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Resumen: El electroencefalograma es uno de los exdmenes complementarios mas uti-
lizados en el diagnéstico de la Epilepsia. Esto es debido a que en él se refleja el com-
portamiento de la actividad cerebral, permitiendo asi a los especialistas, entender los
mecanismos que causan alteraciones de la misma en ciertas patologias como la Epi-
lepsia. El analisis computarizado de registros electroencefalograficos mediante técnicas
como las de Mineria de Datos, permite la caracterizaciéon de los cambios'de comple-
jidad que ocurren en la actividad cerebral. Con este propdsito, se realiza un estudio
con técnicas de Mineria de Datos: Medida de Disimilaridad Basada en Compresion
(CDM, Compression-based Dissimilarity Measure, por sus siglas en inglés), Agrupa-
miento Jerarquico y Clasificacién con el algoritmo de los k vecinos cercanos, para
obtener patrones que permitan cuantificar los cambios de complejidad que ocurren en
la patologia epiléptica, a través del andlisis computarizado del electroencefalograma.
La base de datos utilizada en este estudio esta constituida por un grupo de cinco
pacientes epilépticos con paroxismos (entre los que se encuentra un registro antes y
durante una crisis focal registrada accidentalmente en la consulta) y un grupo de cinco
sujetos normales (grupo de control). Entre los resultados obtenidos se encontré que los
pacientes epilépticos presentan valores de CDM mas bajos que los del grupo control,
verificando ésto una sincronizacién (similaridad) de la actividad cerebral de los mis-
mos al comparar entre los canales del EEG. Seguidamente, con los valores de CDM
obtenidos para el grupo de pacientes epilépticos y el grupo de sujetos sanos se realiza

un agrupamiento jerarquico, separando éste ampliamente la actividad cerebral entre



canales para cada grupo y cuantificando nuevamente una sincronizacion entre canales
para el grupo de pacientes epilépticos. Una eficiencia del 100 % de clasificacién entre
sujetos sanos y pacientes epilépticos es obtenida con el algoritmo de k vecinos cerca-
nos. Se concluye que indices de complejidad como el presentado en este trabajo para el
analisis computarizado del EEG de pacientes epilépticos, podrian ser de gran utilidad
para el analisis de la presencia de una crisis, la ubicacién de focos epilépticos y a un

mejor diagnostico médico mediante métodos no invasivos.

Palabras clave: Medida de Disimilaridad Basada en Compresién (CDM), Electroen-
cefalograma (EEG), Epilepsia, Minerfa de Datos (MD).

Este trabajo fue procesado en BTEX.
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Capitulo 1
Introduccion

Este capitulo comprende aspectos que respaldan la realizacion del trabajo: anteceden-

tes, definicién del problema, justificacién, objetivos y metodologia a utilizar.

1.1. Antecedentes

Bajo el nombre de Mineria de Datos se engloba todo un conjunto de técnicas enca-
minadas a la extraccion de conocimiento potencialmente tutil, implicito en las bases
de datos. La mayoria de éstas, poseen una gran cantidad de pardmetros que deben de
ajustarse para que puedan realizar eficazmente su cometido, trayendo esto consigo una
serie de inconvenientes.

Recientemente, ha surgido un nuevo paradigma de la Mineria de Datos, el cual
propone un enfoque de mineria libre de pardmetros basado en la compresién (Keogh
et al., 2004). El trabajo es motivado por los resultados en la bioinformética y la teoria
computacional, que no son bien conocidos fuera de estas comunidades. En el estudio
anteriormente mencionado, los autores mostraron como su enfoque permite realizar
tareas clasicas de la Mineria de Datos de manera mas eficiente que con muchos de los
algoritmos tradicionales. Un ejemplo de ello, es la clasificacion de series temporales con
el algoritmo del los k vecinos cercanos (kNN, k Nearest Neighbors, por sus siglas en
inglés) utilizando la CDM como métrica de distancia entre individuos, en donde ésta

revel6 menores errores porcentuales que el Alineamiento Dindmico del Tiempo (DTW,
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Dynamic Time Warping, por sus siglas en inglés) y la distancia euclidiana.

En Venezuela, desde hace algunos anos, se ha venido incrementando el interés por
parte de los investigadores en el estudio y procesado de registros electroencefalografi-
cos de pacientes epilépticos (Escalona-Moran et al., 2007). En el trabajo realizado por
(Coutin et al., 2005), los autores muestran c6mo a través de técnicas de la dindmica no
lineal, indices de entropia y representacién simbdlica, se puede caracterizar el compor-
tamiento de la actividad cerebral. Para la Entropia Aproximada, encontraron que esta
permite discriminar el nivel de complejidad de la actividad cerebral entre los pacientes
epilépticos y los sujetos sanos, presentandose un mayor nivel de regularidad en la ac-
tividad cerebral de los enfermos. Los resultados obtenidos de la Dinamica Simbdlica,
muestran la presencia de un nivel de regularidad asociado con la periodicidad de la
actividad paroxistica, manifestada en los pacientes epilépticos.

En (Escalona-Moran et al., 2007), dos pardmetros de orden introducidos en el con-
texto de los sistemas cadticos sujetos a ruido externo se emplean para medir los grados
de sincronizacion y de la formacion de agrupaciones dindamicas en senales electroence-
falograficas. La evolucién de estos parametros muestra la ocurrencia de sincronizacién
intermitente y del agrupamiento en la actividad del cerebro durante una crisis epilépti-
ca. Significativamente, la existencia de un maximo instantdneo de sincronizacion previo
al inicio de una crisis se manifiesta por este procedimiento.

