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INTRODUCCION

Los avances de la humanidad han venido acompafiados de grandes
interrogantes, algunos de estos se han logrado responder gracias a los
desarrollos en las ciencias, pero otros hasta ahora no son claros, ni siquiera
con las investigaciones complejas y trabajos que se han realizado. Uno de
estos interrogantes es el funcionamiento del cerebro humano, el cual ha sido
estudiado por décadas en sus funciones normales, pero cuando éste presenta
algun problema, es indispensable reformular teorias que ya estan dadas e
inclusive algunas veces iniciar desde cero en las investigaciones. Este es el
caso de una de las anomalias del cerebro que se ha presentado desde la
historia de la humanidad, la epilepsia®.

Segun la Organizacion Mundial de la Salud [1], cientos de millones de
personas en el mundo sufren de algun tipo de trastorno neuroldgico, entre
ellos: epilepsia, Alzheimer, accidentes cerebrovasculares y dolor de cabeza.
Con respecto a la epilepsia, se tiene que ésta es la segunda enfermedad
neurolégica que mas sufren en el mundo, cerca de 50 millones de personas la
padecen [2]. La epilepsia es una patologia que ha acompafnado siempre a la
humanidad; sin embargo, solo fue diagnosticada en el afio 1849 por el médico
Robert Bentley, la formulacion de tratamientos farmacoldgicos se da en el afio

1 Epilepsia: es una enfermedad cerebral cronica que afecta a personas de todo el mundo y se caracteriza
por convulsiones recurrentes. Estas convulsiones son episodios breves de movimientos involuntarios
que pueden afectar a una parte del cuerpo (convulsiones parciales) o a su totalidad (convulsiones
generalizadas) y a veces se acompafian de pérdida de la consciencia y del control de los esfinteres.
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1856, y 40 afios después se crea la Liga Internacional Contra la Epilepsia
(ILAE, International League Against Epilepsy) en Budapest [3].

Entre las herramientas que se tienen para el diagndstico de trastornos
neurologicos esta el Electroencefalograma (EEG, Electroencephalogram), a
través de éste, se registra la actividad eléctrica del cerebro. Las sefiales que
se logran observar gracias al EEG pueden ser obtenidas de manera no
invasiva, es decir, mediante electrodos ubicados sobre la superficie del cuero
cabelludo del paciente. Cabe resaltar que el analisis de estas sefiales se ha
convertido en un método eficiente y basico en estudios de valoracion clinica,
sin embargo, aun son elemento de investigacion alrededor del mundo y con
enormes desafios debido a la complejidad del analisis de patrones neuronales
recopilados en los EEG [4].

La clasificacion de las ondas epileptiformes? en el EEG tiene gran importancia
clinica, ya que estas pueden ser indicio de que la persona esta padeciendo
epilepsia. Para realizar una éptima clasificacion, primero se debe realizar un
proceso de extraccion de caracteristicas en las sefales EEG, lo cual ayudara
a mejorar el desempefio en la clasificacion de las mismas. La extraccion de
caracteristicas en sefiales EEG se ha investigado mediante la aplicacion de
diversas técnicas espectrales, por ejemplo, transformadas basadas en el
analisis de Fourier, tales como: la Transformada Rapida de Fourier (FFT, Fast
Fourier Transform) y la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT,
Short Time Fourier Transform); estas técnicas han sido usadas para definir el
espectro de una sefial EEG que, por su naturaleza no estacionaria, no resultan
ser apropiadas; en su lugar la transformada wavelet ha sido utilizada en las
mas modernas investigaciones de analisis de sefiales biomédicas vy
clasificacién de patrones presentes, por ejemplo, en la epilepsia [5] [6].

A partir de lo anterior, este trabajo de grado aplica el Procesamiento Digital de
Sefales (PDS, Digital Signal Processing) en el andlisis de las sefales

2 Ondas epileptiformes: estas anomalias consisten en ondas lentas focales o generalizadas que se
destacan de la actividad de base por un subito cambio en amplitud y frecuencia.
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bioeléctricas EEG con registros de epilepsia, utilizando como herramienta de
analisis la Transformada Wavelet (WT, Wavelet Transform).

Este documento se divide en cinco capitulos, estructurados de la siguiente
manera:

Capitulo 1. Se presentan los conceptos fundamentales relacionados con
sefales EEG, resaltando su generacion, descripcion eléctrica y deteccion.

Capitulo Il. Se hace una explicacion general de las técnicas de analisis y
extraccion de caracteristicas, tanto temporales como espectrales basadas en
wavelets, esto por medio de la Transformada Wavelet Discreta para fines de
clasificacién de patrones EEGs. Por otra parte, se realiza una investigacion de
ciertas técnicas de reduccion de dimensionalidad y de clasificacion de
patrones, considerando las mas adecuadas para fines del trabajo de grado.

Capitulo 1ll. Describe la implementacion y simulacion del algoritmo de
extraccion de caracteristicas de sefiales EEG, con registros de epilepsia.

Capitulo IV. Se mide el desempefio del algoritmo implementado en el capitulo
previo, mediante el error en la clasificacion de los patrones EEGs.

Capitulo V. Se exponen las conclusiones y recomendaciones obtenidas del
desarrollo de todo el proyecto, y se presentan una serie de ideas para futuros
trabajos e investigaciones en este campo.
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CAPITULO 1
GENERALIDADES DE SENALES EEG

1.1. INTRODUCCION

La clasificacion de sefiales electroencefalograficas (EEGsS) es ampliamente
utilizada en estudios de valoracion clinica, principalmente en el diagnostico y
tratamiento de trastornos neurologicos como la epilepsia. El analisis EEG que
se realiza en este trabajo busca encontrar una representacion correspondiente
y apropiada de las sefales a través de un grupo de caracteristicas que las
describa, es decir, que posea la informacion mas importante para su posterior
discriminacion y clasificacion buscando el minimo error aceptable.

1.2. MARCO CONCEPTUAL

1.2.1. Epilepsia

La epilepsia es un trastorno neurologico crénico, se caracteriza por episodios
de descargas eléctricas recurrentes, bruscas e incontrolables conocidas como
convulsiones o crisis epileptiformes. Estas convulsiones, son movimientos
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involuntarios generados por una descarga eléctrica anormal de una poblacion
de neuronas?, las cuales se pueden generar en diferentes lugares del cerebro

2.

En el diagnostico de la epilepsia las convulsiones no son suficientes para
determinar si una persona padece esta patologia, ya que estas se pueden
producir por otras razones como la fiebre. Por ello, para un diagnéstico final se
debe hacer una historia clinica detallada, un EEG y una Imagen de Resonancia
Magnética* (MRI, Magnetic Resonance Image) en casos muy particulares [3].

Es importante no confundir crisis convulsiva con epilepsia, ya que la primera
es un trastorno funcional de las células neuronales de un area especifica del
cerebro, y la segunda es la reunion de las crisis; éstas Ultimas se pueden
clasificar en parciales (se presenta en un area especifica del cerebro) o
generalizadas (en todo el cerebro) [2].

1.2.2. Estados epilépticos.

En pacientes epilépticos, se pueden identificar cuatro estados segun la
relacién que guarden con la crisis, estos son: preictal, ictal, postictal e interictal

[7].

e Preictal: es el estado inmediatamente anterior a la crisis, se caracteriza
por inactividad o lentificacibn mental, irritabilidad y caida del estado de
animo [7].

e Ictal: es el estado que se presenta durante una convulsion, algunas de
sus caracteristicas pueden ser: movimientos de busqueda de la cabeza,
los ojos y otras partes del cuerpo; crepitacion de los labios; movimientos

3 Neuronas: son las células funcionales del tejido nervioso. Ellas se interconectan formando redes de
comunicacién que transmiten sefiales por zonas definidas del sistema nervioso.

4 Imagen de Resonancia Magnética: es un procedimiento para el que se usan ondas de radio y un iman
muy potente conectado a una computadora, para crear ilustraciones detalladas de areas internas del
cuerpo. Estas imagenes pueden mostrar la diferencia entre el tejido normal y el tejido enfermo.
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masticatorios o deglutorios; salivacion abundante; desorientacion
parcial y aparicion de automatismos® complejos [7].

e Postictal: es el estado alterado de conciencia (sin deterioro motor o
linglistico), en el que entra una persona después de tener una crisis
convulsiva. El paciente despierta confundido, desorientado,
refunfufiando cosas incoherentes, revolviendo sus ropas. Aparecen
crisis de excitacion que duran minutos, agitacion extrema, ideacion
paranoide, alucinaciones e ilusiones que conllevan a la agresividad,
comportandose de forma peligrosa para él y para los demas [7].

e Interictal: es el tiempo que transcurre entre una crisis y la siguiente [7].

Cabe resaltar que la duracién del estado postictal, es fundamental por las
implicaciones en el pronéstico y la funcionalidad del paciente; algunas
caracteristicas de este estado, pueden contribuir a localizar la region del
cerebro donde se generd la crisis. Por otra parte, se tiene que las pruebas
cognitivas en el estado postictal puede ser de mayor valor que las pruebas
entre crisis, sobre todo durante la evaluacién pre-quirargica [8-11].

De lo anterior se concluye que el estado postictal puede contribuir en el
prondéstico médico de la epilepsia. Es por esto que en el presente trabajo de
grado se buscé diferenciar el estado normal y los epilépticos (ictal y postictal)
de una persona.

1.2.3. Electroencefalografia

Hans Berger es considerado el padre de la electroencefalografia, ya que fue
el primero en estudiarla y aplicarla, esta es una técnica que permite grabar e
interpretar la actividad eléctrica del cerebro, la cual se realiza a través de una

5 Automatismo: falta de intervencion de la voluntad, la reflexién o la conciencia plena en la realizacion de
movimientos o0 actos mentales.
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prueba conocida como electroencefalograma (EEG) y mediante el uso de un
equipo llamado electroencefaldgrafo [12].

1.3. GENERACION DE SENALES EEG

1.3.1. Sistema Nervioso

El Sistema Nervioso se encarga de guardar informacion sobre el mundo
exterior y sobre el estado del organismo, posteriormente estudia esta
informacion para decidir cual es la respuesta que debe ejecutar en cada
momento. A partir de la relacidn estimulo-respuesta, se logra una
comunicacion con el entorno, esto se da debido a las sensaciones externas
que reciben los seres humanos. Las respuestas que se generan a los
estimulos se ven reflejadas en la transmision de sefiales eléctricas a traves de
las células nerviosas a diferentes regiones del cerebro donde son
interpretadas. Por tanto, se puede concluir que la funcion del sistema nervioso
es en esencia la de transmitir sefiales [13].

El Sistema Nervioso Central (SNC) tiene dos tipos de células, las gliales y las
neuronas. Las neuronas son unidades altamente interconectadas cuya funcion
es recibir y transmitir impulsos eléctricos, integrando de esta forma la
informacion que reciben y produciendo una respuesta de acuerdo a la misma.
Las células gliales estan encargadas de apoyar, proteger, alimentar y regular
las neuronas. Las neuronas tienen tres componentes principales, las
dendritas, el cuerpo de la célula o0 soma y el axén. Las dendritas son
ramificaciones terminales y son las encargadas de la recepcion de estimulos,
éstas cargan el cuerpo de la célula con sefales eléctricas. El cuerpo de la
célula, es el centro metabdlico de ésta, es el que suma las sefiales de entrada
y salida; mientras que el axén, es el encargado de distribuir la sefial desde el
cuerpo de la célula hacia otras neuronas. Por otro lado, se tiene la sinapsis,
gue es el punto de contacto entre el axon de una célula y la dendrita de otra
[14].
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Figura 1.1. Estructura de la neurona. Tomado de [14].

1.3.2. Potencial de acciéon

El potencial de accion es el proceso mediante el cual el axén transmite una
sefial impulsiva, que consiste en una onda eléctrica autoregenerada, ésta
puede ir desde una o varias células musculares, glandulares, nerviosas, etc.
La amplitud maxima de un potencial de accion es de aproximadamente 100
mV, su duracion esta alrededor de un 1ms.

Para entender de una manera mas clara el concepto de potencial de accion,
se debe conocer la manera en que éste se genera. Inicialmente se tiene el
potencial eléctrico®, el cual se produce debido al intercambio de iones dentro
y fuera de la membrana de la neurona. El potencial en reposo’ de una neurona
oscila entre -60 y -70 mV, debido a que el valor de la carga eléctrica en la parte
externa de la membrana plasmatica ha sido establecida como 0. En una
neurona el potencial de membrana® puede variar de una forma rapida y
significativa, convirtiéndose en un mecanismo para transmitir sefiales. Estos

6 Potencial eléctrico: el potencial eléctrico en un punto, es el trabajo que debe realizar una fuerza eléctrica
para mover una carga positiva ‘q’ desde la referencia hasta ese punto, dividido por unidad de carga de
prueba.

7 Potencial en reposo: mientras una neurona no esté enviando una sefial, se dice que esta en "reposo".
Al estar en reposo, su interior es negativo con relacién al exterior.

8 Potencial de membrana: es el resultado de la separacion de cargas positivas y negativas a través de
una membrana celular.
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potenciales pueden cambiar como respuesta a la estimulacion procedente de
otras neuronas. Dependiendo de las variaciones, el potencial de membrana de
las neuronas puede incrementar (hiperpolarizacibn) o decrementar
(despolarizacion). Para disparar un potencial de accién es necesario que el
potencial de membrana alcance cierto umbral, a este umbral es posible
acercarse mediante una despolarizacion, los estimulos que producen este
cambio son excitatorios [15].

El potencial de accién en una neurona postsinaptica® consiste en la suma de
varios potenciales de accion que se encuentran alrededor de 20 a 30 mV. La
sefial detectada por un electroencefalograma corresponde a la suma de
millones de potenciales postsinapticos excitatorios!® e inhibitorios!, estos dos
potenciales operan entre si y dan lugar a las ondas cerebrales [16].

1.4. DESCRIPCION ELECTRICA DE LAS SENALES
EEG

Las sefiales EEG contienen el registro de la actividad eléctrica del cerebro,
teniendo como punto de interés la amplitud de la sefal. La amplitud de las
sefiales EEG es baja al igual que la de otras sefiales electrofisiol6gicas, como
las del Electrocardiograma para el corazén, Electromiografia para los
musculos, Electrooculograma para los ojos, entre otras, pero con el uso de
amplificadores diferenciales es posible amplificarlas y estudiarlas.

Las ondas del EEG tienen amplitudes que van hasta los 100 uV cuando es
sobre la superficie del cuero cabelludo, y entre 1-2 mV cuando es sobre la
superficie del cerebro; estas ondas son de naturaleza aleatoria y aperiddica,
ya que estan cambiando constantemente sin mostrar ningun ciclo que se esté

9 Neurona postsinaptica: neurona receptora de la sefial.

10 Potenciales Postsinapticos excitadores: se da cuando la membrana es despolarizada y aumenta la
probabilidad que se genere un potencial de accién

11 Potenciales Postsinapticos inhibitorios: se da cuando se mantiene la neurona polarizada y disminuye
la probabilidad que se genere un potencial de accion.

10
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repitiendo en el tiempo. La frecuencia de las sefales EEG esta entre 0,5y 100
Hz, pero puede variar dependiendo del grado de actividad del cortex cerebral?
[17].

Las sefiales de EEG no tienen una forma definida, algunas veces son ritmos
normales u ondas cerebrales, que se pueden clasificar en delta &, theta 6, alfa
x, beta f y gamma y [18].

Gamma )/ ."‘. ¥ ~.|.‘, ' .. .‘.-. el “

Beta f8

Delta §

Figura 1.2. Ondas cerebrales tipicas. Adaptada de [18].

12 Cortex cerebral: la corteza cerebral es un tejido organico, también llamado sustancia gris, que recubre
los dos hemisferios del cerebro y que tiene un grosor de unos pocos milimetros.

11
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Tabla 1.1. Descripcién de las ondas cerebrales tipicas. Adaptada de [3].

TIPO DE ONDAS CEREBRALES
CARACTERISTICAS Gamma y Beta Alfa o Theta 6 Delta 6
Rango de >32Hz. 16Hz - 32Hz. 8Hz-16Hz. 4Hz-8Hz. O0Hz-A4Hz.
frecuencias (Hz)

Amplitud Baja amplitud < 20 pV. <15 pVv. <15 pVv. >75 uV.
(V) (No registra).
Localizacion donde Localizacién Region Region Region Hemisferio
se genera variable. fronto- occipital. fronto- derecho.
central. central.
Despierto, Relajado, Profunda Suefo
Estado de la persona Vigilia. estado calmado. Sin relajacion y profundo.
normal y pensamiento. meditacion.
alerta.

Generalmente la onda a es la Unica que debe presentarse en personas sanas
cuando éstas empiezan a descansar, puesto que cuando se padece de
epilepsia, aparecen las ondas § y 6 [3].

1.5. CAPTURA DE LAS SENALES EEG

El registro de las sefiales EEG cambia dependiendo de la ubicacion de los
electrodos y del sujeto sobre el cual se esté realizando la grabacion, esta
variacion se debe a que se tiene un gran numero de interconexiones que
presentan las neuronas, y también por la forma no uniforme del encéfalo. Es
importante resaltar que cuando una sefal se registra, en este caso una EEG,
posteriormente se debe procesar con el fin de eliminar el ruido tanto de bajas
o altas frecuencias, o algin elemento que este perjudicando la obtencién de
los datos. Son muchos los factores que afectan una sefial EEG debido a su

12
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susceptibilidad a contaminaciones de ruido; entre estos factores se tiene el
contacto del electrodo o la amplificacion inapropiada, la cual puede provocar
distorsion en el registro de una sefial, otros factores serian la distancia a la que
se ubiquen los electrodos y el tiempo de grabacion.

Las sefales que contienen la actividad bioeléctrica son nombradas de acuerdo
a la manera en que se capturan, es decir, cuando se han utilizado electrodos
sobre el cuero cabelludo conocidos como superficiales y electrodos en la base
del craneo conocidos como basales, a estos registros se les denomina
Electroencefalograma (EEG). Cuando son electrodos quirdrgicos en la
superficie de la corteza es Electrocorticograma (ECoG, Electrocorticogram) y
si se usan electrodos quirargicos, pero de aplicacion profunda, se denomina
Estéreo Electroencefalograma (SEEG, Stereo Electroencephalogram) [19].

