde espectral 50 9.375 Etiqueta 0

Frecuencia de Borde espectral 75 15.625
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7.5. Predicción de eventos epilépticos mediante parámetros

calculados en el dominio del tiempo y de la frecuencia

En esta sección se presenta la segunda parte de los resultados de predicción de eventos

epilépticos. Resultados que son obtenidos al evaluar los modelos de Extra Trees, Cat Boost y

XGBoost con el conjunto de entrenamiento de la base de datos generada.

Como primer resultado se presenta la Matriz de confusión del modelo de Extra Trees (ver

Cuadro 7.11).

Cuadro 7.11: Matriz de confusión obtenida con el modelo de Extra Trees.

Matriz de confusión

Periodo interictal

(0)

Periodo preictal

(1)

Periodo interictal

(0)
84 24

Periodo preictal

(1)
27 81

A partir de la matriz mostrada en el Cuadro 7.11 se pueden calcular las cifras de méri-

to para evaluar el algoritmo de Extra Trees cuantitativamente. Obteniendo un 76.22 % de

exactitud, una sensibilidad de 75.68 %, en cuanto a precisión un 77.78 % y un Puntaje F1 de

0.7595.

Posteriormente se muestra la matriz de confusión del algoritmo de Cat Boost (Cuadro

7.12)
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Cuadro 7.12: Matriz de confusión obtenida con el modelo Cat Boost.

Matriz de confusión

Periodo interictal

(0)

Periodo preictal

(1)

Periodo interictal

(0)
88 20

Periodo preictal

(1)
28 80

Respecto al algoritmo de Cat Boost y a partir de la matriz mostrada en el Cuadro 7.11

se puede determinar que la exactitud, sensibilidad, precisión y puntaje F1 son de 77.78 %,

75.86 %, 81.48 % y 0.7681 respectivamente.

Ahora bien en el Cuadro 7.13 se muestra la matriz de confusión del algoritmo XGBoost.

Cuadro 7.13: Matriz de confusión obtenida con el modelo de XGB.

Matriz de confusión

Periodo interictal

(0)

Periodo preictal

(1)

Periodo interictal

(0)
81 27

Periodo preictal

(1)
24 84

Evaluando las valores presentados en el Cuadro 7.13 se puede concluir que este algorit-

mo presenta una exactitud de 76.9 %, sensibilidad de 77.14 %, precisión de 75 % y puntaje

F1 de 0.7676. Como se puede apreciar a partir de las cifras reportadas, los tres algoritmos

mencionados tienen un rendimiento muy similar presentando variaciones de máximo 4 % en

las métricas.
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Capı́tulo 8

Conclusiones

La epilepsia es un trastorno neurológico que afecta a las personas que lo padecen y a

sus familias, exponiéndolos a discriminación social. Una herramienta confiable de asisten-

cia para el diagnóstico oportuno de la epilepsia ayudarı́a a reducir las afectaciones sociales

y emocionales en los pacientes. Las señales de electroencefalografı́a (EEG) proporcionan

indicadores fisiológicos para diagnosticar, tratar y rastrear la epilepsia, por lo que se han rea-

lizado diversos trabajos de análisis de las bases de datos disponibles públicamente como la

de la Universidad de Bonn, el Hospital Pediátrico de Boston y el MIT, ası́ como la proporcio-

nada en una competencia de Kaggle por parte de la American Epilepsy Society. Sin embargo,

la clasificación confiable de los estados ictales, interictales y preictales a partir de las señales

EEG tomadas en la zona epiléptica sigue siendo un problema abierto.

En esta tesis se han propuesto y evaluado dos enfoques novedosos y prometedores para

la detección de eventos epilépticos utilizando señales EEG. Se ha utilizado la transformada

wavelet continua (CWT) para obtener caracterı́sticas de las señales EEG y generar escalogra-

mas, que posteriormente se utilizan como entrada para las arquitecturas propuestas; Ictal-net,

una red neuronal convolucional (CNN) diseñada para reconocer patrones asociados con even-

tos ictales; y Parallel Ictal-net, una red que trabaja con bloques compuestos por operaciones

convolucionales y capas de atención eficiente en paralelo.

El primer enfoque va dirigido a la arquitectura denominada Ictal-net y el procesamiento

91
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de las señales EEG con transformaciones wavelet continuas. Este primer aporte nos brindó

la información necesaria para determinar que la señales EEG sı́ pueden ser caracterizadas

mediante escalogramas para la detección de eventos epilépticos, es decir, periodos ictales.

Respecto a PIN, se realizó un análisis exhaustivo de distintas configuraciones de redes

neuronales para clasificar eventos ictales e interictales. Los resultados obtenidos superaron a

los enfoques propuestos recientemente en la literatura revisada. Se identificaron estructuras

de red que lograron detectar con certeza los estados ictales e interictales, considerando métri-

cas de confiabilidad como precisión, recall y puntaje F1. La arquitectura de red denominada

Parallel Ictal-net (PIN) fue seleccionada debido a su eficiencia y bajo error cuadrático medio

(L2).