En estudios més recientes (Naive et al., 2009), se emplean las Méquinas de Vectores
de Soporte como una herramienta de clasificaciéon. Previo al proceso de clasificacion,
se aplica una técnica de la Mineria de Datos llamada Parametros de Sincronizacion,
la cual transforma las senales EEG a unos indices estadisticos que extraen patrones
e informacién oculta inherente en las mismas. Una vez obtenidos los parametros de
sincronizacién, parte de éstos se emplean para el entrenamiento y el resto para la
validacién de la Maquina. Una eficiencia del 99 % de clasificacion entre sujetos sanos y

pacientes epilépticos es obtenida con la metodologia presentada.
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1.2. Planteamiento del Problema

La Epilepsia es un trastorno provocado por el aumento de la actividad eléctrica de las
neuronas en el cerebro o parte de él. La persona afectada puede sufrir una serie de
convulsiones o movimientos corporales incontrolados de forma repetitiva, a esto se le
llama “ataque epiléptico”. El anélisis electroencefalografico ha sido una herramienta
utilizada por los especialistas durante mucho tiempo para obtener informacion oculta
que caracteriza los desordenes de la actividad cerebral propios de esta enfermedad.
Con este proposito, en el presente trabajo, se realiza un estudio de Mineria de Da-
tos con la técnica CDM, para obtener patrones que permitan cuantificar los cambios
de complejidad que ocurren en la patologia, a través del andlisis computarizado del

electroencefalograma.

1.3. Justificacion

Aproximadamente el 1% de la poblacién mundial sufre de Epilepsia y un 30% de los
epilépticos no encuentra mejoria a través de los farmacos que le son suministrados (Hoj-
jat et al., 2003). Para mejorar el tratamiento de esta patologia es necesario comprender
los mecanismos que afectan a la misma.

El analisis de electroencefalogramas se realiza tradicionalmente mediante inspeccion
visual por especialistas médicos llamados neurélogos. El analisis computarizado de las
senales electroencefalograficas a través de técnicas de Mineria de Datos, permite extraer
informacion oculta que no puede ser detectada por una simple inspeccién visual del
registro electroencefalografico. De esta manera, se puede lograr una mejor comprension
de la patologia bajo analisis para presentar soluciones mas efectivas. Debido a esto, es
que, en este Proyecto de Grado, se plantea el uso de la CDM para analizar las series
temporales concernientes a electroencefalogramas, ya que este método ha demostrado

ser eficaz y eficiente al momento de analizar series temporales (Keogh et al., 2004).
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Desarrollar e implementar técnicas de la Mineria de Datos que permitan analizar el

comportamiento de la actividad cerebral de pacientes epilépticos y sujetos sanos.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Revisar la literatura concerniente a series temporales, Mineria de Datos y Epi-

lepsia.

= Obtener las senales electroencefalograficas de pacientes epilépticos y sujetos sanos

para realizar el estudio.

= Desarrollar e implementar en el lenguaje de programacion R las técnicas: CDM,

Agrupamiento Jerarquico y Clasificacion.

= Aplicar las técnicas desarrolladas a las senales EEG de pacientes epilépticos v

sujetos sanos.

» Andlisis de resultados.



Capitulo 2
Marco teorico

En este capitulo se realiza una descripcién general de la Epilepsia, tipos de Epilepsia,
diagnostico de la Epilepsia, el Electroencefalograma y su uso en el diagnostico de la
Epilepsia y registros electroencefalograficos. También se realiza un resumen acerca de

la Mineria de Datos, sus técnicas y aplicaciones.

2.1. Epilepsia

2.1.1. Definicién

» Crisis cerebral consecuencia de una descarga neuronal excesiva. (Organizacion

Mundial de la Salud)

= Manifestacién clinica presumiblemente originada por una descarga excesiva de
neuronas a nivel cerebral. Esta consiste en fenémenos anormales bruscos y tran-
sitorios que incluye alteraciones de la conciencia, motora, sensorial, autonémica,
psicolégica, que son percibidos por el paciente o un observador. (Liga Internacio-

nal contra la Epilepsia).

2.1.2. Clasificacion

Una crisis epiléptica es la manifestacion clinica de una descarga eléctrica incontrolada

en el cerebro. Por ello, segiin donde se produzca esa descarga (o a las dreas a las que se
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propague), asi seran las manifestaciones que tenga el paciente. Por ejemplo, si la des-
carga afecta el area cerebral responsable del movimiento, el paciente notara sacudidas
incontroladas de una extremidad. Si afecta al area de la vista, vera fenémenos visuales
anormales.

Existen dos grupos de crisis, las llamadas parciales y las generalizadas. La diferencia

entre ambas radica en el inicio de éstas.

Crisis Parciales

Son aquellas en las que la actividad epiléptica comienza en una zona determinada del
cerebro. Las caracteristicas de las crisis dependeran de la zona cerebral donde se origine
la misma y de la propagacion de la actividad epiléptica a otras areas cerebrales.

Entre las crisis parciales se destacan:

» Crisis Parciales Simples (CPS): también denominadas auras. No hay altera-
cion de la conciencia; el paciente queda conectado y se entera de lo que sucede a su
alrededor. Suelen durar menos de un minuto. Se producen alteraciones que soélo
nota el paciente (olores anormales, sensaciones extranas, miedo, etc.). Existen
varios tipos de auras, entre las cuales quizd la mas conocida es el “aura gastrica”

o sensacion de hormigueo ascendente desde el estomago.

» Crisis Parciales Complejas(CPC): existe alteracién de la conciencia. Puede
ocurrir que una crisis comience como una CPS (un olor anormal, una sensacién
peculiar...) y luego, debido a la propagacién a otras &reas cerebrales, se convierta

en una CPC con generalizacién.

» Crisis Parciales Secundariamente Generalizadas (CPSG): la descarga ini-
cial comienza en un grupo neuronal concreto, generalizandose al resto de las
estructuras cerebrales, ocasionando una crisis ténico-clénica. Este tipo de crisis
puede comenzar como una crisis parcial simple, y progresar hacia una crisis par-
cial compleja, donde si hay afectacion de la conciencia, y derivar en una crisis
tonico-clonica. Algunas personas que sufren este tipo de crisis tienen “auras”,

estas personas tienen una gran ventaja, ya que antes de tener la crisis, a veces
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pueden sentarse o colocarse en una determinada posicién para evitar caidas o

golpes. Estas crisis pueden empezar stbitamente como crisis tonico-clonica.