La ubicacion de los electrodos es de suma importancia ya que a través de esto
se capta informacion de ciertos sectores del cerebro. En el posicionamiento de
los electrodos existen ciertas configuraciones entre las que se encuentra el
sistema internacional 10-20, el cual se considera una de las configuraciones
mas comunes en cuanto al registro de las EEG y es uno de los més utilizados
actualmente [17].

En el sistema internacional 10-20 se emplean 21 electrodos sobre la superficie
del cuero cabelludo, como se puede visualizar en las figuras 1.3 y 1.4. Las
posiciones de los electrodos se determinan teniendo como punto de referencia
el nasidn, que es la parte superior de la nariz entre las cejas y el inion, que es
la base del craneo detras de la cabeza. Teniendo en cuenta estos puntos de
referencia, el perimetro del craneo se mide en los planos transversales y
medianos. Para localizar los electrodos, se deben realizar divisiones sobre
estos perimetros en intervalos de 10% y 20% [17].

13
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" Preaurical
point

Inion 10%

Figura 1.4. Vista superior. Tomado de [17].

La figura 1.5 muestra que ademas de los electrodos del sistema internacional
10-20, también se utilizan posiciones de los electrodos intermedios al 10%.
Las ubicaciones y nomenclatura de estos electrodos estan estandarizados por
la Sociedad Americana de Electroencefalografia.
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Figura 1.5. Ubicacion y nomenclatura de los electrodos intermedios, estandarizada
por la Sociedad Americana de Electroencefalografia. Tomado de [17].

La nomenclatura de los electrodos proporciona informacion de la ubicacion de
los mismos, la letra obedece a la regidn cerebral y el nUmero que le sigue a
ésta, sefiala el hemisferio, los nUmeros impares representan el lado izquierdo
de este y los pares el derecho [15]. La tabla 1.2, lista la regidn cerebral en la
gue se localiza cada electrodo.
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Tabla 1.2. Nomenclatura empleada en el sistema internacion 10-20. Basada de [17].

Nomenclatura Regioén cerebral
Fpq - Fp, Frontopolar o
Prefrontal

Mediofrontal

F; - Fg Frontal o temporal
inferior
Cy Central
P, Parietal
T;-T, Temporal medial
Ts - T, Temporal posterior
C; Frontal, Central y
Parietal
A;-A, Mastoides o

Pabellones Auriculares

1.5.1. Consideraciones de ruido

Las sefiales electrofisioldgicas tienen un proceso para su obtencion, en el caso
de las EEG estas se producen bioeléctricamente o por excitacion celular, pero
también a través de campos eléctricos que se crean en torno a los electrodos.
El registro del EEG es susceptible a diversas formas y fuentes de ruido, lo cual
produce problemas en el posterior andlisis e interpretacion de la sefial. En el
proceso de adquisicion de las sefales biolégicas se estd expuesto a factores
como la distorsién, ruido térmico, interferencia electromagnética o
movimientos de los pacientes; en el caso de los campos eléctricos generados
alrededor de los electrodos se presenta el ruido eléctrico. La contaminacion de
ruido eléctrico puede ser producto de algin componente que posea un campo
eléctrico ya sea un computador, un transformador e inclusive el amplificador
de la sefial EEG [20].
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Existen algunas fuentes de las cuales puede provenir el ruido, la primera
fuente seria por el contacto de los electrodos sobre el cuero cabelludo y la
segunda debido a la conexion de los cables del electrodo al amplificador. Otra
fuente de ruido en las grabaciones EEG es el fisiolégico el cual puede ser
causado por varios generadores de ruido, los ejemplos mas comunes de este
son la frecuencia cardiaca Electrocardiograma (ECG, electrocardiogram),
artefactos de movimiento causados por la contraccibn muscular
Electromiograma (EMG, electromyogram) y las sefiales oculares causadas por
el movimiento del globo ocular Electrooculograma (EOG, electrooculogram),
de estas tres sefiales la Unica imposible de evitar es la ECG. La cuarta fuente
de generacion de ruido son los dispositivos de grabacién, el movimiento de
aparatos, lineas de alimentacion AC, la iluminacién, elementos electronicos
(Computador, ordenadores portatiles y moviles, entre otros) [21].

Uno de los mas grandes desafios del uso de EEG, es la pequefa relacion
sefal-ruido de las sefiales cerebrales; sin embargo, se tiene un gran nimero
de estrategias para hacer frente al ruido de manera efectiva, esto tanto en el
periodo de la grabacion de EEG, asi como durante el pre-procesamiento de
los datos registrados.
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CAPITULO 2

PROCESAMIENTO DIGITAL DE UNA
SENAL EEG PARA SU CLASIFICACION

El procesamiento digital de sefales EEG busca adecuar la sefial, bien sea para
reduccién de ruido e interferencias, amplificacion, compresion, clasificacion,
entre otros. En el presente trabajo de grado se aplica la teoria wavelet en el
analisis de sefales EEG, se exploran las técnicas de extraccion de
caracteristicas temporales, y espectrales basadas en wavelet, para formar
vectores descriptores simples?!? e hibridos'#, que realicen de manera eficiente
la clasificacion de patrones EEGs.

La figura 2.1, muestra las fases de procesamiento de sefiales EEG con
registros de epilepsia para propésitos de deteccion de estados normal, ictal y
postictal.

13 Vectores de descripcion simples: vector conformado por caracteristicas extraidas de la sefial,
aplicando una sola técnica, estas pueden ser en el dominio temporal o espectral.

14 Vectores de descripcién hibridos: vector conformado por la combinacion de caracteristicas extraidas
de la sefial, esto tanto en el dominio temporal y espectral.
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Figura 2.1. Deteccion de las sefales EEG. Adaptada de [22].

e Fase 1. Entrada EEG: consiste en la recoleccion de la sefal, que
contiene la informacion captada mediante electrodos ubicados sobre el
cuero cabelludo del paciente. Las sefales utilizadas en el presente
trabajo de grado se obtuvieron de una base de datos del Instituto
Tecnologico de Massachusetts (MIT, Massachusetts Institute of
Technology), disponible en: physionet.org [23].

La base de datos CHB-MIT fue generada en el hospital de nifios de Boston,
esta compuesta de registros EEG de 22 personas, 5 hombres con edades
comprendidas entre los 3 y 22 aflos y 17 mujeres entre 1,5 y 19 afos, estas
personas fueron monitoreadas dias después de que la medicacion contra las
convulsiones epilépticas fuera retirada, con el fin de caracterizarlas y verificar
gue tan factible era una intervencién quirdrgica, ya que sufrian convulsiones
intratables. Los registros contienen aproximadamente una hora de grabacion
agrupados en diferentes canales. La informacion de cada uno es recolectada
por medio de electrodos ubicados sobre el cuero cabelludo, segun el sistema
internacional 10-20. La frecuencia de muestreo es de 256 Hz [23] [24].

Para este trabajo se utilizan 10 registros de sefales EEG, cinco (5) para

propoésitos de entrenamiento y cinco (5) para prueba de deteccion y
clasificacion de 3 estados (normal, ictal y postictal).
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Fase 2. Extraccion de caracteristicas: se adquiere un conjunto de
parametros con la informacion mas relevante de la sefal captada por
los electrodos. Entre las técnicas de extraccion de caracteristicas, la
gue mas se destaca por su simplicidad, gracias a que no necesita de
transformacion sobre la sefial, es la basada en el analisis temporal.
Posteriormente surgen técnicas de analisis espectral, como la
Transformada de Fourier (FT, Fourier Transform). Sin embargo, debido
a la naturaleza aleatoria y no estacionaria de las sefales EEGs, la
Transformada de Fourier no resulta ser la mas apropiada para este
analisis, es por esto, que se recurre a la teoria de wavelet con la
Transformada Wavelet Discreta, que permite un andlisis de la sefial en
el dominio de tiempo y frecuencia de manera simultanea [6].

Fase 3. Reduccion de dimensionalidad: se optimiza el conjunto de
caracteristicas extraidas, asegurando que la informacibn mas
importante se conserve. Las principales técnicas que se han utilizado
para conseguir la reduccién del conjunto de caracteristicas, tienen como
finalidad mejorar la eficiencia sin disminuir la precisiéon del clasificador y
reducir la carga computacional.

Fase 4. Clasificacion de patrones: se evallan las fases de extraccion
de caracteristicas y de reduccion de dimensionalidad en la
conformacion de los vectores descriptores, que tienen como finalidad la
clasificacion de sefales EEGs; para esto se someten estos vectores al
proceso de clasificacion de patrones.

Fase 5. Deteccién: como resultado de la clasificacién se obtiene la
deteccion o determinacion de los estados normal, ictal y postictal.
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2.1. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La fase de extraccién de caracteristicas es de suma importancia, ya que ésta
es determinante para realizar una buena clasificacion de estados y consiste
basicamente en alcanzar una apropiada caracterizacion de las sefiales. La
fase de extraccion de caracteristicas, es posible llevarla a cabo a través de
dos dominios de la sefial: temporal y espectral. El| Dominio Temporal (DT,
Domain Time) de la sefial se realiza a partir de sus parametros estadisticos y
el dominio espectral mediante transformaciones como la WT.

Es necesario conocer algunos conceptos basicos que ayudaran a comprender
el proceso de extraccion de caracteristicas [25]:

Muestras o0 datos: objeto de estudio para reconocimiento Yy/o
clasificacion.

Caracteristica: medida o atributo que se utiliza para caracterizar un
patron.

Patron: es la representacion cuantitativa de un objeto, mediante un
vector descriptor x de N caracteristicas( x;, i = 1,2, ..., N).

Clase: es una categoria a la que pertenece un patron.

Funcion discriminante: relacién que permite la clasificacion de patrones.

Se debe tener en cuenta, que no es adecuado formar directamente un vector
descriptor x sobre el espacio original de las caracteristicas, debido a:

1. La gran dimension del espacio de la sefial de entrada.
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2. Elruido, ya que al estar presente en los registros de las sefiales EEG,
podria causar problemas al momento de realizar el proceso de
clasificacion.

3. Redundancia de la informacion en el espacio original de la sefial.

Con el fin de mitigar los tres aspectos anteriores, es recomendable extraer del
espacio original de la sefial, R", un conjunto de caracteristicas que forman un
vector descriptor v e V. € RM, de menor tamafio, es decir M < N. En caso de
que la fase anterior R siga teniendo una dimensién muy grande, se procede
a implementar una fase de reduccion de dimensionalidad, la cual consiste en
extraer caracteristicas minimas necesarias en un vector ze Z € R% , es decir
L < M. Lo que se pretende lograr con la fase anterior, es disminuir la carga
computacional y obtener un buen desempefio del clasificador [26].

A continuacién, se describen las dos técnicas utilizadas para extraer las
caracteristicas de la sefial EEG.

2.1.1. Analisis temporal

A una secuencia de valores que se observan a lo largo del tiempo, las cuales
estan ordenados cronoldgicamente, se les conoce como serie temporal. Las
caracteristicas en el dominio del tiempo pueden ser calculadas rapidamente,
y esto se debe a que no requieren ninguna transformacion sobre la sefial.

Las caracteristicas temporales aplicadas con mayor frecuencia a las sefiales
EEG, han sido ampliamente investigadas y utilizadas en los trabajos
referenciados en [25], [27-31] y son las siguientes?®:

15 Para este documento todas las medidas seran insesgadas es decir todos los datos son probables. El
insesgamiento no hace una estimacion a nivel estadistico.
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e Media: ésta es una medida de tendencia central, en la que se realiza la
sumatoria de todos los valores de una muestra y se divide por el nimero
de valores totales. Matematicamente se puede expresar mediante la
ecuacion (2.1) [32].

Liz1 X (2.1)

x|
Il

donde x; representa cada uno de los valores de la muestra y N es el
namero total de muestras.

e Varianza: esta definida como la media aritmética del cuadrado de las
desviaciones respecto a la media de una distribucion estadistica, se
expresa como:

2 TG = D7 (2.2)
N-1

donde x representa la media de los datos

e Desviacion Estandar: corresponde a la raiz cuadrada de la varianza
[33]:

_[Ze -0 (2:3)
0o = N —1 .

e Asimetria: es una medida de forma. Mide la distribucién simétrica y
continua alrededor de la media x. Esta medicion da lugar a los
coeficientes de asimetria expresados como [33]:

il — )3 (2.4)
Ng3 )
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donde o representa la desviacion estandar de los datos.

e Curtosis: es una medida de la forma. Mide la mayor o menor
concentracién de datos alrededor de la media. La funcién de densidad
de su centro se puede expresar como [33]:

ie1(x; — 0)* (2.5)

K =
No*

e Coeficiente de variacion: éste se utiliza para hacer referencia a la
relacion entre la desviacion tipica de una muestra y su media, se
expresa asi [32]:

v - (2.6)

xilQ

e Valor Medio Absoluto (VMA): evallGa X; que corresponde al valor
medio absoluto, esto lo realiza sobre cada segmento [ de N muestras
de longitud de la sefial. VMA puede ser expresado de la siguiente forma
[31]:

N (2.7)

donde x;, es la K™ muestra en el segmento [, y L es el nimero total
de segmentos.

e Cruces por Cero (CC): éste se calcula realizando el conteo del nimero
de veces que la forma de onda cruza por cero, siendo esta una manera
sencilla de obtener la frecuencia de la sefial. Con el fin de disminuir el
numero de cruces por cero a consecuencia del ruido, se debe elegir un
umbral, el cual se selecciona a partir del voltaje maximo de la sefial
(valor tipico es 0.01 del valor pico de la sefal). Al considerar dos
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muestra consecutivas xj, Y xy4+1, la cantidad de cruces por cero
aumenta en 1 unidad si se satisfacen las siguiente condiciones [31]:

(e )(xk41) <O (2.8a)

|xk - xk+1| = 0.01V. (28b)

e Cambio de Signo de Pendiente (CSP): esta caracteristica permite, a
través del numero de veces que cambia la pendiente de una sefal,
medir la frecuencia de ésta. Asi como en la caracteristica anterior, es
recomendable seleccionar un umbral que reduzca los cambios de
pendiente que se generan por el ruido. La cantidad de cambios de signo
de pendiente aumenta en 1 unidad si se satisfacen las siguientes
condiciones [31]:

(X > X1 A X > Xy1) VO < Xpmq A X <Xppq ). (2.99)

|l — X411 = 0.01V Vv Iy, — x_1] = 0.01V . (2.9b)

e Longitud de la forma de Onda (LO): esta caracteristica brinda
informacion de la complejidad de la forma de onda en cada segmento,
la cual, para cada segmento de N muestras, se obtiene de la siguiente
manera [31]:

(2.10)

N
LO = Z Ax,|
k=1

donde Ax, =x, —x,_; (diferencia entre valores de muestras
consecutivas). El resultado obtenido da una idea acerca de como es la
amplitud, la frecuencia y la duracion de la onda.
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2.1.2. Analisis espectral con Wavelet

e Transformada wavelet

El propésito de cualquier transformada es representar una sefial del tiempo en
un dominio alterno, en el cual se adviertan detalles o caracteristicas dificiles
de identificar en el dominio temporal. Especificamente, la transformada
wavelet lleva la informacion de la sefial al plano escala-traslacion, donde la
escala esta emparentada con la frecuencia y la traslacién con el tiempo. En
ese sentido, la transformada wavelet, a diferencia de la transformada de
Fourier, permite conocer los instantes del tiempo en los cuales se producen
ciertas componentes de frecuencia.

La Transformada Wavelet se divide en diferentes tipos, entre estos se tiene la
Transformada Wavelet Continua (CWT, Continuous Wavelet Transform), la
Transformada Wavelet Discreta (DWT, Discrete Wavelet Transform) y la
Transformada de Paquetes Wavelet (WPT, Wavelet Packet Transform). En el
presente trabajo se emple6 la DWT.

A continuacion, se presenta una descripcion de la Transformada Wavelet
Discreta.

e Transformada Wavelet Discreta

La Transformada Wavelet Discreta se basa en la Transformada Wavelet
Continua. La CWT representa una sefial x(t) continua en el tiempo, como una
expansion de términos o coeficientes proporcionales al producto interno, entre
la sefial y diferentes versiones escaladas y trasladadas de una funcion iy (t)
llamada wavelet madre. Teniendo en cuenta que tanto la sefial x(t) como la
funcion ¥ (t) son de energia finita, entonces se tiene [34] [35]:
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(2.11)

—b
CWT(a,b) = x(t)t/) ) t; a,b€ R;a+#0.

=/

Para fines practicos conviene discretizar la transformada CWT, y para esto se
asignan valores discretos a las variables de escala a y traslacion b, es asi
como aparece la Transformada Wavelet Discreta. En la ecuacion (2.12), se
observa como se discretiza las variables de escala y traslacion, a través de
una escala diadica [34]:

a=27, (2.12)

donde j, ke Z.

La Transformada Wavelet Discreta, elimina en gran parte la redundancia que
se presenta en la Transformada Continua. Por otra parte, se tiene que al
discretizar los parametros de esta manera es posible una reconstruccion
perfecta (usando una familia de wavelet ortogonal)'é; ademas de lograr mayor
eficiencia computacional y una representacion de la sefial mas compacta, por
lo anterior la DWT tiene un mayor uso que la CWT. Los parametros j y k se
conocen como nivel de resolucion (compresion o dilatacion) y nivel de
traslacion (desplazamiento) respectivamente; también, se puede apreciar
como el parametro de escala depende del nivel de resolucion y el parametro
de traslaciébn depende tanto de j como de k, con esto se tiene que los
parametros ‘a’ y ‘b’ no son independientes [36].

Con lo anterior se puede deducir que el conjunto de funciones wavelet:

16 Familia wavelet ortogonal: es un conjunto de wavelets, tales que el producto interno entre
cualquier par de ellos siempre va a dar cero.

28



ANALISIS DE SENALES EEG CON REGISTROS DE EPILEPSIA MEDIANTE RECONOCIMIENTO DE
PATRONES Y TRANSFORMADA WAVELET.

1 t=by (2.13)
ll}a,b(t)— al < a ), a,b € R,

se redefine de la forma:

Y0 =259(2/t—k); jik € Z, (2.14)

En la ecuacién (2.14), se tiene el conjunto de funciones conocidas como
version diadica discreta de la funcién wavelet o conjunto de expansion wavelet,
la cual forma una base'” ortonormal de L?(R). Por otra parte, se tiene el factor

2% gue es indispensable para cumplir con la condicién de ortonormalidad?!®, a
este factor se le conoce como constante de normalizacion [34]. Con esto se
tiene que las bases wavelets hacen posible la descomposicion ortogonal de
funciones en L?(R).