Si bien la caracterización de las señales EEG mediante escalogramas puede no ser tan

robusta como para abordar problemas de predicción, resulta adecuada para la detección de

eventos epilépticos. Además, se pueden complementar estas caracterı́sticas con parámetros

calculados en el dominio del tiempo y la frecuencia para obtener información adicional y

abordar posibles limitaciones.

Ahora bien, es importante destacar que el manejo de las señales EEG presentan desafı́os

relacionados con el volumen y la complejidad de los datos, ası́ como limitaciones en términos

de hardware para procesar las señales completas debido a las altas frecuencias de muestreo.

Sin embargo, el uso de escalogramas en conjunto con las redes neuronales convolucionales

ha demostrado un mejor rendimiento al evitar arquitecturas excesivamente profundas.

Por otro lado, el uso de caracterı́sticas obtenidas en los dominios del tiempo y de la fre-

cuencia si bien lleva más tiempo su cálculo, estás brindan más información logrando predecir

un evento epiléptico.

Un aspecto importante por resaltar es que, en comparación con otros proyectos mencio-

nados en el estado del arte, el algoritmo de predicción de eventos epilépticos se destaca por

su capacidad de generalización, habiendo demostrado su efectividad tanto en perros como en

personas.

Cabe destacar que todos los resultados reportados fueron obtenidos mediante una me-

todologı́a seguida y estudiada rigurosamente. Cuidando el no cometer ningún tipo de sesgo
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durante la investigación.

En conclusión, este trabajo ha logrado avances significativos en la clasificación de eventos

ictales, interictales y preictales en señales EEG utilizando la transformada wavelet continua

y caracterı́sticas obtenidas de los dominios del tiempo y de la frecuencia. Los resultados

obtenidos son prometedores y sientan bases sólidas para futuras investigaciones en el campo

de la epileptologı́a. Se espera que este enfoque pueda contribuir al desarrollo de herramientas

de asistencia confiables para el diagnóstico y tratamiento oportuno de la epilepsia, mejorando

ası́ la calidad de vida de los pacientes y sus familias.
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Ramos Arreguin, Ictal-net: Un diseño de CNN para la clasificación de escalogramas

de electroencefalogramas con crisis convulsivas., 11 2022, pp. 27–38.

[8] OPS, ILAE, and IBE, El abordaje de la epilepsia desde el sector de la salud pública

2018, 2018.

[9] I. M. del Seguro Social, “Hasta siete de cada 10 derechohabientes con epilepsia logran

el control de su enfermedad: Imss — sitio web .acercando el imss al ciudadano”,” 2020.

[En linea]. Disponible: http://www.imss.gob.mx/prensa/archivo/202002/072

[10] OMS, “Epilepsia.” [En linea]. Disponible: https://www.who.int/es/news-room/fact-

sheets/detail/epilepsy

[11] D. Rai, M. P. Kerr, S. McManus, V. Jordanova, G. Lewis, and T. S. Brugha, “Epilepsy

and psychiatric comorbidity: A nationally representative population-based study,” Epi-

lepsia, vol. 53, no. 6, pp. 1095–1103, 2012.

[12] J. F. Téllez-Zenteno, R. Nguyen, and L. Hernández-Ronquillo, “Lesiones, accidentes

y mortalidad en epilepsia: Una revisión de sus prevalencias, factores de riesgo

y prevención,” Revista de investigación clı́nica, pp. 466–479, 2010. [En linea].

Disponible: https://www.medigraphic.com/pdfs/revinvcli/nn-2010/nn105l.pdf

[13] R. S. Fisher, C. Acevedo, A. Arzimanoglou, A. Bogacz, J. Helen Cross, C. E. Elger,

J. Engel Jr, L. Forsgren, J. A. French, M. Glynn, D. C. Hesdorffer, B. Lee, G. W.

Mathern, S. L. Mosh, E. Perucca, I. E. Scheffer, orn Tomson, M. Watanabe, and S. Wie-

be, “A practical clinical definition of epilepsy,” Epilepsia, vol. 55, no. 4, pp. 475–482,

2014.

[14] J. M. Almira and M. Aguilar-Domingo, Neuromatemáticas: el lengua-
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Anexo 1

Análisis de componentes principales por
sujeto de la base de datos proporcionada
por la American Epilepsy Society

En el presente anexo se presentan las tablas obtenidas del análisis de componentes princi-

pales por sujeto. La primer tabla corresponde al sujeto denominado Dog 1, posteriormente se

presenta Dog 2, Dog 3, Dog 4, Dog 5, Patient 1 y finalmente Patient 2. Las tablas contienen

la cantidad de información proporcionada por cada canal por cada método de normalización

utilizado. También se muestra la sumatoria de la información de los primeros cuatro canales

que brindan mayor información, posteriormente los 8 que brindan más información y final-

mente si se tomaran 12 canales. Cada grupo de canales se encuentra resaltado por un color

en especı́fico, los primeros cuatro con amarillo, seguidos de un color azul y finalmente color

naranja.
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Cuadro Anexo 1.1: PCA con diferentes métodos de normalización sujeto uno ’Dog 1’

Sujeto Canal PCA minmax PCS MMScaler PCA SS Información por

1 37.18 35.48 32.14 4 Canales

2 14.25 18.82 21.09 71.45 76.06 72.26

3 11.90 13.42 12.53 8 Canales

4 8.12 8.35 6.50 90.39 91.88 89.75

5 6.40 5.60 5.71 12 Canales

6 5.31 4.10 4.93 97.32 97.95 97.31

7 4.03 3.71 3.87

8 3.20 2.40 0.01

9 2.34 0.01 3.00

10 2.03 1.92 2.68

11 0.36 1.68 1.93

12 1.36 1.50 1.75

13 1.20 0.43 0.58

14 0.97 0.97 1.00

15 0.63 0.78 1.10

Dog 01

16 0.71 0.84 1.21

Las celdas de color indican los primeros cuatro canales que brindan más información.