Crisis Generalizadas

Son aquellas en las que la actividad eléctrica epileptiforme se manifiesta en todo el ce-
rebro. Se originan movimientos bruscos de todo el cuerpo. Si la actividad epileptiforme
comienza en todo el cerebro a la vez, se denomina primariamente generalizada. Entre

las crisis generalizadas se distinguen:

» Crisis Mioclénicas: contraccién brusca (como un susto) de duracién muy bre-
ve, habitualmente en las extremidades superiores. Son habituales en la epilepsia

mioclénica juvenil.

= Crisis Tonicas: caracterizadas por la pérdida brusca de la conciencia seguida
de una rigidez corporal, més intensa en las extremidades superiores. Suelen ser
breves (menos de treinta segundos). Este tipo de crisis son tipicas del Sindrome

Lennox-Gastaut.

= Ausencias: antiguamente denominada “Petit mal”. Se produce una detencién
brusca de la actividad motora e interrupcion de la conciencia, a veces con movi-
mientos automaticos simultaneos como relamerse los labios o arreglarse la ropa,
acompanandose de una mirada fija e inexpresiva, parpadeos y reclinacién ligera
de la cabeza hacia atrds. Terminan bruscamente, reanudandose la actividad pre-
via. Su duracién es de cinco a veinte segundos, recobrandose con extraordinaria
rapidez la conciencia. No suelen observarse en ninos menores de cuatro anos. Son
fenémenos de desconexién de breve duracion, repentinos y sin pérdida del control

postural.

= Crisis Atdnicas: se produce una pérdida brusca del tono muscular. Son carac-

teristicas del Sindrome Lennox-Gastaut.

= Crisis Ténico-Clénica: antiguamente denominada “Grand mal”. Quizés sea
la crisis mas conocida de todas. Suele ser muy breve (alrededor de dos minutos)

pero se hace interminable. Puede resultar desagradable de ver. Comienza de forma
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brusca e inesperada; algunos pacientes sienten sintomas (“auras”), otros no. Se

distinguen dos fases:

Fase Ténica: comienza con la pérdida brusca del conocimiento, continuada
con rigidez en las cuatro extremidades, en ocasiones los labios pueden ponerse

morados, es debido a que en esta fase no se respira.

Fase Clénica: sacudidas ritmicas que afectan a los dos brazos y a las dos
piernas, o solamente a un lado del cuerpo. Sale espuma (saliva) por la boca, se
puede morder la lengua (no siempre) y eliminar orina (no siempre). La crisis
termina en un sueno profundo que puede durar de unos minutos a unas horas,
dependiendo de la duracion que haya tenido la crisis. Al despertar hay confusion,

cansancio, desorientacién y dolor de cabeza.

2.1.3. Diagnéstico

Como todo problema en Medicina, el diagndstico comienza con una buena historia
clinica. Los datos importantes que cada parte de la historia pueden aportar son los

siguientes:

= Interrogatorio del padecimiento actual: con el interrogatorio directo al pro-
pio paciente, incluido un nino que ya habla, se investigan manifestaciones subje-
tivas de las que so6lo el mismo paciente puede percatarse, tales como: sensaciones
del cuerpo, sentirse extrano, ver u oir cosas que no existen, cambios del estado
de dnimo, etc., que pueden presentarse como manifestacién tinica (crisis parcia-
les simples) o precediendo a otras en las que exista deterioro de la conciencia
(crisis parciales que pasan a complejas o se generalizan secundariamente). En
esta situacién de que el paciente ya no se da cuenta de nada, la informaciéon se
obtiene del testigo, quien habiendo visto lo sucedido, podra describir los cam-
bios que el paciente presenta mientras no se da cuenta, como por ejemplo: caida
subita, sacudidas musculares mioclonicas, aumento del tono muscular, cianosis
(ponerse morado) o palidez, dificultad respiratoria, sialorrea (salivacién excesiva
que escurre de la boca), emisién de orina o heces fecales, movimientos ténico-

clénicos de las extremidades, todo esto en caso de crisis generalizadas, ya sean
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atonicas, miocldnicas, ténicas, toénico-clénicas o clénicas. En otros casos en los
que el paciente se desconecta pero no cae, el testigo puede describir si hay accio-
nes automaticas acompanantes. Inmediatamente después de la crisis generalizada
(mayor o parcial compleja), el paciente presenta el periodo postictal con confu-
sién, somnolencia y cefalea (dolor de cabeza), no asi en las ausencias de la ninez y
las crisis parciales simples, que habitualmente carecen de alteraciones postictales.
Es importante que no se omita en cualquiera de las descripciones la duracién del
fenomeno en todas sus partes: la crisis suele ser de duracion breve que va de po-
cos segundos a varios minutos, habitualmente dos pero menos de cinco. También
es importante conocer su frecuencia, asi como la predominancia de las crisis en
ciertas horas del dia, si son durante el sueno, o el ciclo menstrual o su asociacién
con diversas circunstancias tales como: ayuno, desvelo, tensién emocional, etc. El
médico deberd complementar con la edad de inicio y otros sintomas generales y

neurolégicos.

= Antecedentes: interrogar si hay otros familiares con crisis epilépticas (epilepsias
hereditarias), antecedentes del embarazo y-condiciones-al nacimiento; desarrollo
psicomotor o neuroldgico, enfermedades neuroldgicas en la infancia, trauma cra-

neoencefdlico (golpes fuertes en la cabeza).

= Exploracion: en la exploracién general se pueden detectar malformaciones
somaticas, trastornos cutdneos, etc. y en el examen neurolégico la presencia de
signos que hagan sospechar enfermedades especificas. En la mayoria de los pa-

cientes epilépticos la exploracion es normal.