L*(R)=®; 0, (2.15)

donde @; es un conjunto o coleccién de funciones de £;, y £;; corresponde
al subespacio originado por {l/)j‘k}kez

En los sistemas wavelet, la wavelet madre y(t) tiene vinculada una funcién de
escala ¢(t) y se representa asi [34]:

8.0 =25 g(2Ve—k), jkez, (2.16)

17 Base: es un conjunto de funciones o vectores, de tal manera que cualquier elemento del
espacio vectorial en cuestion, se puede obtener como una combinacion lineal de los elementos
de la base.

180Ortonormalidad: es un conjunto ortogonal con la particularidad que la norma (energia) de
todos los elementos del conjunto es igual a uno.
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La funcién escala origina una base ortonormal de L?(R), con lo que se tiene
gue las bases escala al igual que las wavelets, hacen posible la
descomposicion ortogonal de funciones en L?(R):

donde ; es un conjunto o coleccion de funciones de £2;, y £2; ,corresponde

al subespacio originado por {¢j k}k ,
’ €

De esta forma una funcién x(t) € L>(R), es posible aproximarla utilizando
una o ambas funciones (funcién escala y funcibn wavelet). Esta
aproximacion se puede expresar de la siguiente forma [34]:

x(t) = Z Z Cik 55 (8) + Z Z diebi®); ke Z, (2.18)
kj kK j

En la ecuacion (2.18) se puede observar dos variables ¢,y d; , las cuales

representan los coeficientes de “aproximaciones” y de “detalles”
respectivamente, en la descomposicion wavelet DWT de la sefial. Para
obtener estos coeficientes se realizan etapas de filtrado continuo utilizando
bancos de filtros pasa-altas y pasa-bajas [35].

Se tiene que la funcién escala ¢(t) conlleva a una cadena de subespacios
anidados, asi:

'Q],O c .Q]_]_,O cC...C ..(21’0 c .Q0,0 . (219)

La naturaleza de la funcidén escala es que una proyeccion de la sefial original
x(t) en el espacio f2;,, es una operacion de paso-bajas, es decir una

aproximacion de x(t) a escala a=2/, como se puede observar a
continuacion:
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[o9)

Cilnl = (x(0), ¢;, () ) = fx(t), 9 (8) dt. (2.20)

—00

02y, (escala a = 2°) es el espacio de la sefial original x(t).

En el caso de la componente de detalle de x(t) a escala a = 2/, que equivale
a una operacion pasa-banda, toma la forma:

[0}

D;ln] = {x(D), () ) = f X (6, (0) dt . (2.21)

—00

La funcion wavelet y escala originan espacios anidados que se relacionan de
la siguiente manera:

.Qj‘o =.Qj+1‘0 @ .Qj+1’1 para] = 0,1, ,] . (2.22)

Con lo anterior, se tiene que el espacio (2,1, posee el detalle suficiente para
ir de una aproximacion f2;,, 4, a un nivel de aproximacion mas fino ;.

La DWT es una manera de mostrar el espacio (2, o, a través de la suma directa
de subespacios ortogonales, como se ilustra en la figura 2.2.
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QG,DC-QB.-DCQWC-QM

Figura 2.2. Anidamiento de subespacios wavelets £2; 1 y escalas £2;, para J = 3.
Adaptada de [34].

Se concluye que la DWT realiza el analisis de una sefial por medio de la
descomposicion en sucesivas sefiales de aproximaciones Cj[n]ef;, y
detalles Dj[n] € 2;;. Por lo tanto, se tiene que a través de secuencias de
coeficientes wavelets, es posible representar un estudio integral de una seiial
original x[n]:

D = {D;[n], D;[n], ..., D;[n], ;[n]}. (2.23)

De la ecuacion (2.23), se puede deducir que los coeficientes que se obtienen
de la DWT cuando se descompone a un nivel J son: J niveles de coeficientes
de detalles y un nivel J¢m°de coeficientes de aproximaciones. Por ejemplo,
para un nivel de descomposicion J = 3 se tienen 3 niveles de coeficientes de
detalles (D4, D,, D3 ) y 1 nivel de aproximacion (Cs).
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e Andlisis DWT utilizando Bancos de Filtros.

Una sefal es posible descomponerla en diferentes niveles, esto mediante el
Andlisis Multiresolucion (MRA, Multiresolution Analysis)'® de la DWT. Dentro
de cada nivel se utiliza un par de filtros (pasa-altas y pasa-bajas) que corta el
dominio de la frecuencia a la mitad. Para el proceso de multiresoluciéon se
comienza dividiendo la sefial original en coeficientes de aproximacion C; y de
detalle D; . Después, los coeficientes de aproximacion son nuevamente
divididos en nuevos coeficientes de aproximacion y detalle. Se sigue
realizando lo anterior hasta obtener el conjunto de aproximacion y detalle para
el nivel de resolucion requerido [5].

Las operaciones de filtrado y los cambios de escala juegan un papel
importante a la hora de determinar la resolucion de una sefal, los cambios de
escala se pueden definir mediante las operaciones de downsampling y
upsampling. La primera se utiliza en la fase de la descomposicion de la sefial,
esta consiste en eliminar el valor de la muestra intercaladamente, es decir, si
se tiene x=[20 20 30 40] y se aplica downsampling, se obtiene x = [20 40]. La
segunda operacion se usa en la fase de sintesis, aqui se agrega 0 entre cada
elemento del conjunto, es decir, si se toma la salida del ejemplo anterior y se
aplica upsampling se tendria x= [0 20 0 40 0] [5].

D,[n] )
> {12} > —» 12— J'
x[n] ' ' v YInl
L 3
A
[ ]
* —» 12} = — 12w t
€,[n] S
DESCOMPOSICION - » RECONSTRUCCION

Figura 2.3. Estructura DWT a un nivel (J = 1). Adaptada de [5].

19 MRA: consiste en multiplicar la sefial por funciones ventana de diferentes escalas o resoluciones
llamadas wavelets.
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En la figura 2.3 se muestra la descomposicién y sintesis de la DWT a un nivel,
la sefial original x[n] es sometida a un filtro pasa altas g[n] y pasa bajas h[n],
seguido de un proceso de downsampling | 2 y upsampling T 2. Finalmente se
tiene un par de filtros pasa altas g'[n] y pasa bajas h'[n] para la reconstruccion
de la sefal y[n].

A continuacién, se muestra el proceso de descomposiciéon DWT para ] = 3

g _{J,_zj_ D, [n]

x[n] 1A D
P g .\}_E;I_ 2[“] P
I -
L _{\-‘%}; g \{_2 — DE [I'I]
h L] >\
®
Cy[n] h —',J.Ejl— C;[n]

cz[“]

Figura 2.4. Proceso de transformacion discreta de wavelets para J = 3. Adaptada
de [37].

En la figura 2.4, se observa que por medio de filtros pasa bajos h[n] se
obtienen los coeficientes ¢; , que son las aproximaciones de la sefial y con los

filtros pasa altos g[n] se obtienen los detalles d;. Si x[n] es la sefal a ser
analizada de longitud N muestras, se tiene que al realizar la primera
descomposiciéon DWT se obtendran los coeficientes D,[n] y C;[n] de longitud
N/2. Para obtener la descomposicion a dos niveles se aplica el proceso
anterior a la banda de frecuencias bajas, obteniéndose de esta manera los
coeficientes D,[n] y C,[n] de longitud N/4, todo este proceso es posible
repetirlo hasta j < log, N veces. Por ejemplo, si se tiene 1024 muestras, el
nivel maximo de descomposicion es 10 [37].

Generalmente el proceso de descomposicion se lleva al maximo de

profundidad, aunque la descomposicion podria terminar en cualquier nivel, lo
cual quiere decir que la divisién de frecuencias en torno a un rango de bajas
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frecuencias puede detenerse, esto seria conveniente si la subbanda pertenece
a una escala que no entrega componentes de energia significativa.

Al proceso de filtrado y diezmado sucesivo se le conoce como codificacion en
subbandas. Dicha operacion se expresa de la siguiente forma:

Xaitas[k] = Zx[n]g[Zk —n] n=01...,.N—1, (2.24)

n

Xpajaslk] = Z x[n]h[2k —n], n=01,...,.N—1. (2.25)

n

e Aplicacion de la DWT

A continuacion se realiza una descomposicion correspondiente a una seal
EEG, esto se hace con el fin de explicar a través de un ejemplo la teoria de la
DWT. La sefial EEG cuenta con 256 muestras y el nivel de descompaosicion es
de 5.
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Figura 2.5. Descomposicion y reconstruccion DWT a nivel 5 de una sefial EEG.

Como se observa en la figura 2.5 (a), inicialmente se muestra la sefial original
en el dominio del tiempo; posteriormente los detalles de ésta, los cuales se
denotan de D1 a D5 y las aproximaciones C5; por ultimo se tiene la sefal
reconstruida (color rojo), que se obtiene con la suma de las descomposiciones
wavelet. En la figura 2.5 (b), se ilustra la sefial original en el dominio espectral;
luego, se observan las subbandas correspondientes a la descomposicion a
nivel 5. D1 contiene el rango de frecuencias de ruido, D2 de las ondas gamma,
D3 de las beta, D4 de las alfa, D5 de las theta y C5 de las delta. Finalmente
se tiene la sefal reconstruida (color rojo).

Cabe resaltar que el criterio de Nyquist se cumple, ya que la sefal EEG
utilizada para el analisis de la DWT, maneja un rango de frecuencia entre 0-
128 Hz y su frecuencia de muestreo es 256 Hz.

2.1.3. Extraccion de caracteristicas basadas en wavelets.

Para extraer caracteristicas discriminantes cuya informacién esté en el plano
tiempo-frecuencia, se realiza un analisis tempo-espectral mediante la DWT;
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andlisis adecuado para las sefiales EEG, debido a que son sefales aleatorias
no estacionarias. El método empleado para la extraccion de caracteristicas es
el de evaluacion de parametros, que consiste en calcular el valor numérico de
parametros como: Descomposicion en Valores Singulares (SVD, Singular
Value Decomposition), Energia de escala, Promedio absoluto de coeficientes,
el maximo en escala, varianza, Entropia aproximada, Entropia muestral y
Entropia espectral. Estos han sido ampliamente utilizados en sefiales EEG, en
los trabajos referenciados en [38-41], y se explican a continuacion:

e Descomposicion en Valores Singulares: es la raiz cuadrada de los

valores propios o autovalores de la matriz CTC, matematicamente se
representa asi:

SVD =./A(CTC), (2.26)

donde C representa una matriz con filas formadas por las subbandas de
coeficientes wavelets, y A son los autovalores de C7C.

e Energia de escala:

1 (2.27)
ENER; = Ez e
k

donde c;, es el k-ésimo coeficiente escala del nivel j-€simo.

e El promedio absoluto de coeficientes: es la media normalizada, se
representa asi:

1 & (2.28)
AVG] = Ez |Cjk| )
k=1

donde cj es el k-ésimo coeficiente escala del nivel j-ésimo, y K el
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nimero total de coeficientes.

e El maximo en la escala: es el maximo absoluto de los coeficientes de
la escala, esta definido como:

MAX; = maxj(|cjk|) , (2.29)

donde cj, es el k-ésimo coeficiente la escala del nivel j-ésimo.

e Varianza (VAR): esta caracteristica sirve para cuantificar el grado de
dispersién cuadratica de los datos respecto a la media. Se calcula por
medio de la siguiente ecuacion.

5N, (2.30)
VAR; = EZ(CJ'R—Cjk) :
k=1

donde c;jy, es el k-ésimo coeficiente de la escala del nivel j-€simo, y K el
namero total de coeficientes.

e Entropia Aproximada: es la probabilidad logaritmica de que las
tendencias de los patrones de datos que estan cerca uno del otro,
permanezcan asi en la proxima comparacion con el siguiente patron.
Entropia Aproximada, es una medida de regularidad de los datos y se
calcula asi [42]:

ApEn (m,r,N) = ¢™ () — ™ 1(r), (2.31)

donde ¢™(r) esta dada por:

N-m+1
1 . (2.32)
R Z log [¢7"(r)],
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donde N corresponde a la longitud de la ventana (muestras), m es el
namero de muestras previas usadas para la prediccion de la muestra
siguiente, r es un parametro fijo que establece la tolerancia de la
comparacion y esta comprendido entre 0.1 y 0.25 veces la desviacion
estandar de la sefial original, ¢;"(r) la probabilidad de que un vector
U, (j) se encuentre cercano a un vector u,, (i).

La probabilidad ¢/"(r) se evallta dividiendo el nimero de vectores
un(), con 1<j <N-m+1tales que d [u,(i),u,()] <r, por el
namero de vectores extraidos en la serie de tiempo. Asi paral <i <
N-m+1

(ntmero de j tales que d [u,, (i), u,,(j)] < 1) (2.33)

@) = (N—m+1)

Los valores de C/™(r) miden la regularidad o frecuencia, de valores
similares dado la longitud m dentro de la tolerancia r.

e Entropia Muestral: corresponde al negativo del logaritmo natural de la
probabilidad condicional de las secuencias cercanas para m puntos
consecutivos. Una de las ventajas de esta entropia frente a la
aproximada, es que es menos dependiente del tamafio de la serie de
tiempo, se define como [42]:

UmHi(r) (2.34)

SampEn(m,r,N) = — anm—(r)'

donde U™(r) y U™*1(r) estan dadas por:

N-m
1
un(r)=—— ) "),
' N—m; ™) (2.35)
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N-m
1
Um+1(7') - Z Cim+1(7") ]
N-m& (2.36)

U™(r) y U™*1(r) determinan los elementos de la SampEn mediante el
namero de parejas [u,, (i), u,(j)] que cumplen con el parametro r, tal
que d [u, (i), u, ()] < rtal que i # j, es decir, no se tiene en cuenta el
emparejamiento de un vector consigo mismo.

e Entropia Espectral: se calcula mediante la aplicacion de la entropia de
Shannon a la Densidad Espectral de Potencia (PSD, Power Spectral
Density) normalizada, PSD,(f),de una sefal x[n]. Este parametro
cuantifica la complejidad espectral de la sefal y por esto se puede
considerar como un estimador de irregularidad [41]. La entropia
espectral se calcula de la siguiente manera:

fma.x
1
Speckn = ~ s ;ﬁn PSD,, (Hlog[(PSD,(f)], -

donde M es el nimero de contenedores de frecuencia. La division por
log(M) normaliza la métrica a una escala de 0 a 1.

La densidad espectral de potencia se normaliza de la siguiente manera:

PSD(f)

Sfnex  PSD(F)’

PSD,(f) =
(2.38)
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2.2. REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

Para realizar la clasificacion es conveniente solucionar antes el problema que
se presenta debido a la dimensién del vector de caracteristicas. EI nUmero de
caracteristicas que se tienen en una sefial puede ser demasiado grande, esto
conlleva a que se presente redundancia cuando se trabaja con caracteristicas
que tienen alta correlacion, por otro lado se tendran datos con informacion
poco significativa; es por esto que se presenta la necesidad de reducir la
dimensionalidad de los datos de entrada. La reduccion de dimensionalidad,
ademas de solucionar los problemas anteriores, ayuda a optimizar el tiempo
de calculo, disminuir la complejidad del proceso de clasificacion e incrementar

el desempefio del clasificador.

Una representacion del proceso de clasificacion se ilustra en la figura 2.6,
donde se tienen los datos de cada etapa de procesamiento, xe X < RN
representa el espacio de entraday y eY < {y, ...y, } la respuesta al espacio.

Espacio de Extraccion de Reduccion de Clasificacidn de Espatio de
Entrada Caracteristicas Dimensicnalidad Patrones Respuesta
Reqistros de Conjunto de caract. Conjunto de caract. Etigueta de Clases

Sefiales EEGs Originales Reducidas VEY = (V5. V2 o Vi)

x EXcRY vEV o RM ZEZCR: : s

Figura 2.6. Etapas para extraccion de caracteristicas y clasificacién de una sefial.
Adaptada de [26].

El conjunto de caracteristicas veV < R, se obtiene de la etapa de
extraccion de caracteristicas; cuando este conjunto es demasiado grande, lo
mas conveniente es utilizar una técnica de reduccion de dimensionalidad, con
la que se genera un nuevo conjunto de caracteristicas ze Z € R:, con L <M

[26].
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Las técnicas de reduccion de dimensionalidad se clasifican en dos clases: por
seleccion de caracteristicas y proyecciéon de caracteristicas. La primera
busca minimizar el tamafio del conjunto original de caracteristicas a través de
la eleccion del mejor subconjunto o combinacién de éstas; el criterio mas
utilizado para este caso es el indice de Separabilidad de Clases (CSI, Class
Separability Index). La segunda busca la mejor combinacion de caracteristicas
a través de una transformacion del conjunto original; para esta técnica, el
método mas conocido es el Analisis de Componentes Principales (PCA,
Principal Component Analysis). Para el presente trabajo, se aplica la técnica
de seleccion de caracteristicas.

2.2.1. Seleccion de caracteristicas

En este método se debe seleccionar el mejor subconjunto de caracteristicas a
partir del conjunto de la sefial original, mediante la reduccion del numero de
variables de éste.

El criterio mas utilizado en reduccion de dimensionalidad por seleccion de
caracteristicas es el indice de Separabilidad de Clases (CSI). Este método ha
demostrado ser eficaz en muchas aplicaciones biomédicas, ademas se
considera sencillo y de baja complejidad computacional. Por lo tanto, sera el
implementado en el presente trabajo de grado [43] [44].

e Indice de separabilidad de Clases CSI

Los procedimientos estadisticos para estimar la separabilidad entre clases
consisten en cuantificar que tan probable es la discriminacion entre diferentes
categorias, empleando para ello una medida de distancia estadistica entre dos
clases, como lo es el CSI. Este es un criterio que permite evaluar el grado de
separacion de clases a partir de un vector de caracteristicas dado, también se
conoce como indice de Davies-Bouldin, y esta representado por [45]:
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K Kk
1 1 S, + S, (2.39)
CSl =+ E Hl.lian(Rij) =X E MAX (T/) ,
i=1 i=1

donde:
e R;: indice de similitud entre clases i, j.

grado de dispersion de las clases i, j.
e D;: distancia media entre clases

° K: es el nimero total de clases

Los parametros de dispersién y distancia, pueden ser calculados de la
siguiente forma:

L (2.40)

2

N;
S = (Nii)Z(xj ~m) (5 —m))|,
=

Z 241
D;j = [(mi - mj)T(ml- - m]-)]2 , ( )

donde:

e N;: corresponde al niUmero de muestras de la clase i.

e x;: corresponde a la j-eésima muestra de entrada en la clase i.

e m;: eslamediade las muestras de la clase i.
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De la ecuacion (2.39), se puede deducir que entre mas pequefio sea el valor
del CSI, mayor seré la separabilidad que existe entre las clases, lo cual
significa que la caracterizacion que se logra es mejor.