Las celdas de color indican las siguinetes cuatro canales que brindan mayor información.

Las celdas de color indican el tercer conjunto de canales que brindan mayor información.

Los valores en negritas indican la mayor información brindada por número de canales.
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Cuadro Anexo 1.2: PCA con diferentes métodos de normalización sujeto dos ’Dog 2’

Sujeto Canal PCA minmax PCS MMScaler PCA SS Información por

1 19.05 25.46 24.52 4 Canales

2 13.85 15.77 15.42 53.79 60.95 60.56

3 11.04 12.04 13.27 8 Canales

4 9.85 7.69 0.01 79.08 84.71 83.75

5 0.79 7.31 7.35 12 Canales

6 1.18 6.60 6.81 94.40 96.76 96.05

7 1.60 5.64 6.24

8 2.04 0.01 5.76

9 2.43 0.61 0.82

10 2.99 1.14 1.39

11 7.15 1.49 1.73

12 6.51 2.26 2.18

13 4.64 2.60 4.38

14 6.03 4.21 2.96

15 5.61 3.70 3.80

Dog 02

16 5.25 3.49 3.37

Las celdas de color indican los primeros cuatro canales que brindan más información.

Las celdas de color indican las siguinetes cuatro canales que brindan mayor información.

Las celdas de color indican el tercer conjunto de canales que brindan mayor información.

Los valores en negritas indican la mayor información brindada por número de canales.
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Cuadro Anexo 1.3: PCA con diferentes métodos de normalización sujeto tres ’Dog 3’

Sujeto Canal PCA minmax PCS MMScaler PCA SS Información por

1 14.03 15.84 13.55 4 Canales

2 10.41 11.87 0.00 41.44 48.54 42.05

3 8.90 10.79 11.15 8 Canales

4 8.10 10.04 9.19 67.63 77.08 67.54

5 7.72 0.00 8.16 12 Canales

6 2.69 0.63 7.41 86.54 96.03 88.18

7 3.18 1.10 3.42

8 6.64 2.25 4.07

9 3.60 3.19 4.32

10 3.99 4.32 4.62

11 4.05 8.35 5.03

12 6.01 5.49 6.21

13 5.82 5.94 6.09

14 5.28 7.09 5.47

15 4.67 6.70 5.53

Dog 03

16 4.90 6.39 5.78

Las celdas de color indican los primeros cuatro canales que brindan más información.

Las celdas de color indican las siguinetes cuatro canales que brindan mayor información.

Las celdas de color indican el tercer conjunto de canales que brindan mayor información.

Los valores en negritas indican la mayor información brindada por número de canales.
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Cuadro Anexo 1.4: PCA con diferentes métodos de normalización sujeto cuatro ’Dog 4’

Sujeto Canal PCA minmax PCS MMScaler PCA SS Información por

1 22.46 33.34 33.57 4 Canales

2 20.27 24.67 24.07 64.37 76.44 75.59

3 11.94 11.05 10.54 8 Canales

4 9.71 7.38 7.41 86.57 92.24 91.88

5 7.27 6.31 6.86 12 Canales

6 6.60 3.97 3.83 95.94 98.19 97.75

7 4.84 2.79 2.94

8 3.49 2.74 2.66

9 3.25 0.00 0.00

10 2.57 2.09 1.99

11 0.64 0.43 1.69

12 0.77 0.52 0.60

13 1.20 0.85 0.74

14 1.90 1.44 0.91

15 1.65 1.24 1.12

Dog 04

16 1.45 1.18 1.07

Las celdas de color indican los primeros cuatro canales que brindan más información.

Las celdas de color indican las siguinetes cuatro canales que brindan mayor información.

Las celdas de color indican el tercer conjunto de canales que brindan mayor información.

Los valores en negritas indican la mayor información brindada por número de canales.
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Cuadro Anexo 1.5: PCA con diferentes métodos de normalización sujeto cinco ’Dog 5’

Sujeto Canal PCA minmax PCS MMScaler PCA SS Información por

1 12.65 14.36 14.90 4 Canales

2 10.87 12.77 12.21 42.19 49.03 45.99

3 10.10 11.99 0.52 8 Canales

4 8.58 0.47 10.95 68.80 76.63 72.95

5 7.73 9.91 3.00 12 Canales

6 2.82 2.16 7.93 88.66 94.53 92.61

7 6.73 7.88 7.30

8 6.30 7.20 7.46

9 5.85 2.84 3.87

10 5.50 6.41 4.08

11 4.12 6.10 6.25

12 4.96 5.45 5.95

13 4.86 4.72 4.90

14 4.41 3.69 5.49

Dog 05

15 4.54 4.04 5.19

Las celdas de color indican los primeros cuatro canales que brindan más información.