» Estudios complementarios: el electroencefalograma se debe hacer en todos
los casos. Si la crisis se presenta al momento de realizar el estudio, complementa
muy bien el diagnéstico y si el EEG es normal en el momento de presentarse el
fenémeno, descarta que sea una crisis epiléptica. En el periodo interictal el elec-
troencefalograma puede ser anormal o normal, lo cual no excluye el diagnéstico
de crisis epiléptica. Otros estudios electrofisioldgicos especiales son el mapeo cere-

bral y el monitoreo video-electroencefalografico. Los estudios de imagen como la
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Tomografia Axial Computada (TAC) y la Resonancia Magnética (RM), se indi-
can cuando el cuadro clinico hace sospechar una lesion neuroldgica como causa de
las crisis y debe realizarse siempre que existan crisis parciales a cualquier edad o
en cualquier tipo de crisis si estas aparecen por primera vez después de los veinte
anos de edad, cuando se consideran de aparicion tardia y pueden ser el anuncio

de enfermedades progresivas, como por ejemplo, un tumor en el cerebro.

Hasta aqui se ha planteado la manera clinica general de estudiar a un paciente en
el que el primer diagnéstico a realizar es si se trata de crisis epilépticas o no; en caso
de que si se apoyen por los datos clinicos el paso siguiente es identificar el tipo de
Epilepsia de que se trata y si ésta corresponde al grupo de las epilepsias sintomaticas.

En muchos casos la causa no se puede identificar (epilepsia idiopética) o se trata
de una enfermedad que desaparecié o no es progresiva pero dejé la Epilepsia como
secuela, mientras que en otros, las causas que se pueden detectar son susceptibles de
tratamiento especifico y es necesario identificarlas oportunamente, como por ejemplo,

una fenilcetonuria o un tumor cerebral (epilepsia sintomética).

2.2. Electroencefalograma

2.2.1. Descripcién

Es la técnica méas clasica de registro de la actividad eléctrica espontéanea del sistema
nervioso central. Sus fundamentos no han cambiado aunque los aparatos modernos
sean mas compactos y fiables. Mediante electrodos aplicados al cuero cabelludo
se recoge una actividad eléctrica que se genera en la corteza cerebral (potenciales
post-sindpticos de las células piramidales). Los electrodos se colocan segiin un sistema
aceptado internacionalmente (Sistema 10-20, ver Figura 2.1) para cubrir todas las
areas corticales (frontales, parietales, temporales y occipitales). La actividad de cada
electrodo se deriva de otro de referencia comin o en diversos montajes bipolares
para definir mejor la actividad de cada area del cerebro en estudio. El paciente se
registra en un ambiente relajado y se utilizan diversos artificios para modificar la

actividad durante el registro como la apertura y cierre de los ojos, la hiperventilacién,
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la estimulaciéon luminosa intermitente o el dolor en los enfermos estuporosos.

Pg] W\ F’gz

Figura 2.1: Sistema Internacional de Registro Electroencefalografico 10-20. Este siste-
ma permite posicionar los electrodos para el registro simultdneo de la actividad cerebral

en toda la superficie de la cabeza del paciente.

La actividad recogida en el EEG se clasifica segtin la frecuencia de las oscilaciones
(ondas) del trazado; las ondas mas lentas de 1-3 Hz se llaman delta, las de 4-7 Hz se
llaman theta, las de 8-12 Hz alfa y por encima son denominadas beta (Zarranz, 2003).
Normalmente, en el individuo despierto predominan las ondas rapidas, aproximada-
mente simétricas en las desviaciones de ambos hemisferios; en las regiones occipitales
con los ojos cerrados se recoge una actividad regular sinusoidal predominante que se
llama ritmo alfa occipital (a unos 8-10 Hz) y que se atenua al abrir los ojos. La in-
terpretacion correcta del EEG requiere una notable experiencia y espiritu critico, pues
no todo lo que se registra y se aparta de lo habitual es patoldgico, sino que hay con-
siderables variaciones individuales y actividades incluso paroxisticas que carecen de

importancia.

2.2.2. Uso general del electroencefalograma en el diagnéstico

y tratamiento de las epilepsias

El EEG ha sido y sigue siendo la exploracién complementaria que mas ha contribuido

al conocimiento bésico de las Epilepsias, que ha permitido el diagndstico correcto de
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muchos enfermos y que ha servido de soporte objetivo para la definicion y clasificacién
de los sindromes epilépticos.

La descarga neuronal anormal y exagerada, base fisiopatolégica de las Epilepsias,
puede registrarse en el EEG como grafoelementos, generalmente agudos y aislados
(puntas) o agrupados (polipuntas), que pueden estar seguidos de ondas lentas (punta-
onda, polipunta-onda) y que pueden ser localizados (foco irritativo) lateralizados sin
definir un foco o generalizados. Esta actividad paroxistica acompana practicamente
siempre a la crisis epiléptica clinica (actividad critica), pero puede aparecer también
en los periodos entre crisis (actividad intercritica) y ésta es la base de la utilidad
del registro EEG para el diagnéstico ordinario de las Epilepsias, por cuanto rara vez
los enfermos son registrados durante las crisis. El uso del EEG ha sido muchas veces
incorrecto y abusivo debido a falta de criterios de valoracién.

El estudio EEG en los enfermos con sospecha de Epilepsia tiene dos objetivos princi-
pales: apoyar el diagnéstico de la enfermedad y contribuir a la clasificacién del sindrome
epiléptico. Se basa fundamentalmente en las alteraciones intercriticas y criticas. En las
exploraciones EEG de rutina en vigilia exceptuando las ausencias epilépticas, que se
provocan por la hiperpnea (respiracion acelerada), se pueden utilizar solo las altera-
ciones intercriticas. En las epilepsias reflejas es posible obtener registro critico si se
conoce el factor precipitante inductor de la crisis. En los casos en que el registro critico
fuera necesario y justificado se requieren métodos de exploracién mas complejos como
la monitorizacién prolongada video/EEG.