2.3. CLASIFICACION DE PATRONES

El desempefio de la etapa de clasificacion de patrones dependera en gran
parte de que se haya realizado una buena extraccion de caracteristicas. En el
paso de extraccion de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad se
obtiene un patrén (conjunto de caracteristicas), el cual corresponde a la
entrada del clasificador, y la salida que se obtiene de éste es donde se
identifica a qué clase corresponde el patrén o vector.

La funcion del clasificador es la de asignar una clase al patron de entrada, para
lograr esto se deben definir regiones de decision, con lo que se busca que no
exista superposicion de las clases y que éstas se agrupen en una misma zona.

2.3.1. Formas de clasificacion

Los algoritmos pueden ser clasificados de diversas formas, esto dependiendo
de sus caracteristicas. Se pueden identificar algoritmos supervisados y no
supervisados, si se tiene en cuenta su proceso de aprendizaje; lineal y no
lineal, de acuerdo a las operaciones que realicen; paramétricos y no
parameétricos, en funcién de si se hacen suposiciones iniciales sobre el
proceso a modelar [46].

e Supervisada (aprendizaje): en este tipo de clasificacion se busca

establecer un proceso de entrenamiento, esto con el fin de encontrar
nuevas observaciones en las clases existentes.
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e No supervisada (sin aprendizaje): en esta clasificacion no hay un
conocimiento previo de las clases que se tienen, tampoco existe un
conjunto de observaciones, es por esto que no es posible realizar un
disefio de funciones discriminantes. Las clases se forman a través de
la agrupacion de las muestras mas préximas.

e Método lineal: un clasificador es lineal cuando se puede representar

su umbral de decision por una funcion lineal, como se aprecia en la
figura 2.7.

Clase B1

Clase B2 - o

Figura 2.7. Problema separable linealmente. Adaptada de [46].

e Método no lineal: este tipo de clasificadores representan su umbral de
decision por una funcion arbitraria, como se observa en la figura 2.8.

Figura 2.8. Problema no separable linealmente. Adaptada de [46].
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e Meétodos de aprendizaje paramétricos: este método realiza una
busqueda estadistica, y supone que mediante la Funcion de Densidad
de Probabilidad (PDF, Probability Density Function) se puede realizar la
descripcion total de los datos de entrada. El aprendizaje paramétrico,
busca una relacion matemaética entre el sistema de entrada y salida, es
decir, entre las sefiales de los sensores y las clases.

e Meétodos no paramétricos: estos no utilizan la funcion de densidad de
probabilidad para los datos de entrada, entre estos se tiene las Redes
Neuronales Artificiales?® (ANNs, Artificial Neural Networks) y sistemas
expertos?L.

2.3.2. Fundamentos tedricos de los clasificadores

En el momento de elegir un clasificador se debe tener en cuenta la dimensién
del problema a tratar, es decir considerar las caracteristicas y el tipo de
informacion que se emplean como datos de entrada al sistema, como también
las caracteristicas que se pretenden obtener a la salida del mismo. Es
importante elegir un clasificador con un bajo nivel de complejidad, que funcione
de manera eficiente y que a partir de datos que no se presentan en el
entrenamiento, realice buenas predicciones (generalizacion).

Los clasificadores que se van a implementar en el desarrollo del presente
trabajo de grado para sefiales EEG, y que se han empleado en los articulos
referenciados en [40] [47] y [48] son: Maquina de Soporte Vectorial (SVM,
Support Vector Machines), Red Neuronal Probabilistica (PNN, Probabilistic
Neuronal Network) y Perceptron Multicapas (MLP, Multi Layer Perceptron).
Estos clasificadores seran explicados a continuacion:

20 Redes Neuronales Artificiales: son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado
en la forma en que funciona el sistema nervioso biolégico. Se trata de un sistema de interconexion de
neuronas que colaboran entre si para producir un estimulo de salida.

21 Sistemas externos: son sistemas de computacién, basados en conocimientos cuyos componentes
representan un enfoque cualitativo de la programacion.
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e Clasificador SVM: este clasificador fue desarrollado por Vladimir Vapnik,
se caracteriza por emplear técnicas de clasificacion supervisada y no
paramétrica (no necesita de hipotesis acerca de la densidad de
probabilidad de los datos). La capacidad de generalizacién es una de las
mayores ventajas de este clasificador, ya que busca determinar un
hiperplano 6ptimo, con el que se obtenga una maxima distancia de
separacion entre los vectores transformados [6].

La distancia de separacién se logra mediante dos planos paralelos que
abarcan los puntos mas cercanos al hiperplano 6ptimo, conocidos como
vectores de soporte. Cabe resaltar que la capacidad de generalizacion es
directamente proporcional a la distancia de separacion, por lo que resulta
conveniente una distancia grande como se puede apreciar en la figura 2.9 [6].

A X5 u; 4 HO H1 @ Py Hiperplano
™ L] aptimo de
. .sepﬂrﬂcidn
o
o O®® K
0o %0%® o "
[ ] [ ] -
o 0.
Co e g ee
o & o Margen
C 0
}‘:.1 Ul
Espacio de caracteristicas original Espacio de caracteristicas transformado

Figura 2.9. Funcionamiento de una SVM. Tomada de [6].

A continuacién, se presentan las etapas que aplica una red SVM para
realizar una clasificacion de patrones [6]:

e Transformacion del espacio de entrada o atributos en un espacio de trabajo
de dimension mayor, esto se consigue mediante el uso de las denominadas

funciones Kernel.

e Calculo del hiperplano 6ptimo que maximiza la distancia entre las clases
consideradas.
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Existen distintos tipos de SVM, tales como: SVM lineal con margen maximo,
SVM con margen blando y SVM para la clasificacion no lineal. Su aplicacion
depende exclusivamente de los datos que se estén empleando en el proceso
de clasificacion [6].

1. SVM lineal con margen maximo: este tipo de SVM solo es aplicable a
datos linealmente separables en el espacio de caracteristicas, es por
esto que no es posible emplearla en la mayoria de casos reales de
clasificacion [6].

Los clasificadores SVM dividen los datos de entrenamiento en dos grupos que
cuentan con una etiqueta propia, esto se realiza por medio de los hiperplanos
gue conforman. Las SVM poseen sélo un hiperplano 6ptimo de separacion
(HOS), éste se encuentra en medio de todos los posibles planos de separaciéon
de las dos clases etiguetadas. HOS interviene entre las clases como una linea
de separacion, es asi como maximiza la distancia a los ejemplares mas
cercanos de éstas, llamandose a estos datos, vectores de soporte, sobre los
gue se estableceran dos hiperplanos H1 y H2, paralelos al hiperplano HO [6].

Los vectores de soporte corresponden a los puntos sobre los que se
sobrepone el margen maximo. El HOS se elige de acuerdo a este margen. En
la figura 2.10 se puede observar que el HOS es el de margen 1, ya que la
separacion entre H1 y H2 es mayor para éste, que para el de margen 2.
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2 / Vectores de Soporte
/ /o

Margen \

Margen 2\ '

Figura 2.10. SVM linealmente separable. Seleccion del hiperplano de
separacion 6ptimo. Tomado de [6].

2. SVM con margen blando: el clasificador SVM con margen blando fue
creado para solucionar el problema que se deriva del de margen
maximo, ya que éste no tiene en cuenta la posibilidad de que existan
vectores en la region abarcada por los hiperplanos H1 y H2, y que estos
puedan ser erroneamente clasificados. Por lo anterior, se concluye que
la SVM de margen maximo no es la mas Optima a la hora de trabajar
con aplicaciones reales [6].

El objetivo de la clasificacion de margen blando, es encontrar un HOS que
logre separar los datos de tal manera que se obtenga el menor nimero de
errores y un margen maximo entre los datos clasificados acertadamente, tal
como se muestra en la figura 2.11. Este cambio en la forma de elegir el HOS
incluye un nuevo grupo de variables que permiten ponderar el grado de
desclasificacion de cada vector, éstas se conocen como variables de holgura:
h;,i =1,...,N, [6].
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Figura 2.11. SVM linealmente separable. Margen blando. Tomado de [6].

3. SVM para la clasificacion no lineal: los anteriores métodos lineales de
clasificaciéon no son los mas 6ptimos en el momento de trabajar con
aplicaciones reales; es por ello, que se cre6 un nuevo tipo de SVM
basada en una funcion de transformacion no lineal. Esta funcion busca
transformar el conjunto de datos originales a otro de dimensién mayor,
en donde las caracteristicas transformadas sean separables
linealmente. De esta manera a través del conjunto de datos
transformado, se utilizaria el algoritmo de determinacion de HOS como
técnica de separacion de dichos conjuntos [6].

Cabe resaltar que, pese a que el clasificador se basa en un hiperplano sobre
el espacio de caracteristicas transformado, éste podria ser no lineal en el
espacio de caracteristicas original.

El proceso para transformar los datos de un espacio inicial a uno de mayor
dimension se realiza a través de las denominadas funciones nucleo o kernel.
Una funcion kernel k(x,y) es un producto interno en el espacio de
caracteristicas, que tiene su equivalente en el espacio de entrada. A
continuacion, se ilustra la forma en que la funcién kernel permite hacer la
separacion y el traslado de los datos al espacio de caracteristicas [6].
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Figura 2.12. SVM no linealmente separable. Transformacion de los datos de entrada
a un espacio de mayor dimensién inducida por una funcién kernel. Tomada de [6].

Existen multitud de funciones kernel, entre las mas comunes se tiene: la
funcion lineal, la funcidn polinomial y la Funcion de Base Radial (RBF, Radial
Basis Function)

e Lineal:

k (x,y)=xy. (2.42)

e Polinbmica:

k (x,y) = (yxy + o), (2.43)

donde c es un coeficiente, « el rango del polinomio y y €s una constante de
proporcionalidad .

e RBF

k (x,y) = exp(=vlx —y|?). (2.44)

Multiclasificacion con SVM: con el analisis realizado anteriormente se abarca
el problema de clasificacion para dos clases (con valores + 1 ); sin embargo,
hay que tener en cuenta que se presentan problemas con mas de dos clases,
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para dar solucibn a esto, se tienen dos tipos de arquitectura: las
multiclasificadoras y las biclasificadoras generalizadas. Las maquinas
multiclasificadoras construyen una funcion clasificadora global, teniendo en
cuenta todas las posibles clases, para ello se varia la funcién objetivo de la
SVM, en estas maquinas la complejidad algoritmica se presenta como su
principal inconveniente. En cuanto a la maquina biclasificadora se tiene que,
mediante un conjunto de funciones biclasificadoras, construye una funcién
biclasificadora global. En esta maquina la simplicidad y el tiempo de respuesta
son una ventaja frente a las multiclasificadoras; otro aspecto a resaltar es que
este tipo de maquinas realizan la descomposicion mediante dos técnicas: la
técnica uno contra uno y la técnica uno contra todos, la primera es muy costosa
y poco efectiva, ya que por cada par de clases diferentes se construye un
clasificador binario, mientras que la segunda técnica lo hace para cada clase,
intentando escoger entre una y las demas, eligiendo la clase en la cual la SVM
alcanza la mayor salida [49].

e Clasificador PNN: esta red fue desarrollada por Specht, se caracteriza por
su simplicidad, generalidad y rapidez, por lo cual se utliza en
reconocimiento de patrones y problemas de clasificacion. Este modelo se
puede considerar de tipo hibrido por integrar aprendizaje supervisado y no
supervisado. La velocidad de entrenamiento de este clasificador es rapida,
esto se debe a que el proceso de ajuste de los pesos no se repite y el
aprendizaje es directo [50] [51].

La PNN es una familia de las Redes de Funciones de Base Radial??> (RBFN,
Radial Function Network). Estas funciones se utilizan centradas sobre cada
patrén de entrenamiento para realizar la estimacion de las Funciones de
Densidad de Probabilidad de cada clase [51].

Como se observa en la figura 2.13, una red PNN esta formada por cuatro
capas, a saber: capa de entrada, capa de neuronas de base radial o capa de

22 Redes de Funciones de Base Radial: es un tipo de red neuronal, estas usan funciones de base radial
cuyo valor real depende de la distancia al origen.
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patrones, capa competitiva o de sumarizacion y capa de salida, las cuales se
explican brevemente a continuacion [51]:

Capa de entrada: en esta capa la cantidad de nodos, es equivalente al
namero de caracteristicas que tenga el vector o patron de entrada.

Capa de base radial o capa de patrones: la cantidad de neuronas es
proporcional al niumero de patrones de entrenamiento. Cada neurona
calcula la gaussiana de la distancia Euclidea, entre el vector de entrada
y el vector objetivo, generando un vector que muestra la proximidad
entre estos. De esta manera, las neuronas evaltuan su salida a través
de un kernel gaussiano de la forma [52]:

2
Fri(X) = — [l = x| (249
(X)) =———exp| ————— |,
ki (21-[02)5 p 2062

donde x;; es el centro del kernel y o un parametro de dispersion (spread),

este define el tamafio del campo receptivo o esfera de influencia del
respectivo kernel.

Capa competitiva o de sumarizacion: en este caso el numero de
neuronas corresponde al nimero de clases. Cada neurona suma las
salidas de la capa anterior para cada clase de entrada y genera con
ellas un vector de salida con las probabilidades. En la salida una funcion
de transferencia de tipo competitivo elige la mayor de estas
probabilidades, produciendo un 1 para esa clase y 0 para las otras.

Capa de salida: formada por nodos que son neuronas binarias

encargadas de producir la decision de clasificacion. Esta capa entrega
la etiqueta de clasificacion.
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Figura 2.13. Arquitectura de una red PNN. Adaptada de [51].

e Clasificador MLP: este clasificador es un tipo de Red Neuronal Atrtificial,
gue imita la capacidad de aprendizaje del sistema nervioso. MLP es no
lineal y de aprendizaje supervisado; normalmente es utlizado en
problemas de clasificacion de patrones. Se caracteriza por solucionar
problemas para los casos en que las clases no son linealmente separables,
esto se debe a que esta constituido por diversas capas, las cuales poseen
neuronas artificiales (perceptrones),?® encargadas de ejecutar diferentes
transformaciones sucesivas [6] [53].

En la figura 2.14 se ilustra la arquitectura MLP, en este caso la mas comudn
compuesta por tres capas activas, dos capas ocultas y una de salida.

23 Perceptron: modelo de sistema capaz de aprender mediante entrenamiento supervisado, contiene un
conjunto de pesos ajustables y una funcion de activacion tipo escalén.
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Capa de Capa Capa
Entrada Oculta Oculta

Entrada 1
—

Entrada 2
S

Enuada 3
—_—

Enuada n / .
—@

Figura 2.14. Estructura de un MLP con una capa de entrada y tres capas activas.
Tomada de [6].

e Capa de entrada: las neuronas que pertenecen a esta capa reciben los
datos de entrada, pero no realizan ningun calculo sobre estos, su funciéon
es la de transmitirlos a la siguiente capa.

e Capaoculta: las neuronas localizadas en esta capa son elementales para
el aprendizaje de los patrones, y para determinar la relacion entre la
entrada y la salida. Generalmente se utiliza una sola capa oculta para
establecer esta relacion, sin embargo se pueden emplear mas.

e Capa de salida: se encuentran las neuronas que representan las clases
gue pueden predecirse.

El procesamiento de la informacién en la capa oculta y de salida se realiza de
la siguiente manera: primero, las variables de entrada x; se combinan con los
pesos w; de cada conexion, generando una suma ponderada; posteriormente,
se debe convertir la suma ponderada en una variable de salida, esto se realiza
por medio de una funcién de transformacion. La variable de salida se define a
través de la ecuacion (2.46) [53].

(2.46)
Salida, = f ZWl-xl- :

i

55



ANALISIS DE SENALES EEG CON REGISTROS DE EPILEPSIA MEDIANTE RECONOCIMIENTO DE
PATRONES Y TRANSFORMADA WAVELET.

Se tienen diferentes funciones de activacion o transformacion f(x), entre las
mas empleadas se tiene: la funcion Sigmoide, Tangente Hiperbdlica y Lineal,
las cuales se representan mediante las ecuaciones (2.47), (2.48) y (2.49)

respectivamente
_ (2.47)
fe) = 1+ex’
L ef—e" (2.48)
fo) = e¥+e X’
flx) = x. (2.49)

En la figura 2.15 se ilustra las funciones de activacion mas comunes:

a) sigmoidea b) Tangente hiperbolica c) lineal

Figura 2.15. Funciones de activacién comunes. Adaptada de [54]

Los pasos del entrenamiento de una red MLP son [54]:

e La red neuronal se carga con ejemplos entrenados, conformados por
los patrones de entrada y los patrones de salida deseados.

e Se calcula la suma ponderada mediante la determinacion del peso de
cada variable de entrada.

e La funcidn de transformacién es aplicada a la suma ponderada.
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e Se realiza una comparacion entre los datos obtenidos y los patrones de
salida deseados, posteriormente se verifica que tan cerca estan dichos
valores.

e Por ultimo se tiene que los pesos pueden ser cambiados, para obtener
una mayor aproximacion a los valores de salida deseados.

Los pasos anteriores se pueden realizar las veces que se necesite, hasta
conseguir una diferencia minima entre los valores de salida obtenidos y los
deseados.

En este capitulo, se realiz0 el estudio de técnicas de reconocimiento de
patrones y la DWT, aplicadas al andlisis de sefales bioeléctricas (EEG).

En el capitulo 3 se explicara el disefio e implementacién del algoritmo para

extraccion de caracteristicas de sefiales EEG aplicando DWT, esto con la
finalidad de identificar los tres estados que se analizan en el presente trabajo.
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CAPITULO 3

DISENO E IMPLEMENTACION DEL
ALGORITMO DE EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS.