Las celdas de color indican las siguinetes cuatro canales que brindan mayor información.

Las celdas de color indican el tercer conjunto de canales que brindan mayor información.

Los valores en negritas indican la mayor información brindada por número de canales.
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Cuadro Anexo 1.6: PCA con diferentes métodos de normalización sujeto seis ’Patient 1’

Sujeto Canal PCA minmax PCS MMScaler PCA SS Información por

1 22.65 99.56 99.56 4 Canales

2 14.91 0.25 0.25 59.85 99.92 99.92

3 11.85 0.08 0.08 8 Canales

4 10.44 0.03 0.03 80.76 99.97 99.97

5 6.11 0.02 0.02 12 Canales

6 1.56 0.01 0.01 94.34 99.99 99.99

7 1.74 0.01 0.01

8 5.55 0.01 0.01

9 4.96 0.01 0.01

10 2.36 0.01 0.01

11 3.04 0.00 0.00

12 2.88 0.00 0.00

13 3.56 0.00 0.00

14 4.29 0.00 0.00

Patient 01

15 4.10 0.00 0.00

Las celdas de color indican los primeros cuatro canales que brindan más información.

Las celdas de color indican las siguinetes cuatro canales que brindan mayor información.

Las celdas de color indican el tercer conjunto de canales que brindan mayor información.

Los valores en negritas indican la mayor información brindada por número de canales.
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Cuadro Anexo 1.7: PCA con diferentes métodos de normalización sujeto siete ’Patient 2’

Sujeto Canal PCA minmax PCS MMScaler PCA SS Información por

1 39.33 89.13 90.19 4 Canales

2 15.14 4.51 2.86 71.02 96.94 96.33

3 9.86 2.26 2.08 8 Canales

4 6.69 1.05 1.21 88.58 98.94 98.53

5 6.29 0.67 0.78 12 Canales

6 4.45 0.61 0.58 95.61 99.68 99.47

7 3.35 0.41 0.46

8 3.47 0.32 0.37

9 2.36 0.28 0.30

10 1.76 0.20 0.27

11 1.50 0.15 0.20

12 1.41 0.11 0.16

13 1.20 0.09 0.13

14 0.79 0.06 0.09

15 0.73 0.05 0.08

16 0.60 0.03 0.07

17 0.38 0.03 0.05

18 0.20 0.00 0.03

19 0.18 0.00 0.00

20 0.12 0.01 0.00

21 0.08 0.02 0.01

22 0.06 0.01 0.01

23 0.02 0.01 0.02

Patient 02

24 0.03 0.01 0.02

Las celdas de color indican los primeros cuatro canales que brindan más información.

Las celdas de color indican las siguinetes cuatro canales que brindan mayor información.

Las celdas de color indican el tercer conjunto de canales que brindan mayor información.

Los valores en negritas indican la mayor información brindada por número de canales.



Anexo 2

Análisis de la base de datos CHB-MIT

En este anexo se presenta una serie de tablas resultado de un análisis profundo de la base

de datos proporcionada por el CHB y el MIT [57]. El análisis consistió en el abrir cada uno

de los registros proporcionados en la base de datos, para adquirir la hora en la que comenzó

el registro, la hora en la que finalizó, la duración del registro en segundos, la cantidad de

muestras que contiene, si el registro contiene eventos epilépticos y en caso de ser positiva la

respuesta cuantos contiene, el tiempo en el cual inició cada uno de ellos, el segundo en el

que termino el periodo ictal, número de segundos que dura el evento epiléptico y el total de

muestras ictales que contiene el registro. En algunos casos existen registros inexistentes entre

los proporcionados en la base de datos, estos registros se marcan en color rojo dentro de las

tablas. Cabe destacar que se realizo una tabla por sujeto.
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pá

gi
na

an
te

ri
or

In
ic

io
Fi

n
D

ur
ac

ió
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úm
de

Ti
em

po
Ti

em
po

D
ur

ac
ió
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ió
n

de
N

úm
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úm
de

Ti
em

po
Ti

em
po

D
ur

ac
ió
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úm
de

Ti
em

po
Ti

em
po

D
ur

ac
ió
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pá

gi
na

an
te

ri
or

In
ic

io
Fi

n
D

ur
ac

ió
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Anexo 3

Registro de protocolo

En el presente anexo, se presentará documentación que avale el registro del protocolo ası́

como la aprobación del comite de ética para llevar a cabo la investigación presentada en esta

tesis.
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Figura Anexo 3.1: Constancia de registro del protocolo.
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Figura Anexo 3.2: Autorización del protocolo por parte del H. Consejo de Posgrado e Inves-

tigación.



178 ANEXO 3.

 
 

 
 
 

 
 

C. U., 6 de abril de 2022 
 
 
Gerardo Hernández Nava 
Estudiante de Maestría en Ciencias en Inteligencia Artificial 
Expediente 309232 

 

Presente  

 
El Comité de Ética Aplicada para la Investigación de la Facultad de Ingeniería ha 
revisado el protocolo del trabajo de tesis:  
 

CEAIFI-035-2022-TP 
 

Predicción de eventos epilépticos mediante  
técnicas de aprendizaje profundo usando señales EEG 

 

 
 
Con apego a los lineamientos éticos de beneficencia, no maleficencia, justicia y 
autonomía, este comité ha dado el siguiente dictamen:  
 

Aprobado éticamente 
 
 
El presente dictamen tiene vigencia de un año a partir de su fecha de emisión. 
 