El EEG es muy 1til en el estado de mal epiléptico por varios motivos. Es la tnica
técnica capaz de hacer un diagnodstico definitivo del estado de mal no convulsivo, el
cual se presenta con un sindrome de confusién, amnesia y conducta automatica, que
puede ser debido a otras causas no epilépticas como: trastornos psiquicos, efecto de
drogas o farmacos, hipoglucemia, etc. En segundo lugar, permite evitar el error de
tomar como estado de mal epiléptico a las crisis psicégenas repetidas pseudoconvulsivas
que, sin excepcién, cursan con EEG normal. Finalmente, el EEG permite verificar la
desapariciéon o persistencia de la actividad paroxistica si el enfermo ha sido sedado,
relajado o intubado. En estas condiciones el paciente puede no tener convulsiones pero

persiste la actividad irritativa cortical. La interpretacion del EEG en los estados de
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mal y en la UCI (Unidad de Cuidados Intensivos) es particularmente dificil y requiere

de mucha experiencia por parte del electroencefalografista.

2.2.3. Registros electroencefalograficos y base de datos

El registro de las seniales EEG de cada sujeto se realiz6 en 19 canales (excepto para
el paciente con crisis que no se le registrd el canal occipital 2) a partir de electrodos
adheridos a la superficie de la corteza cerebral con pasta conductora, en los sitios
establecidos por el Sistema Internacional 10-20, midiéndose la diferencia de potencial
con respecto a una referencia constituida por ambas orejas cortocircuitadas. La senal
se digitaliz6 a una frecuencia de muestreo de 256 Hz y conversién A/D de 12 bits,
filtrada digitalmente entre 0.5 Hz y 30 Hz. Se seleccionaron para el andlisis registros
de tiempo variable de actividad en reposo de cinco sujetos sanos (Normales) y cinco
pacientes epilépticos, uno de los cuales present6 una crisis convulsiva durante el estudio.
A continuacién, desde la Figura 2.2 a 2.4, se presenta el electroencefalograma de un

sujeto sano, uno epiléptico y el epiléptico con crisis, respectivamente.
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Figura 2.2: Registros electroencefalograficos de un sujeto sano.
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Figura 2.3: Registros electroencefalograficos de un paciente epiléptico.
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electroencefalograficos de un paciente epiléptico en crisis.
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2.3. Mineria de Datos

2.3.1. Descripcién

La Mineria de Datos (MD) es un conjunto de metodologias, técnicas y herramientas
que ayudan a transformar una gran cantidad de informacién almacenada en bases de
datos en conocimiento, previamente desconocido, que pueda ser de utilidad en la toma
de decisiones. Dicho conocimiento generalmente se cristaliza a través de la creacion de
patrones, reglas o modelos.

La MD emplea todas las técnicas que puedan aportar informacién util, desde un
sencillo analisis grafico, pasando por métodos estadisticos mas o menos complejos,
complementados con métodos y algoritmos del campo de la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico que resuelven problemas tipicos de agrupamiento, clasificacién,
prediccion de valores, deteccion de patrones, asociacion de atributos, etc. Es, por tanto,
un campo multidisciplinar que cubre numerosas areas y se aborda desde miiltiples

puntos de vista, como la estadistica, la informética (calculo automético) o la ingenierfa.

2.3.2. Tareas de la Mineria de Datos
Predictivas

Fundamentalmente se pueden dividir en:

= Clasificacion: se genera un modelo en donde para cada nueva observacion, ésta
es clasificada en una de las clases previamente establecidas. Por ejemplo, una
empresa aseguradora necesita desarrollar, a partir de toda la informacién de sus
clientes, un modelo clasificador que le indique si un nuevo asegurado, segun la
informacion del mismo, supone “poco riesgo” o “mucho riesgo” para la empresa.
Dentro de este tipo de algoritmos, nos encontramos con: arboles de decision, gene-
radores de reglas, redes neuronales, maquinas de soporte vectorial, clasificadores

basados en casos y vecindad, entre otros.

= Prediccidon: en este caso, el modelo generado intenta, para cada nueva obser-

vacion, predecir el valor méas probable que pueda tomar cierto parametro. Por
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ejemplo, a partir de una serie de variables de un proceso térmico, queremos pre-
decir la temperatura que va a alcanzar en un cierto momento. Dentro de este tipo
de técnicas entran: regresion lineal o no lineal, redes neuronales utilizadas para

generar modelos lineales o no lineales, maquinas de soporte vectorial, etc.

Descriptivas

El objetivo de estas técnicas es el descubrimiento de grupos, patrones o reglas, es
decir, describir los datos existentes. Dentro de esta serie de técnicas, nos encontramos

fundamentalmente con:

= Algoritmos de segmentacién (o también llamados de clusterizado): los cuales bus-

can grupos de datos que tienen caracteristicas similares.
= Técnicas que describen densidades de probabilidad.

» Métodos que describen las dependencias entre variables (matriz de correlacién,

graficos de relacién entre variables, etc.).

= Procedimientos que buscan dentro de los datos patrones o reglas, como por ejem-
plo, las reglas de asociacién, que analizan las relaciones entre las variables o las

observaciones.



Capitulo 3
Desarrollo de la Metodologia

Este capitulo presenta con detalle la metodologia para el analisis y estudio de las senales
electroencefalograficas tanto del grupo control como el de los pacientes epilépticos. La
técnica es utilizada en tres modalidades: Medida de Disimilaridad (Matriz de Disimila-
ridades), Agrupamiento y Clasificacién. La validacién de la técnica en cada una de sus
modalidades se realizd con senales deterministas provenientes de funciones matemati-

cas.