3.1. FASE DE ANALISIS

La caracterizacion que se realiza de las sefiales EEG tiene como fin poder
discriminar tres estados (normal, ictal, postictal), que se presentan en una
sefal electroencefalogréafica, cuando una persona sufre epilepsia, los cuales
se pueden apreciar en la figura 3.1.
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Figura 3.1. Estados que se presentan en una sefial EEG. Tomada de [55]
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La eficiencia del algoritmo de extraccion de caracteristicas requiere, que el
vector descriptor construido para cada estado, contenga la informacion mas
importante y la menor dimension posible, esto se logra eliminando la
informacion redundante. Asi mismo, entre el conjunto de caracteristicas que
forman el vector descriptor debe haber una adecuada separacién, para lograr
una buena precisién en la clasificacion de patrones y requerir una carga
computacional baja, con lo cual se busca reducir los retardos en la seleccion
de estados. La eficiencia del conjunto de caracteristicas extraidas se evalGa
mediante los indices CSl y el error de clasificacion.

3.2. FASE DE DISENO

El software de simulacion Matlab R2015a, es la herramienta utilizada para
realizar las respectivas pruebas del sistema de reconocimiento de patrones en
sefiales EEGs, tanto en la fase de extraccion de caracteristicas, como en la
reduccion de dimensionalidad y la clasificacién de sefales EEGs.

Se seleccion6 el software de simulacion Matlab, debido a:

e Reconocimiento a nivel internacional, frente a la comunidad
investigativa y cientifica.

e La Universidad del Cauca cuenta con este software licenciado, lo que
facilita su utilizacion.

e Matlab es un lenguaje de alto nivel similar a C, el cual permite asociar
sentencias que se emplean frecuentemente dentro de un programa que
puede ser invocado después, con lo que se logra un mejor manejo de
las funciones.

Matlab cuenta con librerias especializadas (toolboxes), para el desarrollo de
este proyecto se empleo el toolboxes wavelet version 4.14.1.
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3.2.1. Wavelet Toolboxes

Wavelet toolboxes es una libreria que cuenta con funciones y aplicaciones que
permiten realizar el analisis y sintesis de sefiales, imagenes y datos, las cuales
se caracterizan por un comportamiento regular con cambios abruptos,
igualmente cuenta con algoritmos para la CWT, DWT y WPT. Ademas, permite
analizar cémo el contenido de frecuencia de una sefial cambia en el tiempo, y
muestra patrones comunes en multiples sefiales. Asi mismo, permite realizar
analisis multiresolucion, ya sea para extraer caracteristicas a escala-fina o a
gran-escala, reconocer discontinuidades y encontrar puntos de cambio o
sucesos que no son evidentes en los datos brutos. Otra aplicacion de Wavelet
toolboxes es la compresion de datos y la eliminacion de ruido en sefales e
imagenes [56].

3.2.2. Seleccion de la base de datos de sefiales EEG

La base de datos CHB-MIT descrita en el capitulo 2, fue modificada para fines
del proyecto de grado. Inicialmente las grabaciones fueron recortadas a un
total de 96 segundos, eligiendo la informacion util para el proyecto y evitando
la carga computacional, en el momento de trabajar con la herramienta de
Matlab. Posteriormente, de los 22 pacientes del conjunto de datos se
seleccionaron 5, en los cuales se pudo observar con mayor claridad los
cambios abruptos en la sefial, correspondientes a las crisis epilépticas; lo
anterior, se puede afirmar gracias a que en la base de datos se encuentra
informacion concerniente al tiempo de inicio y fin de las crisis.

Cabe resaltar que para el proyecto se cuenta con una base de datos para
entrenamiento y otra base de datos para pruebas, cada una con 5 pacientes
diferentes. La primera se utiliza para entrenar el clasificador, y la segunda para
probarlo. De cada paciente se tiene un registro guardado en forma matricial de
256x96x23; el numero 256 corresponde a la frecuencia de muestreo de la
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sefial, 96 es el resultado de los 16 segundos de grabacion para cada uno de
los 3 estados en 2 sesiones?*y por Ultimo se tiene el nimero 23 de la
dimension de la matriz, que corresponde a la cantidad de canales (o
electrodos), utilizados para cada paciente. En la figura 3.2, se puede visualizar
los 96 segundos de grabacién para tres estados, en 23 electrodos. En el anexo
A se presenta la respectiva informacion de los canales, los cuales estan
conformados por pares de electrodos, siguiendo la configuracion del sistema
internacional 10-20. También se ilustra informacion acerca de la edad y sexo

de los pacientes de la base de datos.

% 10°

7

Amplitud [W]
ad

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
tiempo [seq]

Figura 3.2. EEG correspondiente al paciente 5 de entreno.

En el presente trabajo de grado se buscé la deteccion de los tres estados:
normal, ictal y postictal para su respectiva clasificacion, por lo cual se realizé

24 Una sesion corresponde a la grabacién que contiene los estados normal, ictal y postictal con 16
segundos cada uno.
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un trabajo de seleccion de los dos mejores canales, con los que se obtuvieran
buenos resultados en el proceso de discriminacion y clasificacion.

Para construir los vectores descriptores de las sefales EEG, es importante
tener en cuenta la dimension de estos, ya que pueden influir sobre el error de
clasificacion. En estudios realizados sobre clasificacién de patrones EEGs, se
recomienda que la cantidad de muestras de entrenamiento sea mayor que el
tamano del vector descriptor [57], [58].

3.2.3. Seleccidén de canales y caracteristicas mediante CSI

Se empled el CSI como mecanismo de reduccion de dimensionalidad y para
la seleccion de los mejores canales por paciente. Este procedimiento se
realizd, ya que se buscaba que el conjunto de caracteristicas presentara una
buena separabilidad entre clases (distancia estadistica maximizada). En este
trabajo se seleccionaron las caracteristicas que ofrecieron los mejores niveles
de CSI.

En la figura 3.3.a se observa como las clases se superponen, esto se presenta
cuando el CSI es alto, lo cual hace dificil la tarea de clasificacion, por el
contrario en la figura 3.3.b se puede apreciar buena separabilidad entre clases,
gue se logra con un CSI bajo, facilitando de esta manera la clasificacion. La
separabilidad entre clases, puede obtenerse seleccionando los mejores
canales y caracteristicas que ofrezcan mayor discriminacion.
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Figura 3.3. Traslape o separabilidad de clases segun el indice CSI.

La extraccion de caracteristicas se realiz6 sobre todos los canales que se
utilizaron en la obtencién de las sefiales EEG, ya que se supone que todos
pueden contener informacion importante en el momento de realizar la
discriminacion de estados, aunque algunos brindan mas informacién que
otros. A continuacion se explica el procedimiento que se siguié para elegir los
mejores canales y caracteristicas empleados en la clasificacion de las sefiales
EEGs.

e Seleccién de canales: se procedio a aplicar el CSI sobre todas las
caracteristicas implementadas para discriminar los tres estados, esto se
realizd0 en todos los canales, para cada paciente. Con este
procedimiento se eligio los dos canales que presentaron el menor valor
de CSI.

e Extraccién y seleccidon de caracteristicas: una vez seleccionados los
dos canales para cada paciente y caracteristica, se procedio a descartar
aquellas que no cumplieron con un valor de CSI bajo, que garantizara
la separabilidad entre los estados a clasificar.
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3.2.4. Caracteristicas Temporales

El método de evaluacion de parametros es utilizado para la extraccion de
caracteristicas temporales. En el capitulo 2 fueron descritos los parametros:
media, varianza, desviacion estandar (DS), asimetria, curtosis, coeficiente de
variacion, Valor Medio Absoluto (VMA), Cruces por Cero (CC), Cambios de
Signo de Pendiente (CSP) y Longitud de Onda (LO), los cuales se evaluaron
sobre todos los canales.

» Seleccién de canales

Con los parametros anteriores, se procedié a encontrar los dos canales que
ofrecieron el promedio CSI més bajo, en la tabla 3.1 se muestran los
resultados. Los promedios CSI correspondientes a cada canal, se pueden
observar en el apéndice |.
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Tabla 3.1. Mejores canales segun el CSI para los pardmetros temporales. Por los autores

PACIENTE MEJORES CANALES
Media Varianza Desviacion Asimetria Curtosis Coeficiente VMA CcC CSP LO
estandar de
variacion

1 23 10 2 12 3 9 10 15 10 1
- 12 2 10 8 8 17 2 1 15 21
2 19 27 27 15 27 9 27 26 19 8
- 16 8 8 16 19 12 8 21 24 9
3 3 3 3 1 21 9 3 19 11 21
- 8 20 20 18 2 8 7 3 15 17
4 22 11 11 2 21 8 11 22 17 14
- 27 7 7 16 19 17 7 17 19 26
5 16 4 4 5 12 20 5 1 18 6
- 18 5 5 3 2 5 4 21 17 11
En la tabla 3.1 se tienen los dos mejores canales por paciente y por parametro, organizados de menor a mayor CSl,
donde se observa que estos no necesariamente coinciden para los pacientes, ni para los parametros evaluados.
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» Extraccion y seleccion de caracteristicas

En la figura 3.4, se presentan los promedios CSI para las caracteristicas
correspondientes a los pardmetros temporales, cada uno evaluado sobre los
dos mejores canales (ver tabla 3.1).

12« r r r r r r r
I —%— Paciente 1
A+ — O Paciente 2
10 “ ~— Paciente 3 rt
| = Paciente 4
l —%— Paciente 5
8

Promedio CSI
[e)]

0 2 4 6 8 10
Caracteristicas temporales

Intervalo 1,2 11,12 13,14 1516 17,18 19,20
SEIENEO Media  Varianza Desviacion Asimetria  Curtosis  Coeficiente de ~ VMA CE CSP LO
estandar Variacion

Figura 3.4. Promedios CSI para los parametros temporales evaluados en dos
canales.

Se observa que los parametros media, asimetria, curtosis y coeficiente de
variacion son los que presentan los promedios CSI mas altos en todos los
pacientes, por lo tanto se procede a eliminarlos. Por otra parte, se tiene el
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parametro CSP que presenta un valor alto para el paciente 3, pero es
aceptable, por lo que se decide conservarlo.

Una vez realizado el andlisis de los parametros temporales a través del indice
de Separabilidad de Clases, se concluye que los parametros con mayor
capacidad discriminante son: varianza, desviacion estandar, VMA, CC, CSP y
LO.

3.2.5. Caracteristicas Espectrales DWT

En esta etapa las caracteristicas se obtienen mediante la Transformada
Wavelet Discreta, la cual inicia con una descomposicion DWT sobre los
registros EEGs, que corresponden a una matriz de 256x16 representando un
estado en una sesion, en este proceso se escoge la wavelet madre ¥ (t) y el
nivel de descomposicién mas apropiados. Ademas de esto, se puede elegir
las subbandas en las cuales se presente mayor concentracion de energia o
contengan informacion discriminante para los registros EEGs, con lo anterior
se logra hacer mas eficiente la etapa de extraccidén de caracteristicas.

> Nivel de descomposicion DWT.

En una secuencia temporal de longitud N=256 correspondiente a los registros
EEGs, se tiene un nivel maximo de descomposicion J=8 ( J =log, N). De
acuerdo a [59-61], las descomposiciones mas comunes para las sefiales EEG
se realizan para los niveles J=5y J=4.

El ancho de banda de las sefiales EEGs va de 0.5 a 100Hz, por lo que se tiene
gue al realizar una descomposicion DWT a nivel 5, las secuencias de
coeficientes de aproximaciones y detalles, quedan organizadas en las
siguientes subbandas de frecuencias:
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Tabla 3.2. Division de frecuencias a una tasa de muestreo de la sefial de 256 Hz a
un nivel de descomposicion 5. Por los autores.
Rango de Nivel de Tipo de onda
frecuencias (Hz) descomposicién

0

Las sefiales EEG presentan su contenido de frecuencia util hasta los 30 Hz
[62], ya que los componentes de alta frecuencia corresponden a ruido o
artefactos; en el caso del ruido de las lineas eléctricas, éste se encuentra en
un rango de frecuencias de 50 Hz o 60 Hz. De lo anterior se puede deducir
gue para el andlisis de las sefiales EEG bastaria realizar una descomposicion
a nivel 4.

> Seleccion de la funcion wavelet.

En la descomposicion DWT es necesario escoger la funcién wavelet. Entre las
familias de funciones wavelets, que proporcionan un espacio para buscar una
onda que represente eficientemente la sefial deseada, se encuentran:
Biorthogonal, Coiflet, Haar, Symlet y Daubechies. Para elegir la wavelet mas
adecuada se tiene en cuenta su similitud con la sefal a procesar, en este caso,
se escoge Daubechies 4 (db4) debido a que se trabaja con sefiales EEG, y
esta funcion ofrece un suavizado adecuado para la deteccién de cambios en
estas sefales [5], [59-61].
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> Seleccién de subbandas DWT

Al realizar una descomposicion DWT se obtiene una matriz con los
coeficientes de detalle de todos los niveles D;, D;_;, ..., D; y la aproximacion del
ultimo nivel C;, de esta manera se tiene que para una descomposicion de nivel
4, los coeficientes quedan distribuidos en las siguientes bandas de frecuencia:

Tabla 3.3. Division de frecuencias a una tasa de muestreo de la sefial de 256 Hz a
un nivel de descomposicion 4. Por los autores.

Rango de Nivel de
frecuencias (Hz) descompaosicion
64-128 D1
32-64 D2
16-32 D3
8-16 D4
C4

La seleccion de subbandas se considera como un método de reduccion de
dimensionalidad por seleccion de caracteristicas. La eliminacion de ciertas
subbandas se realiz6 teniendo en cuenta un previo analisis de la informacion
teorica acerca de las sefiales EEG, en donde las subbandas que se conservan
son aquellas que contienen la informacion mas util, es decir, mayor
concentracion de energia. Segun [63] durante una crisis epiléptica la energia
de la seial de EEG se incrementa para casi todo su rango de frecuencias (0.5
a 100Hz). Este incremento se debe no solo a la crisis en si, sino también a la
reaccion de la persona frente a dicha crisis. Normalmente la banda de
frecuencias que se identifica con la actividad epiléptica es la que se encuentran
entre algunas décimas de Hertz y alrededor de los 25 Hz; mientras que el
incremento de la energia a frecuencias mayores a estas puede asociarse a la
actividad muscular que se genera por dichas crisis.
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De lo anterior se concluye que las subbandas que proporcionan mayor
concentracién de energia y que pueden identificar una crisis epiléptica son
{C4, D4, D3}, por lo tanto seran las subbandas que se tendran en cuenta para
el presente trabajo de grado.

Con el nivel de descomposicion wavelet DWT, la funcion wavelet y las
subbandas seleccionados anteriormente, se inicia el proceso de extraccion de
caracteristicas espectrales, empleando los coeficientes obtenidos a través de
la descomposicion DWT; para este proceso se emplea el método de
evaluacion de parametros.

En el capitulo 2 fueron descritos los parametros espectrales: Descomposicion
en Valores Singulares (SVD), Energia de escala (Ener), Promedio absoluto de
coeficientes (AVG), el maximo en la escala (MAX), Varianza (VAR), Entropia
Aproximada (ApEn), Entropia Muestral (SampEn) y Entropia Espectral
(SpecEn), los cuales se evaluaron sobre todos los canales.

> Seleccion de canales

De los parametros anteriores, se procede a encontrar los dos canales que
ofrezcan el promedio CSI més bajo, en la tabla 3.4 se muestran los resultados.
Los promedios CSI correspondiente a cada canal se pueden observar en el
apéndice II.
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Tabla 3.4. Mejores canales segun el CSI para los pardmetros espectrales. Por los autores

PACIENTE MEJORES CANALES

SVvD Ener AVG MAX VAR ApEnN SamPen  SpecEn
1 2 10 15 10 2 21 20 13
- 10 2 1 2 10 5 14 7
2 27 8 8 27 27 25 22 27
- 8 27 27 8 8 19 14 21
3 3 3 3 3 3 4 17 3
- 20 20 20 20 20 3 15 19
4 7 7 11 7 7 4 9 17
- 11 11 7 11 11 9 17 27
5 5 5 5 4 5 22 5 18
- 9 9 9 17 9 6 13 8

En la tabla 3.4 se tienen los dos mejores canales por paciente y por parametro, organizados de menor a mayor CSl,
donde se observa que estos no necesariamente coinciden para los pacientes, ni para los pardmetros evaluados

» Extraccion y seleccion de caracteristicas

Los pardmetros espectrales se evalian en la matriz de coeficientes wavelet, constituida por las subbandas de
informacion mas util {D3, D4, C4}. En la figura 3.5 se presentan los promedios CSI| para las caracteristicas
correspondientes a estos parametros, cada uno evaluado sobre los dos mejores canales (ver tabla 3.1).
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Figura 3.5. Promedios CSI para los parametros espectrales sobre la matriz de
coeficientes DWT

Se observa que los parametros ApEn, SampEn y SpecEn presentan los
promedios CSI mas altos en todos los pacientes, por lo tanto se decide
eliminarlos. El siguiente pardmetro con el promedio CSI mas alto es MAX, para
el paciente 2, pero este es un valor aceptable, por lo que se decide
conservarlo.

Una vez aplicado el CSI para seleccionar los mejores pardmetros espectrales,
se concluye que estos son: SVD, Ener, AVG, MAX y VAR
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3.2.6. Conformacion de los vectores simples (DT y DWT) e
hibridos (DT - DWT)

La clasificacién de las sefiales EEGs se realiza a partir de vectores simples o
hibridos. Los vectores simples son formados por caracteristicas extraidas de
las sefiales EEG aplicando una sola técnica, éstas pueden ser DT o DWT y
los vectores hibridos, se conforman a partir de la combinacién de dos o mas
técnicas, por ejemplo DT-DWT. Hasta el momento se cuenta con vectores
simples conformados de 12 caracteristicas DT (6 parametros x 2 canales) y 10
Caracteristicas DWT (5 parametros x 2 canales), es decir, se tiene un vector
hibrido DT-DWT con un total de 22 caracteristicas. Cabe resaltar que la
conformacion de estos vectores, se realizO con las caracteristicas mas
discriminantes que se obtuvieron a través del CSl; sin embargo, sera mediante
la implementacion de un clasificador que se definiran las caracteristicas que
conformaran definitivamente los vectores, esto se realizara evaluando el error
de clasificacion para cada paciente, los resultados se muestran en el capitulo
siguiente.