Sirva esta carta para los fines académicos que al interesado convengan. 
 
Atentamente 
“El Ingenio para Crear, No para Destruir” 
 
 
Dra. Aurora Femat Díaz 
Presidente del CEAIFI 
afemat@uaq.mx

Figura Anexo 3.3: Constancia de aprobación por parte del comite de ética.



Anexo 4

Productos de la maestrı́a

Este anexo esta dirigido a presentar las publicación relacionas con el tema de investiga-

ción ası́ como algunos reconocimientos recibidos.
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Figura Anexo 4.1: Artı́culo sobre Ictal-net presentado en el 21° Congreso Nacional de Me-

catrónica.
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Hernández Nava Gerardo 

 

 

Por su valiosa participación como ponente del trabajo: “Ictal-net: un Diseño de CNN 

para la Clasificación de Escalogramas de Electroencefalogramas con Crisis 

Convulsivas” presentado en el

Figura Anexo 4.2: Reconocimiento por presentación oral del artı́culo denominado Ictal-net:

Un diseño de CNN para la clasificación de escalogramas de electroencefalogramas con crisis

convulsivas.
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Hernández Nava Gerardo, Salazar Colores 

Sebastián, Ortiz Echeverri César Javier, Leyva 

López Sheila y Ramos Arreguín Juan Manuel 
 

Por su valiosa participación como autores del trabajo: “Ictal-net: un Diseño de CNN 

para la Clasificación de Escalogramas de Electroencefalogramas con Crisis 

Convulsivas” presentado en el

Figura Anexo 4.3: Reconocimiento por el artı́culo: Ictal-net: Un diseño de CNN para la

clasificación de escalogramas de electroencefalogramas con crisis convulsivas.
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Article 

Parallel Ictal-net, a Parallel CNN Architecture with Efficient 

Channel Attention for Seizure Detection 

Gerardo Hernández-Nava 1, Sebastián Salazar-Colores2*, Eduardo Cabal-Yepez 3 and Juan-Manuel  Ramos-

Arreguín 4 

1 Faculty of Engineering, Autonomous University of Querétaro, Santiago de Querétaro, Querétaro, CO 76140; 

gerardohn.uam@gmail.com 
2 Research Department, Centro de Investigaciones en Ó ptica A.C., León, Guanajuato, CO 37150; 

sebastian.salazar@cio.mx 
3 Multidisciplinary Studies Department, Campus Yuriria, University of Guanajuato, Yuriria, Guanajuato, CO 

38954; educabal@ugto.mx 
4 Faculty of Engineering, Autonomous University of Querétaro, Santiago de Querétaro, Querétaro, CO 76140; 

jsistdig@yahoo.com.mx 

* Correspondence: sebastian.salazar@cio.mx; 

Abstract: Around 70 million people worldwide suffer epilepsy, a neurological disorder 

characterized by non-induced convulsions occurring in irregular and arbitrary periods. Amid an 

epileptic seizure, transient signs appear because of extreme abnormal neural events. Epilepsy 

restricts people and affects the life of families. Therefore, reliable aiding tools for timely diagnosis 

of this disease are beneficial to eradicate social and emotional distress on patients. Several works 

have performed the classification of the Bonn University dataset, which contain 5 collection of EEG 

signals; however, not many of them focus on the subsets D and E, which correspond to EEG registers 

of the ictal and interictal events, acquired from the epileptogenic zone. Therefore, in this work, the 

Parallel Ictal-net (PIN) neural network architecture is introduced, which utilizes the scalograms 

obtained from the continuous wavelet transform, to perform a high-accuracy classification of EEG 

signals, into ictal or interictal states. Obtained results demonstrate the proposed-PIN efficacy on 

recognizing between ictal and interictal events with remarkable certainty, which is validated 

through computing the accuracy, precision, recall and F1 score, of the put forward technique, 

reaching around 99% of confidence for all of them, surpassing previous approaches in related 

literature. 

Keywords: CNN, CWT, Efficient channel attention, Seizure detection. 

 

1. Introduction 

More than 70 million people worldwide have epilepsy, a non transmissible, chronic 

neurological disorder, which does not distinguish age, sex, or race. Epilepsy is 

characterized by non-induced convulsions occurring in an intermittent and random way. 

In 2014, the International League Against Epilepsy (ILAE) designated epilepsy as a brain 

disease characterized by any of the following conditions: occurrence of at least two non-

provoked seizures, within 24 hours apart, one non-provoked crisis with a minimal 

probability of 60% on suffering new seizures through the following 10 years or having an 

epilepsy-syndrome diagnosis [1]. 