3.1. CDM: Medida de Disimilaridad Basada en
Compresion

Los fundamentos matematicos del enfoque de disimilaridad basada en compresién se
encuentran en un area de la teoria de la informacion conocida como Algoritmos de
Analisis de Entropia, o Complejidad de Kolmogorov (Min & Vitanyi 1997). La Com-
plejidad de Kolmogorov de una secuencia X, K(X), se define como la longitud del
programa mas corto capaz de producir X en una computadora universal (como una
méquina de Turing). Esto puede ser extendido para definir la Complejidad de Kolmo-
gorov condicional, K (X|Y), de una secuencia, X, en relacién a otra secuencia, Y. En
este caso, K(X|Y') puede ser definida como la longitud del programa maés corto que
calcula X cuando Y se da como entrada auxiliar al programa. La funcién K(XY) es la

longitud del programa més corto que reproduce Y concatenada a X.
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En (Li et al., 2001), los autores consideran la distancia entre dos secuencias X e

Y, como sigue

K(X|Y) + K(Y]X)
K(XY)

la cual satisface la desigualdad triangular, con un pequeno término de error. Una

dy (X,Y) = (3.1)

distancia matemdaticamente mas precisa fué propuesta en (Ming et al., 2004).

El problema de la Complejidad de Kolmogorov, K, es que no hay un procedimien-
to matemaético (algoritmo) exacto para calcularla en un nimero finito de pasos. No
obstante, se ha demostrado que una aproximaciéon matematica puede ser obtenida de-
finiendo la secuencia como una cadena de caracteres, la cual puede ser comprimida por
un programa compresor (Ming et al., 2004; Cilibrasi and Vitanyi, 2005), tal como los
usados en computadoras personales.

En este estudio, se utiliz6 la métrica propuesta por (Keogh et al., 2004) para
aproximar la complejidad de Kolmogorov, la cual dice que dadas dos cadenas X e Y

se define la Medida de Disimilaridad Basada en Compresiéon (CDM) como sigue

(3.2)

Donde:

C(XY) es el tamano en bytes del archivo comprimido que contiene la concatenacién
de las cadenas X e Y.

C(X) es el tamano en bytes del archivo comprimido que contiene la cadena X.

C(Y) es el tamano en bytes del archivo comprimido que contiene la cadena Y.

La CDM es cercana a uno (1) cuando X e Y no estdn relacionadas y disminuye
a medida que estdn mas vinculadas. Por definicién la disimilaridad de una cadena

consigo misma es cero (0). La CDM(X,Y) es igual a la CDM(Y,X).

En general, la CDM busca informacién compartida por las dos cadenas X e Y,
esto lo hace a través de los algoritmos de compresion, los cuales se encargan de buscar

patrones repetidos dentro de los datos, para que luego se pueda cuantificar la diferencia
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existente entre los mismos. Para clarificar esta idea, en la Figura 3.1 se muestra el
principio de similaridad por compresion. Los pasos clave en el cdlculo de la disimilaridad
de X e Y, CDM(X,Y), y la disimilaridad de U y V, CDM(U,V), se muestran en los
paneles de arriba y debajo de la Figura 3.1. En este caso el enfoque de disimilaridad

basada en compresién podria estimar que CDM(U,V) es mayor que CDM(X,Y).
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Figura 3.1: Tlustracién del principio de similaridad por compresion.

3.1.1. Matriz de Disimilaridad

Dado un conjunto de secuencias (a partir de aqui serdn llamadas series tempora-
les) podemos calcular la disimilaridad entre todos los pares disponibles de estas.
Matrices de Disimilaridad (o distancia) pueden ser construidas para su uso como
entrada a algoritmos de agrupamiento o clasificacion que requieren de estas, como
por ejemplo, el agrupamiento jerarquico. La Tabla 3.1 muestra un ejemplo de una
Matriz de Disimilaridad para un conjunto de cinco series temporales (S1, S2, S3, S/,

S5). Cada valor (celda) en la matriz, representa la disimilaridad, CDM(i,j), entre un
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par de series (15%,57). Por ejemplo, CDM(4,2), es la disimilaridad entre las series S/ y S2.

Series
S1 S2 S3 S4 S5
Series
S1 Dy Dip Dz Dya Dis
S2 Doy Dss Daz Doy Dsys
S3 Dsy  Dsa  Dsg D3,4 D3,5
S4 Dy Dy 2 Dy3 D4,4 D4,5
S5 Ds 1 Ds 2 Ds 3 Ds 4 D5,5

Tabla 3.1: Matriz de disimilaridad para un conjunto de cinco series temporales

(51,52,53,84,55).

La Matriz de Disimilaridad es simétrica con respecto a la diagonal, por lo tanto, bas-
ta con calcular una de las triangulares para utilizarla como entrada a otros algoritmos.

La diagonal de la matriz es igual a cero.

3.1.2. Agrupamiento

Ya que el objeto del proceso de clusterizado es agrupar objetos similares, en este caso
series temporales, necesitamos alguna medida para evaluar las diferencias y similitudes
entre éstos. La similaridad (similitud) es una medida de correspondencia o semejanza
entre los objetos que van a ser agrupados, la estrategia mas comun consiste en medir
la equivalencia en términos de la distancia entre los pares de objetos. Los objetos con
distancias reducidas entre ellos son mas parecidos entre si que aquellos que tienen
distancias mayores, y por tanto, se agruparan dentro del mismo grupo (cluster). De
esta manera, cualquier objeto puede compararse con cualquier otro objeto a través de
la medida de similaridad.

Los métodos de agrupamiento se clasifican como sigue:
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Métodos Jerarquicos

Utilizan un proceso en el cual se van agrupando los individuos de manera que se maxi-
mice una medida de similaridad o se minimice alguna distancia entre ellos. El resultado
de un algoritmo de Agrupamiento Jerarquico puede representarse graficamente median-
te un arbol de grupos o dendrograma. El dendrograma presenta el proceso de union
de los grupos, a mayor altura del drbol mayor disimilaridad (distancia) entre los indi-
viduos. En la Figura 3.2 se exhibe un ejemplo de un arbol jerarquico cualquiera. Los

métodos jerarquicos para construccion de conglomerados pueden ser de dos tipos:
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Figura 3.2: Ejemplo de arbol jerarquico.