3.3. FASE DE IMPLEMENTACION

En esta fase se describen las funciones mas relevantes que se emplearon para
extraccion de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad.

3.3.1. Extraccion de Caracteristicas en el dominio del tiempo

» Funcidn caract_tempo
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Esta funcion recibe como pardmetros de entrada la informacion de dos canales
chl y ch2, es la encargada de formar los vectores de caracteristicas
temporales, los cuales entrega como un parametro de salida.

caracteristicas_DT= caract_tempo (chl, ch2)

‘ch1’y ‘ch2’, son las variables que representan las secciones de 256 muestras
de los registros EEG.

3.3.2. Extraccion de Caracteristicas en el dominio espectral

» Funcion caract DWT

Esta funcidn recibe como parametros de entrada la informacion de dos canales
chly ch2, y es la encargada de formar los vectores en el dominio espectral
empleando DWT.

caracteristicas_ DWT= caract DWT (ch1, ch2)

La funcion caract DWT entrega como salida un vector formado por las
caracteristicas DWT, que representan a cada estado.

3.3.3. Indice de Separabilidad de Clases

Como se menciond en la fase de disefio, el CSI es una herramienta util para
medir la eficiencia del algoritmo de extraccion de caracteristicas, la funcion que
permite su evaluacion es la siguiente:
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» Funcion calcula_CSI.m

La funcién calcula_CSl, es la encargada de calcular los valores de CSI sobre
los diferentes conjuntos de caracteristicas extraidas.

indices_csi = calcula_CSI (caracteristicas)

La variable de entrada ‘caracteristicas’, corresponde a un arreglo vectorial
conformado por las caracteristicas extraidas a través del método de
evaluacion de paradmetros.
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CAPITULO 4

CLASIFICACION DE PATRONES EEGs

La fase final de procesado en las sefiales EEGs corresponde a la clasificacion
de patrones y deteccién de estados, es decir, una vez determinados los
patrones 0 vectores de caracteristicas, se procede a implementar un
clasificador que tenga la capacidad de discriminar las sefiales y definir a que
clase pertenecen. Para el desarrollo de esta fase se cuenta con dos bases de
datos: una para entrenamiento y otra para prueba.

> Vectores de entrenamiento: los clasificadores se entrenan sobre la base de
datos de entreno, esto lo realizan a partir de los vectores obtenidos en la
fase de extraccion de caracteristicas de las sefales EEGs.

» Vectores de prueba: una vez realizado el entrenamiento del clasificador se
procede a validarlo, lo cual se realiza sobre una segunda base de datos de
prueba.

Para conformar los vectores definitivos se realizé la evaluacion del error de
clasificaciéon sobre 5 pacientes, mediante la combinacién aleatoria de las
caracteristicas mas discriminantes que se obtuvieron aplicando el CSI; es asi,
como se determind qué combinacion de caracteristicas brindaba el menor
error de clasificacion y por ende una buena caracterizacion de estados. Este
procedimiento se efectud solamente con el clasificador SVM, ya que realizarlo
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para la totalidad de los clasificadores implementados en el trabajo de grado
resultaria dispendioso y poco practico.

Al realizar el procedimiento anterior se obtuvo que los pardmetros que brindan
un menor error de clasificacién son: Desviacion estandar (DS), Longitud de la
forma de Onda (LO), Descomposicion en Valores Singulares (SVD), el
promedio absoluto de coeficientes (AVG) y la varianza (VAR). Con lo que se
obtiene vectores simples conformados de 4 caracteristicas DT (2 parametros
X 2 canales) y 6 Caracteristicas DWT (3 parametros x 2 canales), es decir, se
tiene un vector hibrido definitivo DT-DWT con un total de 10 caracteristicas.

Con el fin de hacer mas 6ptimo el proceso de clasificacion se realizaron
diferentes pruebas, evaluando mediante el algoritmo SVM los mejores canales
encontrados segun el CSI, para cada una de las caracteristicas del vector
hibrido DT-DWT (Tabla 3.1, 3.4), con lo que se encontrd que el menor error de
clasificacion se encuentra para los canales de menor valor CSl evaluado en el
pardmetro LO, por lo que se decidi6 trabajar con estos.

A continuacion, se ilustran los resultados del desempefio del vector de
caracteristicas en los diferentes clasificadores implementados.

4.1. ERROR DE CLASIFICACION PARA LAS
CARACTERISTICAS DT, DWT Y DT-DWT

» Error de clasificacion para 3 estados (normal, ictal y postictal)

Los resultados del error de clasificacion de los estados normal, ictal y postictal,
para los vectores simples (DT y DWT) e hibridos (DT-DWT), sobre los
clasificadores SVM, PNN y MLP, se presentan en las tablas 4.1, 4.2 y 4.3
respectivamente.
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Tabla 4.1. Error de clasificacion SVM de 3 estados (normal, ictal y postictal) para los
vectores simples e hibridos.

PACIENTE VECTOR DESCRIPTOR |
DT DWT DT-DWT
1 17,71% 15,63% 9,38%
2 37,50% 45,83% 23,96%
3 27,08% 16,67% 21,88%
4 41,67% 60,42% 41,67%
5 12,50% 50% 9,38%
PROMEDIO 27,292% 37,710% 21,254%

Tabla 4.2. Error de clasificacion PNN de 3 estados (normal, ictal y postictal) para los
vectores simples e hibridos.

PACIENTE VECTOR DESCRIPTOR

DT DWT DT-DWT
1 1,04% 0% 0%
2 2,08% 2,08% 2,08%
3 6,25% 26,04% 16,67%
4 16,67% 39,58% 21,88%
5 3,13% 0% 0%
PROMEDIO 5,834% 13,540% 8,126%

Tabla 4.3. Error de clasificacion MLP de 3 estados (normal, ictal y postictal) para los
vectores simples e hibridos

PACIENTE VECTOR DESCRIPTOR |
DT DWT DT-DWT
1 5,21% 7,29% 4,17%
2 6,25% 28,13% 7,29%
3 7,29% 3,13% 3,13%
4 31,25% 30,21% 29,17%
5 5,21% 27,08% 6,25%
PROMEDIO 11,040% 19,168% 10,002%

De las tablas previas, es posible corroborar que el error de clasificacion es
similar al de los promedios de indice de Separabilidad de Clases (ver apéndice
I, 1), ya que los pacientes con mayor CSI, son los que presentan mayores
errores en la clasificacién de los estados y los de menor CSI, son los de menor
error de clasificacion. De lo anterior se concluye, que el indice de
Separabilidad de Clases permite determinar la capacidad que tiene una
caracteristica para diferenciar una clase de otra, por tanto, se considera un
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mecanismo de reduccion de dimensionalidad por seleccion de caracteristicas
confiable.

La figura 4.1, ilustra los errores promedio de clasificacién en los estados
normal, ictal y postictal para los vectores simples (DT y DWT) e hibridos (DT-
DWT), sobre los clasificadores SVM, PNN y MLP.

Error de clasificacion (%)

40.000 37.710
35.000
30.000 27.292

25.000
21.254

19.168
20.000

11.040 10.002

10.000 8.126
5.834

5.000 .
0
SVM PNN MLP

EDT ®mDWT = DT-DWT

Figura 4.1. Error promedio de clasificacion de 3 estados para los vectores
descriptores DT, DWT, DT-DWT.

Se puede observar que el menor error promedio para la clasificacion de los
estados normal, ictal y postictal, se presenta para el clasificador PNN, seguido
de MLP. Por otra parte, se tiene que para los clasificadores SVM y MLP, el
vector hibrido (DT-DWT) arroja menores errores de clasificacién, que los
simples; con lo que se concluye que un vector hibrido brinda una mejor
caracterizacion de la sefial EEG para 3 estados.

La matriz de confusion o matriz de clasificacion, se utiliza para estimar los
aciertos y errores producidos en los algoritmos de clasificacion. Las filas
corresponden a la clase a la que la sefial pertenece, y las columnas a la clase
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en la cual dicha sefial fue clasificada. Las muestras que se clasifican
correctamente se localizan en la diagonal principal. La figura 4.2, presenta la
matriz de confusién correspondiente a uno de los clasificadores
implementados, se puede visualizar que el estado postictal es el que presenta
mayor error en su clasificacion; de las 32 muestras, 17 clasifica correctamente,
10 confunde con el estado ictal y 5 con el normal. Cabe resaltar, que todos los
pacientes presentan un comportamiento similar al que se observa en esta
matriz.

Normal Ictal Postictal
Normal 30 2 0
Ictal 3 21 8
Postictal 5 10 17

Figura 4.2. Matriz de confusion

Con lo anterior se deduce que el estado postictal es el que genera los errores
de clasificacion promedio mas altos, es por esto que se decide también realizar
la clasificacion para 2 estados: normal e ictal.
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» Error de clasificacion para 2 estados (normal e ictal)

Los resultados del error de clasificacion de los estados normal e ictal, para los
vectores simples (DT y DWT) e hibridos (DT-DWT), sobre los clasificadores
SVM, PNN y MLP, se presentan en las tablas 4.4, 4.5 y 4.6 respectivamente.

Tabla 4.4. Error de clasificacién SVM de 2 estados (normal e ictal) para los vectores
simples e hibridos.

PACIENTE VECTOR DESCRIPTOR |
DT DWT DT-DWT

1 0% 0% 0%

2 4,69% 1,56% 3,13%

3 0% 3,13% 3,13%

4 14,06% 29,69% 17,19%

5 0% 3.13% 3,13%
PROMEDIO 3,750% 6,902% 5,316%

Tabla 4.5. Error de clasificacion PNN de 2 estados (normal e ictal) para los vectores
simples e hibridos.

PACIENTE VECTOR DESCRIPTOR

DT DWT DT-DWT
1 0% 0% 0%
2 3,13% 3,13% 3,13%
3 0% 0% 0%
4 3,13% 3,13% 1,56%
5 0% 0% 0%
PROMEDIO 1,252% 1,252%)| 0,938%

Tabla 4.6. Error de clasificacion MLP de 2 estados (normal e ictal) para los vectores
simples e hibridos.

PACIENTE VECTOR DESCRIPTOR |
DT DWT DT-DWT

1 0% 0% 0%

2 3,13% 0% 3,13%

3 0% 3,13% 0%

4 9,38% 0% 9,38%

5 0% 9,38% 0%
PROMEDIO 2,502% 2,502% 2,502%
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Después de realizar la clasificacion correspondiente a los dos estados (normal
e ictal), los errores de clasificacion disminuyeron notablemente, con lo que se
comprobd que el estado postictal es el que genera los altos errores de
clasificacién. Una de las razones por la que puede suceder esto, es porque el
estado postictal es continuo a las crisis, en donde la persona entra en una fase
de recuperacion que no es instantanea, y su estado emocional esta aun
alterado. Es por esto que el estado ictal y postictal, tienden a confundir las
muestras clasificadas.

La figura 4.3, ilustra los errores promedio de clasificaciéon de los estados
normal, e ictal para los vectores simples (DT y DWT) e hibridos (DT-DWT),
sobre los clasificadores SVM, PNN y MLP.

Error de clasificacion (%)

8.000

6.902
7.000
6.000 5316
5.000
4000 3.750
3.000 2502 2502 2.502
2.000

1252 1.252
0.938
0
SVM PNN MLP

EDT WmDWT 1 DT-DWT

Figura 4.3. Error promedio de clasificacién de 2 estados para los vectores
descriptores DT, DWT, DT-DWT.

Se puede visualizar que el menor error promedio para la clasificacion de los
estados normal e ictal se presenta para el clasificador PNN, seguido de MLP.
Por otra parte, se tiene que para el clasificador SVM, el vector descriptor simple
DT es con el que se obtiene los menores errores de clasificacion; para PNN
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es el hibrido (DT-DWT) y MLP obtiene los mismos resultados para los tres
tipos.

4.2. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS Y
FUNCIONES

En esta fase se describen las funciones mas relevantes que se emplearon para
la fase de clasificacion de patrones.

4.2.1. Cuerpo Principal del Sistema

» Funcién: principal_ EEG.m

Esta funcion recibe los vectores de caracteristicas descriptores de cada
estado, tanto para las caracteristicas temporales como espectrales. Estos se
utilizan finalmente para construir un solo vector de caracteristicas por estado.
Asi mismo, entrega los resultados del sistema de extraccion de caracteristicas,
los cuales se almacenan en una base de datos como archivos .mat. Cabe
resaltar, que la informacion contenida en esta base de datos es la utilizada a
posteriori para los sistemas clasificadores.

4.2.2. Algoritmo de Clasificacion

» Funcion: algoritmos_EEG.m

La tarea principal de esta funcion es la de cargar los vectores de
caracteristicas, esto se realiza tanto en la base de datos de entreno, para el
respectivo entrenamiento del clasificador, como para la base de datos de
prueba en la clasificacion de las sefiales EEG. Asi mismo, se encarga de

invocar las funciones de cada clasificador.
84



ANALISIS DE SENALES EEG CON REGISTROS DE EPILEPSIA MEDIANTE RECONOCIMIENTO DE
PATRONES Y TRANSFORMADA WAVELET.

Las funciones implementadas para cada clasificador se presentan a
continuacion:

a) Clasificador SVM

» Funcién: Algoritmo_SVM.m

[resultado, conMat] = Algoritmo_SVM (patrones_entreno, patrones_prueba, paciente)

Las entradas: ‘patrones_entreno’, corresponde a un arreglo matricial de los
vectores hibridos de entrenamiento; ‘patrones prueba’, son los vectores
hibridos de caracteristicas EEGs, que se utilizan para el proceso de
clasificacion, y ‘paciente’ es la variable encargada de reconocer 1 de los 5
pacientes con el fin de cargar la red entrenada de cada uno de ellos. Las
salidas ‘resultado’ y ‘conMat’ se refieren al porcentaje de error de clasificacion
y a la matriz de confusion respectivamente. La funcion Algoritmo_svm invoca
a multiclase_SVM gque es donde se crea, entrena y simula la red.

» Funcién: multiclase_SVM.m

function result = multiclase_SVM (tr_Set, ts_Set, vec_classes, paciente)

‘tr_Set’, contiene la matriz del conjunto de datos de entrenamiento de 96x10,
la fila representa una observacion de todas las muestras en un momento dado,
mientras que cada columna corresponde a una caracteristica; ‘ts_Set’,
contiene la matriz del conjunto de datos de prueba de 96x10; ‘vec_classes’, es
el vector que contiene la numeracion de clases de cada muestra y ‘paciente’,
es la variable encargada de reconocer 1 de los 5 pacientes.

85



ANALISIS DE SENALES EEG CON REGISTROS DE EPILEPSIA MEDIANTE RECONOCIMIENTO DE
PATRONES Y TRANSFORMADA WAVELET.

svmtrain.m. Para crear y entrenar la red SVM [64].

models = svmtrain (tr_Set, class,'kernel_function','rbf', 'rbf_sigma’, 1.3, 'boxconstraint’,
4)

svmtrain.m es una funcion propia de la libreria de Matlab. Las entradas:
‘tr_Set, contiene la matriz del conjunto de datos de entrenamiento; ‘class’, se
refiere a las etiquetas de clase que se le da a cada patrén de entrenamiento;
‘kernel_function’, funcién kernel utilizada para mapear los datos de
entrenamiento en un espacio kernel; ‘rbf’, Funcién Kernel de Base Radial
Gaussiana; ‘rbf_sigma’, es un parametro con el cual se puede variar el area
de error posible en la seleccién de clases y ‘boxconstraint’, constate de
penalizacion C. La salida ‘models’, guarda la estructura de la red SVM.

Cabe resaltar que se probaron los diferentes tipos de funcidon kernel,
obteniendo los mejores resultados con RBF, para un valor de sigma (o) de 1.3
y constante de penalizacion 4. La variacion de estos parametros se realizd con
el objetivo de obtener un buen desempefio de la SVM.

svmclassify.m. Para simular la red SVM [65].
temp = svmclassify (models ,ts_Set)

svmclassify.m es una funcién propia de la libreria de Matlab. Las entradas:
‘models’, contiene la estructura generada para la red SVM y ts_Set, la matriz
del conjunto de datos de prueba. La salida ‘temp’, contiene la clasificacion de
cada muestra.

b) Clasificador PNN

» Funcion: Algoritmo_PNN.m

[resultado,conMat]=Algoritmo_PNN (patrones_entreno, patrones_prueba, paciente)
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Las entradas: ‘patrones_entreno’, corresponde a un arreglo matricial de los
vectores hibridos de entrenamiento; ‘patrones prueba’, son los vectores
hibridos de caracteristicas EEGs, que se utilizan para el proceso de
clasificacién, y ‘paciente’ es la variable encargada de reconocer 1 de los 5
pacientes con el fin de cargar la red entrenada de cada uno de ellos. Las
salidas ‘resultado’ y ‘conMat’ se refieren al porcentaje de error de clasificacién
y a la matriz de confusion respectivamente.

newpnn.m. Para crear y entrenar la red SVM [66]

net = newpnn (P_e, T, spread)

newpnn.m es una funcion propia de la libreria de Matlab. Las entradas: ‘P_¢’,
son los patrones EEGs de entrenamiento; ‘T’, se refiere a las etiquetas de clase
que se le da a cada patron de entrenamiento y ‘spread’, es una variable que
guarda la dispersién que se presenta en las funciones de base radial, es
importante destacar que esta variable es un parametro propio del clasificador

PNN para su disefio, para este trabajo se toma un valor de spread=0.7.

Como variable de salida esta ‘net’, la cual posee la configuracion del
clasificador PNN.

A =sim (net, P_t) Para simular la red PNN.

Las entradas: ‘net’, contiene la estructura de la red PNN y ‘P_t’, son los
patrones EEGs de prueba. La salida ‘A’, es una matriz de 3x96,
correspondiente a la clasificacion de cada muestra.

c) Clasificador MLP

» Funcion: Algoritmo_MLP.m

[resultado, conMat] = Algoritmo_MLP (patrones_entreno, patrones_prueba, paciente)
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Las entradas: ‘patrones_entreno’, corresponde a un arreglo matricial de los
vectores hibridos de entrenamiento; ‘patrones prueba’, son los vectores
hibridos de caracteristicas EEGs, que se utilizan para el proceso de
clasificacion, y ‘paciente’ es la variable encargada de reconocer 1 de los 5
pacientes con el fin de cargar la red entrenada de cada uno de ellos. Las
salidas ‘resultado’ y ‘conMat’ se refieren al porcentaje de error de clasificacién
y a la matriz de confusion respectivamente.

feedforwardnet.m. Para crear la red MLP [67].

net = feedforwardnet (hiddenSizes, trainFcn)

feedforwardnet.m es una funcién propia de la libreria de Matlab. Las
entradas: ‘hiddenSizes’, es un vector fila que contiene el tamafio de una o mas
capas ocultas, en este caso, se toma un vector con los siguientes valores [10
5 1]y ‘trainFcn’, es la funcion de entrenamiento, se elige trainlm. La salida ‘net’,
guarda la estructura MLP que se va a entrenar.

train.m. Para entrenar la red MLP [68].

net = train(net, P_e, cd)

‘net’, corresponde a la red MLP creada; ‘P_e’, entradas de la red y ‘cd’,
objetivos de la red.
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CAPITULO 5.