During an epileptic seizure, transient indicators or symptoms appear because of 

excessive or simultaneous abnormal neural activity. The symptoms may include temporal 

disorientation, absent lapses, loss of consciousness, psychic symptoms (e.g., dread, 

anxiety, and déjà vu) as well as sudden and uncontrollable muscular-contraction 

movements of the body extremities. Suffering from this disease restricts people in 
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Figura Anexo 4.4: Portada el artı́culo donde se presenta la arquitectura PIN.
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Anexo 5

Actividades Extracurriculares

Además de las investigaciones que implico este proyecto. Se estuvieron trabajando en

diferentes investigaciones externas, de las cuales se escribieron diversos artı́culos y se pre-

sentaron posters en congresos nacionales e internacionales. En esta sección se presentarán

los artı́culos escritos, los reconocimientos obtenidos entre otros documentos.
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Plantilla latex para protocolo de te-
sis de posgrado en la Facultad de Inge-
nieŕıa, Universidad Autónoma de Queréta-
ro

Estudiante:
Ing. Arya Stark

Director:
Dr. Syrio Forel

Codirector:
Dr. Jaqen H’ghar

20 de octubre de 2022

Figura Anexo 5.1: Plantilla para protocolo de tesis, dirigido a alumnos de la facultad de

ingenierı́a, en Latex.
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Aprendizaje Automático para la Detección del Daño 
Pulmonar a través de Parámetros Clínicos 

 
 

Leyva López Sheila1, Salazar Colores Sebastián2, Hernández Nava Gerardo1 y 
Pedraza Ortega Jesús-Carlos1. 

 
 

1 Universidad Autónoma de Querétaro, Facultad de Ingeniería, 
 Querétaro, Querétaro, México. 

2 Centro de Investigaciones en Óptica, León, Guanajuato, México.  
sebastian.salazar@cio.mx 

 
 

Resumen 
 
 El aprendizaje automático es un campo de la inteligencia artificial especializado en la tarea de 
clasificación a partir de patrones extraídos de datos. En los últimos años sus aplicaciones en medicina 
han tenido un éxito sin precedentes. Enfermedades como la fibrosis pulmonar idiopática requieren un 
correcto diagnóstico temprano para favorecer la calidad de vida del paciente. Esta enfermedad ha sido 
diagnosticada mayormente desde el enfoque de visión artificial. Sin embargo, no siempre es posible 
proveer imágenes médicas a estos sistemas de visión. En esta investigación se presentan los resultados 
de realizar una exploración en la tarea de clasificación del daño pulmonar sobre únicamente parámetros 
clínicos: edad y sexo del paciente, su relación con el tabaco, y el resultado de su capacidad vital forzada. 
Tres populares paradigmas de inteligencia artificial fueron desarrollados y analizados: una red neuronal 
artificial, bosques aleatorios, y regresión logística. Bajo las métricas de exactitud, sensitividad y puntaje-
F1 se muestra que bosques aleatorios obtuvo el puntaje más alto para esta tarea con 92%, 93% y 94%, 
respectivamente. 
 
Palabras clave: Fibrosis Pulmonar, Capacidad Vital Forzada, Redes Neuronales Artificiales, Árboles 
Aleatorios, Regresión Logística. 
 
 

1. Introducción 
 

La fibrosis pulmonar idiopática (FPI) es una enfermedad crónica, progresiva y limitante que 
principalmente se caracteriza por una tos persistente que evoluciona a lo largo de meses, y en la 
mayoría de los casos le precede un cuadro respiratorio agudo [1]. Hasta el día de hoy, la FPI no tiene 
cura. Sin embargo, un diagnóstico certero podría ayudar a reducir el riesgo de muerte del paciente e 
incluso mejorar su esperanza y calidad de vida, dado que el promedio de supervivencia después de 
presentar los primeros síntomas se ubica entre los 3 y 5 años. 

 
Utilizada para detectar FPI, la prueba de función pulmonar (PFP) es una evaluación para conocer 

el funcionamiento de los pulmones, es decir, conocer si los pulmones están realizando su función de 
inspiración y expiración de aire, correctamente [2]. Dicha evaluación puede incluir espirometrías, 
pruebas de volumen pulmonar, oximetría, pruebas de fracción de óxido nítrico espirado y/o pruebas de 
gases en sangre arterial [3], [4]. Una de las pruebas de función pulmonar más reconocida y 
estandarizada es la espirometría. La cual es no invasiva, y mediante la medición de flujos y volúmenes 
de aire exhalado e inspirado ayuda a identificar si existen obstrucciones al flujo respiratorio. Dentro de 
esta prueba se manejan dos principales parámetros fisiológicos: volumen espiratorio forzado en el 
primer segundo (FEV1) y capacidad vital forzada (CVF), esta última se refiere al volumen máximo de 
aire exhalado de manera forzada por la boca después una inspiración máxima [5]. Específicamente, se 
considera que la CVF es normal cuando es mayor al 80% de su valor teórico [6] y suele disminuir en 
pacientes con fibrosis pulmonar idiopática. 