= Aglomerativos: se comienza considerando cada elemento como un grupo y en
cada paso se unen los dos grupos mas cercanos, hasta formar finalmente un tinico
grupo. La unién entre grupos viene dada por una medida de proximidad, en caso
de empate, se selecciona aleatoriamente una pareja de grupos (esta seleccién no

afecta el resultado final).

= Divisivos: se consideran los datos como un solo grupo, y en pasos sucesivos se
dividen los grupos de acuerdo a medidas de proximidad entre los mismos, hasta
que la cantidad de grupos sea igual a la cantidad de individuos en la base de

datos.
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Existen diferentes medidas de proximidad entre grupos para formar el Dendrogra-

ma. Entre estas tenemos:

» Distancia minima (single linkage): los grupos se unen considerando la menor de

las distancias existentes entre los miembros mas cercanos de distintos grupos.

» Distancia maxima (complete linkage): los grupos se unen considerando la menor

de las distancias existentes entre los miembros mas lejanos de distintos grupos.

» Distancia entre centros (centroid): la distancia entre dos conglomerados es la
distancia euclidea entre sus centroides. Se juntan los grupos con menor distancia

entre si.

= Distancia promedio: la distancia entre los conglomerados es el promedio de las

distancias entre los puntos de un cluster y los puntos de otro.

= Método de Ward: los nuevos conglomerados se crean de tal manera que se mini-
mice la suma de cuadrados total de las distancias dentro de cada cluster, lo cual

permite minimizar la variacion Intra Grupal de la estructura formada.

Métodos no jerarquicos (de particion)

Realizan un procedimiento que consiste en elegir una particién de los individuos en
K grupos, luego se van intercambiando los miembros de los mismos hasta obtener la

mejor particion posible.

En este estudio se centré la atencién en el Agrupamiento Jerarquico Aglomerativo,
utilizando la CDM como medida de similaridad (o distancia) entre los individuos (se-
ries temporales correspondientes a los canales del EEG). La escogencia de este método
y no de uno de particién es debido a que se deseaba poder apreciar relaciones exis-
tentes (asociadas a la patologia) entre las distintas zonas del cerebro sin necesidad de
definir los grupos de antemano. Para la construccién de los Dendrogramas se utiliza-
ron todas las medidas de proximidad descritas anteriormente. Ademas, por razones de

visualizacién, el eje vertical que muestra el valor de distancia (CDM) entre individuos
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se reemplazé con el orden de formacion de los grupos, sin que ésto altere la manera en

que se analiza la similaridad entre las series.

3.1.3. Clasificacion

Entre las distintas técnicas de clasificacion utilizadas en la Mineria de Datos podemos
encontrar los llamados clasificadores basados en casos y vecindad.

Los algoritmos de clasificacion por vecindad estan basados en la busqueda de un
conjunto de los k prototipos més cercanos al patrén a clasificar. Debido a esto, se
necesita de la definicion de una métrica que ayude a comparar las distancias entre los
individuos.

Uno de los algoritmos de clasificacion por vecindad es el de k-Vecinos Cercanos
(kNN, k Nearest Neighbors, por sus siglas en inglés). La regla de clasificacién de este
algoritmo consiste en que para un nuevo caso a ser clasificado, éste se ubicard en
la clase con mas votos en el contexto de los k vecinos mas cerca en el conjunto de
entrenamiento. Para entender mejor como es el funcionamiento del algoritmo kNN a

continuacion se muestra un ejemplo.

Ejemplo: El patrén que se desea clasificar es el circulo verde (ver Figura 3.3). Se
consideran como patrones de entrenamiento a los cuadrados azules y a los triangulos
rojos. Para clasificar el circulo, éste se compara con todos los individuos de entrena-
miento a través de una métrica de distancia, luego, se define un perimetro alrededor
de €l, en base a la cantidad de vecinos cercanos establecidos. Si se toma k = 3 vecinos
(circunferencia continua), el circulo es clasificado con la clase tridngulo, ya que hay sélo
un cuadrado y 2 tridngulos dentro del perimetro que los contiene. Si k = 5 (circunfe-
rencia punteada), éste es clasificado con la clase cuadrado, ya que hay 2 tridngulos y 3
cuadrados dentro del circulo externo.

Para realizar la tarea de clasificacion en este trabajo, se utilizo el algoritmo de kNN
tomando como métrica de distancia entre los individuos (series temporales) la Medida
de Disimilaridad Basada en Compresion. Como individuos de entrenamiento se esta-
blecieron las series temporales concernientes a los canales del EEG de un sujeto sano

(Normal 1) y el paciente con crisis. La eleccion de este ultimo y no de un paciente
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Figura 3.3: Ejemplo de clasificacién con el algoritmo de los k vecinos cercanos.

epiléptico es debido a que en la crisis se ponen de manifiesto, en mejor medida, los
grafoelementos asociados a la patologia. Para la clasificacion de un sujeto como sano o
enfermo se realizé lo siguiente:

Primero, se calcularon las Matrices de Disimilaridad de los individuos de entrena-
miento (EEG del sujeto Normal 1 v EEG del paciente con crisis). Luego, para cada
sujeto a clasificar, se calculé la Matriz de Disimilaridad de éste y se comparé canal por
canal esta matriz con las de entrenamiento. Esta comparacion se realizé con el objetivo
de asignarle a cada canal una etiqueta, enfermo 6 sano, en base a los vecinos cercanos
que este canal tuviese. Si a todos los canales del EEG del sujeto a clasificar se les asig-
naba la misma etiqueta, entonces, esta etiqueta le era asignada al sujeto, en caso de no
ser asi, el sujeto no se podia clasificar. La cantidad de vecinos cercanos se vario de 5 a
13 vecinos. La seleccién de estos limites es debido a que los pacientes estaban siendo
medicados y algunos de los canales de sus EEG tenian un comportamiento normal, lo

cual afectaba la clasificacién.