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS.

5.1. CONCLUSIONES

» En el procesamiento digital de sefales biomédicas EEG, una
herramienta de gran utilidad para su estudio y analisis es la teoria
wavelet, que puede orientarse a la asistencia en el prondstico médico en
patologias como la epilepsia.

» En procesamiento de sefales para efectos de reconocimiento de
patrones, las fases de extraccion de caracteristicas y reduccion de
dimensionalidad son de suma importancia, ya que permiten obtener la
informacion més significativa de la sefial e influyen directamente en el
desempeiio del clasificador.

» La conformacion de un vector hibrido de caracteristicas DT-DWT brinda
una mejor caracterizacion de la sefial que un vector simple (DT o DWT),
para clasificacion de los tres (3) estados normal, ictal y postictal.

> El indice de separabilidad de clases (CSl), es un parametro util en la
fase de reduccion de dimensionalidad, ya que determina la capacidad
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gue tiene una caracteristica para discriminar una clase de otra, lo que
ayuda en la conformacion de los vectores, ademas de permitir
seleccionar los mejores pares de canales por paciente.

» Los clasificadores de aprendizaje basados en redes neuronales como
PNN y MLP, presentan un mejor desempeiio que los clasificadores de
aprendizaje automatico como SVM, ya que los de tipo neuronal permiten
optimizar el error de clasificacion mediante la manipulacion de sus
parametros.

» De los resultados obtenidos en el error de clasificacion para tres (3)
estados (normal, ictal y postictal) y dos (2) estados (normal e ictal) se
concluye que el estado postictal es el que genera los mas altos errores
de clasificacién. Una de las razones por la que puede suceder esto es
que el estado postictal es posterior a las crisis del ictal, en donde la
persona entra en una fase de recuperacién que no es instantanea y su
estado emocional aun esta alterado.

> La deteccion de los estados ictal y postictal presentes en pacientes
epilépticos tiene gran importancia clinica, ya que el personal
prehospitalario puede asistir al paciente de manera oportuna, evitando
gue algunos de los sintomas que se presentan durante estos estados
comprometan su calidad de vida. En el estado ictal se puede prevenir
traumas fisicos, que se generan por los movimientos involuntarios
durante las crisis y en el estado postictal que el paciente se comporte de
forma peligrosa para él y para quienes lo rodean. Por otra parte, el
estado postictal puede contribuir a localizar la region del cerebro donde
se genero la crisis epiléptica, o que es de gran ayuda en la evaluacion
pre- quirdrgica.
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5.2. TRABAJOS FUTUROS

Como mejoras para un proyecto futuro, se propone:
1. Explorar otros métodos de clasificacion que permitan determinar a partir
de las caracteristicas seleccionadas, a que estado pertenece cada

muestra.

2. Probar los algoritmos desarrollados, con bases de datos elaboradas a
partir de la toma de muestras de pacientes locales.
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ANEXOS

Anexo A. Informacion de la base de datos.

En la tabla A.1 se ilustra los 23 canales con sus respectivos pares de
electrodos. Esta configuracion se emplea para los pacientes 1, 3y 5.

Tabla A.1. Configuracion de canales segun el sistema internacional 10-20, para los
pacientes 1, 3 y 5. Adaptada de [23]

Canal Electrodos |
1 FP1-F7
2 F7-T7
3 T7-P7
4 P7-01
5 FP1-F3
6 F3-C3
7 C3-P3
8 P3-01
9 FP2-F4

10 F4-C4
11 C4-P4
12 P4-02
13 FP2-F8
14 F8-T8
15 T8-P8
16 P8-02
17 FZ-CZ
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18 CZ-PzZ
19 P7-T7
20 T7-FT9
21 FT9-FT10
22 FT10-T8
23 T8-P8

En la tabla A.2 se ilustra los 28 canales con sus respectivos pares de
electrodos. Esta configuracién se emplea para el paciente 2 y 4.

Tabla A.2. Configuracién de canales segun el sistema internacional 10-20, para el
pacientes 2 y 4. Adaptada de [23]

1 FP1-F7
2 F7-T7
3 T7-P7
4 P7-01
5 -

6 FP1-F3
7 F3-C3
8 C3-P3
9 P3-01
10 .

11 FZ-CZ
12 CZ-PZ
13

14 FP2-F4
15 F4-C4
16 C4-P4
17 P4-02
18 .

19 FP2-F8
20 F8-T8
21 T8-P8
22 P8-02
23 .

24 P7-T7
25 T7-FT9
26 FT9-FT10
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27 FT10-T8
28 T8-P8

En la tabla A.3 se ilustra informacién de la edad y sexo correspondiente a los
5 pacientes de la base de datos.

Tabla A.3. Edad y sexo de los registros de la base de datos. Adaptada de [23]

PACIENTE GENERO EDAD |
1 F 11
2 F 6
3 F 14
4 F 9
5 F 7
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APENDICE |. CALCULO DE LOS PROMEDIOS CSI
PARA LOS PARAMETROS TEMPORALES.

A continuacién se ilustran los promedios CSI obtenidos para los parametros
temporales.

Tabla I.1. Promedios CSI para el parametro media evaluado en cada canal para los
5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5

1 295,3473 34,0691 40,7593 26,4718 13,4744
2 168,2478 15,0296 88,7040 14,3468 14,9915
3 57,9754 49,6729 8,8776 94,9075 17,8121
4 97,8618 10,5116 12,8766 16,9041 13,7661
5 34,5520 - 96,5013 - 130,5962
6 222,9299 9,6750 41,2575 129,4829 12,4489
7 83,4512 24,1092 36,3635 31,0784 9,9717

8 40,7096 24,4620 9,2557 85,8900 16,7984
9 31,4096 13,9244 430,4894 20,3440 21,2620
10 36,6024 - 82,9292 - 16,2821
11 11,5311 24,8867 26,1920 21,9115 15,2603
12 10,5369 7,9408 11,7011 40,6089 12,6441
13 24,8180 - 109,0794 - 74,9883
14 133,3971 9,7431 34,8404 52,4389 24,5208
15 22,4501 17,6433 21,3783 12,1194 9,9240

16 78,6335 7,9296 28,5210 20,0781 6,9509

17 100,6884 22,2888 65,6825 13,9919 9,8174

18 30,3948 - 22,9566 - 7,4214

19 57,9754 6,7473 8,8776 12,7071 17,8121
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20 1,2418 3 13,3483 124,5632 23,1870 18,3880
21 280,3178 16,3186 53,0233 21,5983 21,0089
22 28,7260 48,6861 113,4674 7,8380 20,1761
23 0,0481 - 21,3783 - 9,9240
24 49,6729 94,9075
25 39,2159 25,1811
26 43,2586 210,9339
27 47,7067 11,5549
28 16,3186 21,5983

Tabla I.2. Promedios CSI para el parametro varianza evaluado en cada canal para
los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5

1 0,6239 1,2085 17,8303 4,3037 0,9052
2 0,4986 4,7917 1,2625 3,2214 1,0877
3 0,7350 2,3331 0,4298 1,8072 4,6520
4 0,8363 2,4162 0,6083 3,0374 0,4837
5 0,6641 - 3,6911 - 0,5044
6 0,5626 2,8110 1,5347 1,4548 1,0163
7 0,7126 3,4915 0,6042 1,0236 0,9773
8 0,8614 1,1126 0,7522 3,5202 0,7930
9 0,5563 2,2161 1,8031 1,5471 0,5640
10 0,4922 - 3,5214 - 1,2660
11 0,7519 2,3916 1,2217 0,9577 21,2442
12 0,9279 1,8661 0,9608 2,3616 2,0535
13 0,6594 - 1,4250 - 0,6901
14 0,6028 1,5839 6,6973 1,9434 12,1487
15 0,5468 2,2259 0,5767 1,3261 1,7193
16 0,8249 2,3544 1,1231 1,3682 1,0739
17 0,6552 5,7990 29,5380 6,6682 0,8009
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18 1,0160 - 0,8379 - 2,6630
19 0,7350 1,6028 0,4298 1,3779 4,6520
20 0,6158 3,3876 0,5240 1,7170 3,7231
21 0,6183 1,1314 0,7456 3,6255 0,6475
22 0,5239 2,5250 0,8050 3,2441 1,8997
23 0,5468 - 0,5767 - 1,7193
24 2,3331 1,8072
25 3,3345 1,6583
26 1,6630 10,4384
27 0,8352 10,3836
28 1,1344 3,6255

Tabla 1.3. Promedios CSI para el parametro desviacion estandar evaluado en cada
canal para los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5

1 0,4688 1,0576 4,3902 3,6745 0,8531
2 0,3707 1,7997 0,9805 2,0056 1,2395
3 0,6244 1,5257 0,3392 4,3707 6,7702
4 0,7286 1,8922 0,4858 3,9564 0,4109
5 0,5169 - 2,2201 - 0,4347
6 0,4214 2,5472 1,1441 2,3944 0,5652
7 0,6036 6,4578 0,4332 0,8977 0,8490
8 0,7777 0,9366 0,5551 1,4019 0,6861
9 0,4479 1,7959 2,9197 1,2676 0,4691
10 0,3732 - 2,3668 - 0,6784
11 0,6411 2,1952 0,8151 0,8057 1,7220
12 0,8847 1,5687 0,6152 3,1937 0,9876
13 0,5097 - 1,4484 - 0,6624
14 0,4546 1,5403 1,9377 4,0764 43,7313
15 0,4121 1,7632 0,4480 1,0096 1,4395
16 0,7085 3,5869 0,6711 1,1038 0,7921
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17 0,5368 8,2218 2,5245 1,7044 0,4860
18 0,8096 - 0,7638 - 0,6279
19 0,6244 1,4118 0,3392 1,4450 6,7702
20 0,4795 1,6014 0,4280 1,6680 63,8552
21 0,4828 1,0945 0,5611 1,9445 0,5887
22 0,4378 2,0878 0,6764 10,7160 2,0685
23 0,4121 - 0,4480 - 1,4395
24 1,5257 4,3707
25 4,4748 2,1506
26 1,2586 3,2909
27 0,7618 5,1173
28 1,0945 1,9445

Tabla I.4. Promedios CSI para el pardmetro Asimetria evaluado en cada canal para
los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5

1 5,7652 10,5526 1,9793 19,7097 7,1321
2 38,1449 22,9562 3,4581 2,1897 17,8728
3 7,5965 4,3233 5,7873 9,4671 2,6937
4 10,2657 5,7187 3,4483 13,5833 5,3806
5 3,0273 - 6,4826 - 2,3163
6 4,6853 24,0714 6,0066 17,2526 2,8680
7 17,2823 3,7612 7,3713 5,9403 27,0422
8 2,7412 5,9622 5,0854 4,1097 13,7746
9 4,2477 93,0983 31,1898 13,3612 8,7856
10 275,0399 - 7,2384 - 3,4433
11 57,1531 63,1331 32,0215 6,2591 5,8992
12 2,7245 3,3261 4,9460 3,9615 100,3332
13 5,8051 - 8,8096 - 3,5924
14 4,4835 16,2181 3,8110 11,7875 6,3851
15 4,5706 2,6175 3,5749 5,4952 3,2608
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16 23,6251 3,1157 6,5534 3,2324 3,6969
17 28,8948 22,7786 3,2302 4,8926 17,1605
18 22,4742 - 2,6601 - 83,5327
19 7,5965 9,3512 5,7873 65,3472 2,6937
20 3,1205 3,9848 24,5954 7,0959 2,7232
21 3,5462 10,9985 3,2488 5,0940 9,6174
22 22,6900 8,2104 54,0210 5,2578 7,0609
23 4,5706 - 3,5749 - 3,2608
24 4,3233 9,4671
25 6,0625 4,7148
26 177,2207 9,3913
27 28,3825 3,3272
28 10,9985 5,0940

Tabla I.5. Promedios CSI para el pardmetro curtosis evaluado en cada canal para
los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5
1 8,0006 2,1268 6,4559 4,2631 2,9465
2 5,9437 2,2712 2,1289 2,5673 1,9862
3 2,8607 4,2677 4,3019 4,2019 3,8442
4 3,7495 12,7654 2,3575 4,1251 2,0484
5 6,8324 - 5,7654 - 4,5800
6 8,8717 1,7279 7,0282 51,1795 2,9946
7 4,5682 4,1767 4,9060 17,1319 9,9634
8 3,7168 13,2701 6,0758 2,9726 6,7725
9 40,5567 25,5504 8,2032 11,0157 8,8959
10 11,5224 - 4,2692 - 2,1218
11 10,8006 25,2796 3,6893 84,7535 5,4939
12 3,8818 5,7995 3,9231 3,2747 1,8846
13 4,5216 - 6,5083 - 2,0464
14 17,5177 10,3050 4,3441 8,2037 e3 15,9754
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15 5,6298 36,2943 3,5691 8,9040 2,3618
16 9,6069 7,1304 4,1584 6,0686 3,4224
17 3,9104 7,2931 2,3671 584,4424 2,1730
18 3,8823 - 6,5984 - 4,2103
19 2,8607 1,6791 4,3019 2,3006 3,8442
20 20,5524 6,3552 3,8386 66,7811 7,2385
21 40,3973 2,3032 2,0011 1,8219 2,3281
22 61,5073 17,4384 4,9225 4,1421 4,6529
23 5,6298 - 3,5691 - 2,3618
24 4,2677 4,2019
25 2,6121 4,2704
26 43,7621 21,2823
27 1,1016 7,2506
28 2,3032 1,8219

Tabla I.6. Promedios CSI para el parametro coeficiente de variacion evaluado en
cada canal para los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5
1 5,6740 9,4852 16,5647 17,4756 22,0733
2 16,1668 4,8008 3,2580 5,0408 8,4769
3 3,8475 6,0490 395,7732 15,9679 3,2577
4 7,1578 13,2506 28,5238 18,5187 30,0358
5 4,3990 - 52,4240 - 3,1120
6 7,8937 6,6689 5,0811 3,7052 8,3137
7 3,4194 16,5120 14,8042 21,1726 4,4377
8 6,7070 4,1602 2,9665 3,0804 16,4957
9 2,9251 3,1040 2,8245 3,7804 8,1503
10 3,6792 - 69,7319 - 8,8620
11 17,8520 3,6336 12,4223 19,9570 3,8240
12 6,6911 3,1257 35,1712 6,3000 4,4052
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13 4,3542 - 23,0899 - 3,4893
14 34,9871 47,7699 5,3559 8,3244 13,8429
15 17,7198 8,7332 13,1525 5,8148 10,9993
16 5,2385 4,6558 - 14,8427 18,7558
17 3,0723 12,4433 5,7685 3,3381 10,2738
18 6,2406 - 13,8692 - 34,4798
19 3,8475 4,6421 395,7732 7,1970 3,2577
20 8,7697 17,8437 7,3852 4,7565 2,8281
21 7,1400 20,9659 20,1568 9,5353 3,5871
22 14,7680 9,8532 4,0990 11,8689 12,5763
23 17,7198 - 13,1525 - 10,9993
24 6,0490 15,9679

25 46,5311 39,1742

26 16,6027 108,8393

27 6,2248 9,0954

28 20,9659 9,5353

Tabla I.7. Promedios CSI para el parametro VMA evaluado en cada canal para los 5

pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5

1 0,4608 1,0831 6,4423 6,9432 0,7772
2 0,4227 2,2483 0,9860 1,9950 1,5889
3 0,7335 1,3668 0,3446 6,3539 4,4781
4 0,7854 1,4955 0,6202 20,3981 0,3998
5 0,5054 - 2,7481 - 0,3819
6 0,4325 2,6391 0,9804 2,2164 0,4484
7 0,5707 7,5174 0,4510 0,9155 0,7812
8 0,7678 0,8066 0,5802 1,2366 0,6564
9 0,4703 1,5659 2,5746 2,0074 0,4566
10 0,3943 - 1,4503 - 0,5346
11 0,6479 2,2598 0,7652 0,8220 1,1618
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12 0,9692 1,3200 0,7122 3,6571 0,7703
13 0,6118 - 1,3800 - 0,6995
14 0,5692 1,4488 2,9121 3,2211 3,2560
15 0,4448 1,8416 0,4592 1,0849 1,5281
16 0,7236 1,9997 0,6835 1,5824 0,7159
17 0,5125 4,7025 1,6735 4,3923 0,4208
18 0,7756 - 0,7348 - 0,5711
19 0,7335 1,4537 0,3446 1,1748 4,4781
20 0,5366 1,6130 0,4608 1,8775 3,3353
21 0,4976 1,1512 0,6226 1,4786 0,6341
22 0,5082 2,1225 0,7271 5,2535 8,2356
23 0,4448 - 0,4592 - 1,5281
24 1,3668 6,3539

25 9,0637 1,5721

26 1,2507 3,2170

27 0,8035 3,8074

28 1,1512 1,4886

Tabla 1.8. Promedios CSI para el parametro CC evaluado en cada canal para los 5
pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5

1 0,8086 1,0034 1,7076 1,2789 0,3819
2 3,2469 1,0567 1,1974 1,6249 28,8006
3 1,8504 1,1621 0,8650 1,0033 0,7382
4 63,2725 2,2141 9,4290 0,7294 1,0492
5 1,1844 - 1,3249 - 0,6586
6 1,2642 1,1098 1,4645 1,8903 0,6406
7 1,7246 1,0366 5,6943 1,3476 0,7313
8 1,6664 1,3540 1,0825 0,9574 0,7763
9 2,2408 7,1324 2,1490 0,7282 0,7888
10 1,9226 - 2,8808 - 2,7390
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11 3,5290 1,1191 1,1852 2,6421 1,2537
12 37,3583 3,9299 1,0392 1,2633 3,6900
13 1,3777 - 2,4411 - 0,4618
14 14,4400 1,7386 187,9484 7,3071 3,0340
15 0,7082 2,2139 1,7779 1,1406 2,0472
16 8,4363 50,5945 1,1417 1,2111 0,7739
17 28,8947 2,6207 2,0743 0,6195 0,6590
18 2,0555 - 1,5245 - 0,5374
19 1,4003 6,4712 0,8130 4,2342 1,4391
20 58,4383 8,6281 1,0715 0,9867 4,6106
21 2,6799 5,1738 1,7813 0,6832 0,4363
22 0,8453 5,1308 0,9360 0,6117 1,3214
23 0,7082 - 1,7779 - 2,0472
24 0,8702 0,9962