Figura Anexo 5.2: Portada del artı́culo Aprendizaje Automático para la Detección del Daño

Pulmonar a través de Parámetros Clı́nicos.
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Por su valiosa participación como autores del trabajo: “Aprendizaje Automático para la 
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Figura Anexo 5.3: Reconocimiento por la aportación al 21° Congreso Nacional de Mecatróni-

ca con el artı́culo Aprendizaje Automático para la Detección del Daño Pulmonar a través de

Parámetros Clı́nicos.
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Análisis de Modelos de Segmentación de Atrofia 
Peripapilar Alfa y Beta en Imágenes de Fondo de Ojo 

 
 

Anguiano Almejo Javier1, Hernández Nava Gerardo1 y Alfonso Francia Gendry1 
 
 

1Universidad Autónoma de Querétaro  
Anguiano_javier@outlook.com 

 

 

Resumen 
 
 La atrofia peripapilar (APP) es un hallazgo clínico que refleja la atrofia de la capa de la retina 
y el epitelio pigmentario de la retina. La extensión y el desarrollo de la APP son factores de evaluación 
médica de interés para los especialistas de la visión, ya que se relacionan estrechamente con la 
gravedad de diversas enfermedades y afecciones oculares, lo cual destaca la importancia de separar 
el área APP de las imágenes retinianas. Esta es una tarea desafiante debido a que las áreas de APP 
son irregulares y no uniformes con cambios graduales en sus límites. En este trabajo se comparan 
los modelos: Segnet, Segnet Mobilenet, Segnet Vgg, Segnet Resnet50, Unet ,Unet Vgg, Unet 
Resnet50, Unet Mobilenet, Unet Mini, FCN 8, FCN 8 Vgg, FCN 8 Mobilenet, FCN 32, FCN 32 Vgg y 
FCN 32 Mobilenet; mediante puntuaje f1, intersección sobre la unión, sensitividad y precisión. Se 
utiliza una muestra de 300 del conjunto de datos ORIGA, que contiene imágenes de fondo de ojo de 
pacientes sanos y con glaucoma. Como resultado se observó que las redes MobileNet obtuvieron 
métricas superiores al resto, entre ellas se destacó Unet Mobilenet. 
 
 
Palabras clave: Atrofia Peripapilar, Segmentación, Aprendizaje Profundo, Visión Artificial, 
Glaucoma, Redes Neuronales. 
 
 

1. Introducción 
 

El análisis automatizado de imágenes biomédicas es un área de gran interés en la inteligencia 
artificial (IA), dada su relevancia en el apoyo al diagnóstico de enfermedades. La oftalmología es un 
área de la medicina, donde se han incorporado técnicas de IA para agilizar el trabajo de los médicos. 
El estudio de fotografías de fondo de ojo es una de ellas, ya que, a partir de estas, es posible 
determinar enfermedades como glaucoma, hipertensión, retinopatía diabética y degeneración 
macular [1]. 

 
En el análisis de imágenes de fondo de ojo, se pueden examinar diferentes estructuras 

morfológicas, entre las que se encuentran: el disco óptico, nervio neuro retiniano, capas de fibras 
nerviosas retinianas, atrofia peripapilar (APP) y hemorragias retinianas o del disco óptico [2]. 
Estudios clínicos ha demostrado que la APP presenta una fuerte correlación con el diagnóstico de 
glaucoma [3]. La APP es un biomarcador que se expresa como un adelgazamiento y degeneración 
del tejido coriorretiniano alrededor del nervio óptico [4]. El área de APP se puede presentar como 
una estructura de medialuna o de circunferencia completa en la periferia del nervio óptico con bordes 
irregulares. Esta suele estar conformada por dos tipos: la zona alfa y la zona beta [5].  

 
La zona alfa, se caracteriza por una región de hiper e hipopigmentación irregular del epitelio 

pigmentario de la retina (EPR) y generalmente se encuentra en pacientes con miopía [6]. La zona 
beta se expresa con mayor frecuencia en pacientes con glaucoma, que tiene como característico 

Figura Anexo 5.4: Portada del artı́culo Análisis de Modelos de Segmentación de Atrofia Peri-

papilar Alfa y Beta en Imágenes de Fondo de Ojo.
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ca con el artı́culo Análisis de Modelos de Segmentación de Atrofia Peripapilar Alfa y Beta en
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Figura Anexo 5.6: Póster realizado para presentar en un congreso del Centro de Investigacio-

nes en Óptica.
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Figura Anexo 5.7: Artı́culo Desarrollo de una herramienta de diagnóstico temprano de daño

pulmonar basada en aprendizaje automático.
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Figura Anexo 5.8: Página web para realizada para la clasificación de Daño pulmonar presen-

tada en un congreso del Centro de Investigaciones en Óptica.
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Figura Anexo 5.9: Reconocimiento por la participación en el XX encuentro Participación de

la Mujer en la Ciencia
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Figura Anexo 5.10: Póster presentado en el congreso IEEE CAI 2023.
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Improving Idiopathic Pulmonary Fibrosis Damage
Prediction with Segmented Images in a Deep
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Abstract—This work introduces a semantic segmentation
model, UNet, as a preprocessing module to an algorithm pre-
dicting lung damage caused by Idiopathic Pulmonary Fibrosis.
By modifying the model input through the incorporation of a
guide image (a segmentation result) into the original image, we
observed an improved performance of eight out of twelve tested
backbones in the prediction model, with an improvement of up to
0.57 in the LLLm metric. This study underscores the significance
of data preprocessing in deep learning models’ performance.
The inclusion of additional data, such as segmented images, can
significantly enhance a model’s ability to perform specific tasks,
emphasizing the need for careful data preprocessing to obtain
precise and reliable results when implementing deep learning
models for lung damage prediction.

Index Terms—Segmentation, Deep Learning, Idiopathic Pul-
monary Fibrosis, Computed Tomography.

I. INTRODUCTION

Idiopathic Pulmonary Fibrosis (IPF) is a chronic, progres-
sive, and debilitating disease that is primarily characterized
by persistent coughing that evolves over several months,
often preceded by an acute respiratory illness [1]. To date,
IPF remains an incurable disease. However, an accurate and
timely diagnosis can significantly contribute to reducing the
mortality associated with this pathology and improving the
life expectancy and quality of life of affected patients. It is
worth noting that, after the onset of the first symptoms, the
average survival interval ranges between 2 and 5 years [1] [2].

The main objective of this work is to improve the prediction
of lung damage caused by IPF by implementing a UNet
semantic segmentation module. This is a preprocessing block
for the network proposed in [3], which is an end-to-end multi-
modal learning-based approach that predicts the decline of
forced vital capacity (FVC) in patients with IPF, using Com-
puted Tomography (CT) images and demographic information
in convolutional neural network (CNN) frameworks with a
stacked attention layer.

To evaluate the models, two main metrics are considered,
Laplace Log-Likelihood (LLLm) (Equation 1), which mea-
sures a model’s ability to correctly predict the classes or
values of a test dataset, using logarithmic probability as a
measure of error. One advantage of this metric is that it
avoids problems of overfitting and underestimating the model’s
accuracy. Moreover, it is especially useful when working with
small or imbalanced datasets [4]. The root mean squared
error (RMSE) (Equation 2) is also used, which evaluates the
accuracy of a regression model. RMSE measures the average
squared difference between the actual values and the predicted
values by the model [5].

LLLm = log(P +
1

N +K
) (1)

where:
LLLm es la Laplace Log-Likelihood. P stands for the

number of correct predictions made by the model on the test
dataset. N is the size of the test dataset. K is the number of
classes or possible values.

RMSE =

√
Σ(y − ypred)2

n
(2)

where:
n represents the number of observations in the dataset. y is

the true value of the response variable. ypred is the predicted
value of the response variable.

II. DATABASE

The database provided in [6] comprises 176 training sub-
jects and 5 test subjects. However, for this study, we decided
to only utilize the training set as the remaining subjects are
unlabeled. The segmentation of this training set is described in
the methodology section.The main objective is to predict the
last three forced vital capacity (FVC) measurements, as well
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Figura Anexo 5.11: Artı́culo Improving Idiopathic Pulmonary Fibrosis Damage Prediction

with Segmented Images in a Deep Learning Model.
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Classification of COVID-19 Mortality
Risk: A Neural Network-Based Approach
Using Mexican Healthcare Sector Data
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Abstract. This study focuses on the use of neural networks and clinical
data collected by the Mexican Ministry of Health to classify the risk of
death from COVID-19. A multi-layer perceptron neural network model
was designed, achieving remarkable results with an accuracy of 96.28%,
sensitivity of 99.23%, and an F1 score of 0.9773. The model was opti-
mized through meticulous exploration of various network configurations
and performance enhancement techniques. The results showcase the effi-
cacy of neural networks in predicting the risk of death, allowing health-
care professionals to prioritize treatment and allocate resources more
efficiently. The value of artificial intelligence in the fight against the pan-
demic is emphasized, along with its potential application in diverse geo-
graphical and healthcare contexts. This work contributes to the advance-
ment of predictive models and encourages further research in the fields
of epidemiology and artificial intelligence to combat COVID-19.

Keywords: COVID-19 · Artificial Neural Network · Multi-Layer
Perceptron · Mortality Risk

1 Introduction

The COVID-19 pandemic, has posed an unprecedented global health challenge.
The World Health Organization (WHO) reports that as of June 2023, the virus
has caused the death of over 6.9 million people worldwide, with the actual num-
ber possibly exceeding 20 million [13,15]. Despite the declaration of the national
emergency as concluded, the number of infections and fatalities continues to rise.
In just June 2023, WHO reports 1 million new cases and 5,700 deaths [14], while
the Mexican Government during the same period reports 14,820 new cases and
143 deaths [4].

The pandemic has highlighted the need for more sophisticated data process-
ing techniques to handle the vast amount of generated information. Artificial

c© The Author(s), under exclusive license to Springer Nature Switzerland AG 2024
J. de J. A. Flores Cuautle et al. (Eds.): CNIB 2023, IFMBE Proceedings 96, pp. 112–119, 2024.
https://doi.org/10.1007/978-3-031-46933-6_12

Figura Anexo 5.12: Artı́culo Classification of COVID-19 Mortality Risk: A Neural Network-

Based Approach Using Mexican Health Setor Data.
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Figura Anexo 5.13: Reconocimiento por la participación en el 46° Congreso Nacional de

Ingenierı́a Biomédica con el artı́culo Classification of COVID-19 Mortality Risk: A Neural

Network-Based Approach Using Mexican Health Setor Data.
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