25 6,7807 1,8923

26 0,7455 1,1878

27 1,4418 0,7590

28 5,1738 0,6832

Tabla 1.9. Promedios CSI para el parametro CSP evaluado en cada canal para los 5

pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5
1 2,2946 3,9765 1,6031 1,2812 2,0499
2 1,1851 2,2453 1,6542 15,2072 0,4142
3 1,0060 0,7955 2,6754 1,1498 0,5553
4 0,6547 5,8165 6,1761 0,6927 0,5885
5 1,3165 - 108,1111 - 0,9763
6 0,9453 1,6663 2,4912 1,1868 0,4286
7 1,8472 0,9280 3,8100 0,7406 0,5527
8 2,9356 0,9509 6,2634 0,6696 0,5262
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9 0,9197 2,1381 1,9763 0,5778 0,8355
10 0,6075 - 2,5007 - 0,4750
11 0,7565 1,7999 1,2340 0,6804 0,3653
12 5,1466 1,4742 3,3964 0,5851 0,4876
13 1,4707 - 2,7651 - 6,0510
14 0,9638 1,4596 4,5115 17,2173 0,6895
15 0,6323 1,4592 1,4736 0,5410 0,6457
16 3,6371 1,2239 1,9325 0,5367 0,7040
17 1,9619 6,2356 2,9077 0,4466 0,3428
18 7,1105 - 1,6977 - 0,2758
19 0,9962 0,7422 2,4089 2,5414 0,5670
20 2,1862 0,9318 10,3079 0,5242 0,3483
21 1,0362 0,8240 10,3108 0,5384 0,4768
22 0,8140 1,1608 4,9088 0,6363 0,5811
23 0,6323 - 1,4736 - 0,6457
24 0,7842 1,1603
25 1,9634 4,3028
26 0,8573 0,8553
27 1,0539 0,6212
28 0,8240 0,5384

Tabla .10. Promedios CSI para el parametro LO evaluado en cada canal para los 5

pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 <) 4 S

1 0,3696 0,4710 3,3767 1,6513 2,0582
2 0,6091 0,9312 0,8707 0,9976 23,0066
3 0,5529 0,7689 1,0680 1,0071 1,1967
4 0,4928 0,4728 0,8494 1,5929 15,9591
5 0,4258 - 35,8161 - 6,3386
6 0,5140 0,6286 0,9814 1,4621 0,4759
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7 0,7425 0,4844 0,7835 13,1033 0,8887
8 0,7134 0,3301 0,7840 5,1407 0,6736
9 0,4972 0,4669 2,2186 1,1799 1,3207
10 0,4000 - 1,1940 - 0,6690
11 0,4270 6,1570 0,7347 1,9919 0,5647
12 0,9146 1,0295 0,6254 1,1970 0,7603
13 0,5052 - 6,2573 - 1,2218
14 0,3870 0,6929 4,3892 0,6669 2,0935
15 0,3926 0,7585 1,2888 1,3059 1,0831
16 0,6124 0,5763 0,5695 1,0243 5,6494
17 0,6849 0,6089 0,5381 1,0778 1,5939
18 1,9987 - 0,5701 - 1,5649
19 0,5564 1,1980 1,0195 1,4686 1,1814
20 0,7995 1,4202 1,0274 1,1287 1,4581
21 0,3842 0,9122 0,4427 1,1129 0,6736
22 0,3910 0,6687 4,4322 0,8419 0,9444
23 0,3926 - 1,2888 - 1,0831
24 0,7561 1,0084

25 0,8164 0,9766

26 0,7114 0,8029

27 1,1374 0,8446

28 0,9122 1,1129
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PATRONES Y TRANSFORMADA WAVELET.

APENDICE Il. CALCULO DE LOS PROMEDIOS CSI
PARA LOS PARAMETROS ESPECTRALES.

A continuacién se ilustran los promedios CSI obtenidos para los parametros
espectrales.

Tabla Il.1. Promedios CSI para el parametro SVD evaluado en cada canal para los 5
pacientes. Por los autores.

CANAL | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5
1 0,4762 1,2176 15,3727 6,1733 0,6394
2 0,4315 3,1958 1,0158 1,7828 1,1141
3 0,8497 2,1516 0,3839 6,0609 1,0388
4 0,7600 1,5110 0,7811 11,1800 0,4395
5 0,5348 - 3,6225 - 0,4318
6 0,4612 1,9267 1,0219 2,2426 0,7750
7 0,7004 2,6635 0,5355 0,8564 0,8507
8 0,7281 0,8432 0,6261 1,5413 0,6021
9 0,5050 1,6435 1,5454 1,3985 0,4404
10 0,4389 - 2,4065 - 0,8019
11 0,6941 1,8362 0,8474 0,8016 1,2799
12 0,7770 1,5395 0,8534 3,5753 0,6936
13 0,7810 - 1,0548 - 0,6012
14 0,6443 1,3867 4,0193 3,5639 0,7876
15 0,5452 1,7572 0,5091 1,1756 2,2512
16 0,7432 5,2926 0,9513 1,5506 0,6419
17 0,6785 4,7998 1,6620 1,8683 0,5926
18 0,9028 - 1,0316 - 0,7873
19 0,8497 1,5111 0,3839 1,6439 1,0388
20 0,6085 1,6050 0,4583 2,3658 0,7370
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21 0,4914 1,8445 0,6102 1,3971 0,7129
22 0,6295 3,4224 0,9438 4,2878 0,5969
23 0,5452 - 0,5091 - 2,2512
24 2,1516 6,0609
25 2,5569 1,8755
26 1,4370 4,9579
27 0,8063 10,0121
28 1,8445 1,3971

Tabla Il.2. Promedios CSI para el parametro ENER evaluado en cada canal
para los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5

1 0,6237 1,2665 5,2069 2,0398 0,7628
2 0,5527 32,4481 1,2688 2,1059 1,3567
3 0,9973 5,7020 0,4815 2,8949 5,2556
4 0,8416 1,7036 0,9602 5,0964 0,5886
5 0,6646 - 5,4095 - 0,5333
6 0,5964 2,0167 1,2990 1,4546 24,7517
7 0,7994 2,0037 0,7135 0,9500 0,9551
8 0,7966 0,9559 0,7967 13,8436 0,6638
9 0,5980 1,7603 1,3382 1,9285 0,5398
10 0,5490 - 2,3121 - 25,5277
11 0,7618 1,7946 1,1908 0,9883 6,1020
12 0,8640 1,6586 1,3878 2,5187 1,1715
13 0,9346 - 1,0823 - 0,6378
14 0,7775 1,3889 2,4970 2,3008 0,9263
15 0,7419 1,9452 0,6199 1,5671 11,2170
16 0,8752 7,2519 1,6658 4,1511 0,9869
17 0,8152 26,2058 3,5706 11,0074 2,7450
18 1,0859 - 1,3166 - 10,7413
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19 0,9973 1,6188 0,4815 1,6107 5,2556
20 0,7464 2,8403 0,5350 2,7896 0,8495
21 0,6133 1,8931 0,7164 1,6700 0,8296
22 0,7243 3,2088 1,1700 6,3060 0,6287
23 0,7419 - 0,6199 - 11,2170
24 5,7020 2,8949
25 1,8962 1,6723
26 1,7156 4,9318
27 0,9184 7,0943
28 1,8931 1,6700

Tabla 11.3. Promedios CSI para el parametro AVG evaluado en cada canal para los
5 pacientes. Por los autores.

CANAL | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
4{1 -2 3 4 | 5
1 0,3930 0,7488 1,1957 2,7289 0,7823
2 0,4059 1,2187 0,5195 2,0930 52,0297
3 0,6622 1,0208 0,3405 1,6731 0,9780
4 0,6999 1,1766 0,4977 1,9759 0,4294
5 0,4758 - 0,9443 - 0,3551
6 0,4605 1,7712 0,6403 1,4344 0,5674
7 0,5846 2,5205 0,4046 0,9378 0,7896
8 0,7282 0,6219 0,4974 2,1741 0,6386
9 0,4468 1,2713 3,4270 2,5826 0,3875
10 0,4270 - 1,0003 - 0,6293
11 0,6519 2,1295 0,6046 0,8737 1,2412
12 0,8044 1,3072 0,5605 4,0662 0,7471
13 0,5536 - 1,8699 - 0,5743
14 0,5013 1,3038 1,5833 1,8965 2,5606
15 0,3806 1,3810 0,4374 1,5869 4,6606
16 0,6966 2,8975 0,5565 1,6939 0,6232
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17 0,7304 4,2237 0,8219 3,4941 0,4715
18 0,8812 - 0,6890 - 0,6196
19 0,6622 1,0452 0,3405 1,2976 0,9780
20 0,5633 0,9590 0,3795 5,9055 1,1164
21 0,4611 1,0486 0,3818 4,6788 0,5047
22 0,4746 1,1197 0,6270 28,8937 1,2842
23 0,3806 - 0,4374 - 4,6606
24 1,0208 1,6731
25 3,3297 1,3699
26 2,0702 2,1628
27 0,6876 2,3901
28 1,0486 4,6788

Tabla Il.4. Promedios CSI para el parametro MAX evaluado en cada canal para los
5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5
1 0,5378 2,8914 5,3939 22,9471 0,8051
2 0,4670 2,9892 4,4503 2,9310 0,9471
3 0,8440 4,5039 0,4210 2,3234 1,2529
4 0,7493 1,6175 0,9073 2,4720 0,4793
5 0,6070 - 4,1731 - 0,6152
6 0,5231 1,5656 1,4781 2,1687 0,7570
7 0,7383 105,6852 0,4647 0,8292 0,9947
8 0,6843 1,3660 0,6773 1,1813 0,7681
9 0,5357 1,8504 1,8286 1,2113 0,6500
10 0,4223 - 12,3346 - 0,7047
11 0,6972 3,5555 1,0996 0,8480 1,1049
12 0,7805 2,3984 0,8633 2,9803 0,8455
13 1,0038 - 1,3274 - 0,8767
14 0,6583 2,1253 11,5281 2,2920 0,7912
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15 0,5667 2,1272 0,6530 0,8751 2,3732
16 0,7773 7,1084 1,7231 1,2654 0,8567
17 0,8500 7,1782 2,8791 1,8420 0,5594
18 0,9210 - 0,7705 - 0,6926
19 0,8440 3,0371 0,4210 2,1920 1,2529
20 0,6210 4,1295 0,5381 2,4528 0,7670
21 0,5180 2,1375 0,7870 1,2335 1,1376
22 0,6660 6,2606 1,2512 4,7932 0,7202
23 0,5667 - 0,6530 - 2,3732
24 4,5039 2,3234
25 1,5973 5,9267
26 3,4101 7,5911
27 1,1043 3,3945
28 2,1375 1,2335

Tabla 11.5. Promedios CSI para el parametro VAR evaluado en cada canal para los 5
pacientes. Por los autores.

CANAL | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5

1 0,6169 1,2662 5,7419 2,1514 0,7491
2 0,5389 68,7065 1,2323 1,9891 1,2888
3 0,9765 5,4867 0,4758 3,1455 49111
4 0,8390 1,7608 0,9278 5,1875 0,5839
5 0,6648 - 4,8308 - 0,5321
6 0,5901 2,1363 1,2984 1,4436 248,8370
7 0,7986 1,9315 0,6961 0,9629 0,9544
8 0,7980 0,9801 0,7942 13,2330 0,6671
9 0,6016 1,7890 1,3696 1,6480 0,5459
10 0,5465 - 2,5192 - 10,3500
11 0,7599 1,8310 1,1978 0,9932 7,0011
12 0,8423 1,6266 1,3361 2,4677 1,1718
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13 0,9108 - 1,1098 - 0,6309
14 0,7637 1,4177 2,7643 2,2727 0,9024
15 0,7336 1,9657 0,6172 1,5493 12,7763
16 0,8648 6,0965 1,6762 3,1287 0,9852
17 0,7988 28,4207 3,4696 7,0280 2,3233
18 1,0792 - 1,2646 - 11,9971
19 0,9765 1,6101 0,4758 1,6084 4,9111
20 0,7360 3,0055 0,5276 2,5951 0,8465
21 0,6119 1,8728 0,7074 1,6245 0,8177
22 0,7258 3,2183 1,0903 6,1313 0,6377
23 0,7336 - 0,6172 - 12,7763
24 5,4867 3,1455
25 1,9198 1,6590
26 1,7295 5,9138
27 0,9116 9,0513
28 1,8728 1,6245

Tabla 11.6. Promedios CSI para el parametro ApEn evaluado en cada canal para los

5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5
1 2,9644 56,9686 27,7228 5,0336 1,7141
2 4,8228 14,3181 51,4508 5,5012 2,4800
3 5,5291 4,4353 1,2131 7,2814 4,0735
4 2,5794 208,1269 1,2073 1,8743 3,1645
5 2,0227 - 16,6638 - 6,5532
6 5,8587 5,2555 7,9605 47,9902 1,3107
7 3,7494 3,0653 5,0897 19,0602 2,2418
8 2,4703 4,0985 3,3826 28,4051 7,3512
9 27,4292 20,1957 5,7223 2,3835 4,6366
10 6,2256 - 4,6388 - 1,7100
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11 17,1322 15,8171 1,5242 5,4887 2,0850
12 17,0070 7,8241 2,8621 5,0187 1,3423
13 6,8812 - 4,9154 - 2,3996
14 2,4896 2,6717 1,9528 6,0338 1,5612
15 5,7281 18,5863 1,3262 3,5900 3,9307
16 4,3515 16,8560 3,8624 3,9200 3,1522
17 3,7595 e3 8,8313 4,7795 3,5682 20,8094
18 12,7087 - 41,1663 - 1,6789
19 5,5291 1,9374 1,2131 68,6148 4,0735
20 4,7129 7,9801 2,3446 48,5910 1,5583
21 1,4755 6,3777 1,6453 3,3020 1,5948
22 2,9295 8,8403 1,3927 3,4254 1,3079
23 5,7281 - 1,3262 - 3,9307
24 4,4353 7,2814

25 1,2467 11,7669

26 2,6517 15,0865

27 2,6291 30,2058

28 6,3777 3,3020

Tabla II.7. Promedios CSI para el pardmetro Entropia muestral evaluado en cada
canal para los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE PACIENTE | PACIENTE
1 2 3 4 5

1 7,4831 5,6661 13,4884 8,7198 2,8184
2 173,2046 3,5155 2,5471 4,8563 4,7640
3 22,3368 4,3699 2,6885 3,3423 2,6740
4 12,3187 10,3151 6,8480 5,1603 4,5785
5 60,7279 - 4,9729 - 1,9735
6 10,4991 6,1148 3,6110 45,4162 12,8070
7 7,1652 3,0031 7,3132 17,8935 4,0053
8 9,6722 12,2699 17,3127 5,8606 2,3916
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9 6,9734 3,1700 9,9735 1,9220 2,9937
10 15,7671 - 5,8369 - 4,9425
11 48,7584 63,8945 8,0570 6,5235 147,5517
12 7,6588 7,6754 3,6819 53,9025 3,5268
13 8,9092 - 197,3202 - 2,3184
14 5,9177 2,5596 34,4214 8,7410 3,4700
15 8,7533 4,6400 2,3623 8,9102 3,3163
16 8,1358 9,2828 3,2043 29,3213 7,5782
17 6,2423 28,5250 1,9941 2,0375 5,8086
18 14,0208 - 6,4824 - 2,4336
19 22,3368 3,3159 2,6885 6,5412 2,6740
20 5,3861 6,5608 3,2336 13,9882 4,4468
21 8,3257 21,4319 19,7053 49,6329 2,4164
22 20,5636 2,5417 2,4330 4,0268 4,4001
23 8,7533 - 2,3623 - 3,3163
24 4,3699 3,3423
25 4,1058 95,5510
26 1,7158 9,7857
27 8,5330 3,7077
28 21,4319 49,6329

Tabla 11.8. Promedios CSI para el pardmetro Entropia espectral evaluado en cada
canal para los 5 pacientes. Por los autores.

CANAL PACIENTE PACIENTE | PACIENTE | PACIENTE PACIENTE
1 2 3 4 5

1 2,3130 3,9323 3,3184 7,3202 2,6032
2 2,7759 2,4307 1,8641 3,7934 3,4620
3 2,8429 1,9815 0,9050 1,4515 2,0118
4 4,5003 2,9885 1,0412 1,2675 4,4412
5 3,1339 - 73,7286 - 1,2278
6 3,3757 1,8666 1,3798 17,4691 5,8371
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7 1,5943 2,0036 1,0667 2,2855 1,2200
8 1,9995 29,3877 0,9221 3,6281 0,9966
9 4,0745 5,5255 3,5660 1,5623 1,5081
10 3,7351 - 1,4764 - 1,3538
11 8,6243 1,6793 1,0169 16,0629 2,7349
12 9,4617 3,0884 5, 8783 4,4583 2,7715
13 1,4741 - 4,0756 - 1,0073
14 4,2468 1,6080 2,5585 6,9730 1,9087
15 2,5006 2,2869 0,9300 4,0733 2,5325
16 5,6001 3,0895 1,5130 97,0897 3,9879
17 4,4569 4,3652 2,5264 1,2239 1,5021
18 2,9469 - 1,2613 - 0,8999
19 2,8429 3,1568 0,9052 2,2803 2,0118
20 4,3066 2,1348 1,1449 3,1810 2,6322
21 6,4830 1,5669 5,7766 1,3972 1,2366
22 2,3997 1,8479 0,9120 1,5228 1,3594
23 2,5006 - 0,9300 - 2,5325
24 1,9815 1,4515

25 14,8942 2,3167

26 29,7643 3,4383

27 1,5684 1,2400

28 1,5669 1,3972
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