3.2. Validacion de la técnica

Con la finalidad de validar el método CDM se empled un conjunto de senales determi-

nistas generadas a partir de funciones matematicas.
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3.2.1. Senales

La base de datos utilizada para validacién esta compuesta de 16 series temporales,
cada una con una longitud de mil muestras (8 de ellas tienen un ruido distribuido
uniformemente a lo largo de toda la senal), las cuales fueron generadas a partir de
las funciones: seno, coseno, logaritmo neperiano y raiz cuadrada. Para cada aplicacién
de la técnica (Matriz de Disimilaridad, Agrupamiento y Clasificacién), se realizé una
pequena variacién del ruido asociado a las series. Un esquema general de las senales se

muestra en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Esquema general de los grupos de senales utilizadas para validacién. De

izquierda a derecha tenemos al seno, coseno, logaritmo neperiano y raiz cuadrada.

La eleccién de estas series para validar la técnica es respaldada por el hecho de que
éstas se parecen entre si, el seno con el coseno y el logaritmo neperiano con la raiz

cuadrada, dificultando esto las tareas de agrupamiento y clasificacion.
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3.2.2. Matriz de Disimilaridad

En la Tabla 3.2 se presenta la Matriz de Disimilaridad correspondiente a la aplicacién
de la CDM a las senales descritas en la seccién 3.2.1.

Para analizar la matriz exhibida anteriormente, podemos seleccionar cualquiera
de las senales, por ejemplo, el seno, y observar los valores de disimilaridad que ésta
presenta con respecto a las demas. La intuicién indica que al comparar la senal seno
con el resto, el menor valor de disimilaridad se debe encontrar con alguna de las series
pertenecientes al grupo del seno, efectivamente esto es asi, ya que el valor mas bajo de
CDM se encuentra con el seno trasladado (cuadro azul). Otra presuncién que puede
hacerse al momento del andlisis, es que se debe encontrar valores de disimilaridad
méas bajos con las series del grupo coseno que con las del grupo logaritmo neperiano,
al observar los cuadros verdes y amarillos, respectivamente, se puede confirmar que

realmente esto sucede.

3.2.3.  Agrupamiento

La validacién para el agrupamiento se realizo con dos grupos de senales: las descritas
en la secciéon 3.2.1 y con una variacién de ellas, la cual consistié en la reduccién de
la cantidad de muestras ruidosas, disminuyéndose las mismas a 400 muestras. En las
Figuras 3.5 y 3.6 se aprecian los dendrogramas correspondientes a las seniales con 1000
muestras ruidosas.

En el agrupamiento de las series con ruido de tamano 1000 se encontré que existen
dos grandes grupos en el nivel méas alto del dendrograma (ver Figura 3.5): las senales
con ruido (izquierda) y las que no tienen ruido (derecha). Esto es debido a que al
colocar un ruido a lo largo de una senal, se pierde la forma de la misma. Asimismo,
en el dendrograma de la Figura 3.6, se puede apreciar la formaciéon de estos mismos
grupos.

En las Figuras 3.7 y 3.8 se puede distinguir la formacion de cuatro grupos en
los niveles mas bajos del arbol, estos son: seno, coseno, raiz cuadrada y logaritmo
neperiano. Si se observa el nivel superior del dendrograma, se contempla que existen

dos grandes grupos de senales, uno con las funciones seno y coseno y el otro, con las
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s 0 0.977 0.874 0.981] 0.976 0.979 0.979 0.980 0.980 0.981 0.981 0.981 0.981 0.980 0.977 0.97§
sr |0 0 0.972 0.837 0.982 0.978 0.980 0.977 0.984 0.979 0.989 0.981 0.981 0.977 0.979 0.97§
st |0 0 0 0 0.985 0.980 0.978 0.978 0.977 0.979 0.983 0.979 0.978 0.979 0.976 0.977
st |0 0 0 0 0.981 0.980 0.983 0.978 0.979 0.979 0.98 0.980 0.981 0.977 0.977 0.977
t
c 0 0 0 0 0 0.979 0.873 0.978 0.980 0.981 0.98¢ 0.981 0.982 0.978 0.976 0.978
cr | 0 0 0 0 0 0 0.982 0.839 0.983 0.980 0.991 0.982 0.986 0.978 0.979 0.979
ct |0 0 0 0 0 0 0 0.978 0.981 0.980 0.979 0.982 0.979 0.980 0.975 0.97
cr |0 0 0 0 0 0 0 0 0.980 0.979 0.990 0.981 0.981] 0.978 0.979 0.977
t
In |0 0 0 0 0 0 0.982 0.639 0.981 0.977 0.982 0.970 0.978
In 0 0.990 0.627 0.980 0.978 0.977 0.98
r
In |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.989 0.980 0.982 0.971 0.979
t
In |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.979 0.979 0.975 0.977
rt
rc 0.980 0.627 0.97¢
rc 0 0.982 0.637
r
rc |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.980
t
rc |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
rt

Tabla 3.2: Matriz de Disimilaridad para las senales de validacién.
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Figura 3.5: Dendrograma de grupos de algunas de las senales de validacién (1000

muestras ruidosas).
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Figura 3.6: Dendrograma de grupos de las senales de validacién (1000 muestras rui-

dosas).
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Figura 3.7: Dendrograma de grupos de algunas de las senales de validacién (400 mues-

tras ruidosas).
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Figura 3.8: Dendrograma de grupos de las senales de validacién (400 muestras ruido-

sas).
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series raiz cuadrada y logaritmo neperiano. Estos resultados eran los esperados, puesto
que se estan logrando definir mediante el agrupamiento jerarquico los grupos de senales
de validacién. Cabe destacar que estos resultados se obtubieron con un 40 % de ruido

presente en las senales.

3.2.4. Clasificacion

En las Figuras 3.9 y 3.10 se muestran las series establecidas como individuos de entre-
namiento y validacién, respectivamente, para la aplicacion del clasificador por vecindad
kNN.
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Figura 3.9: Individuos de entrenamiento para la clasificacion con kNN.

En general, los individuos de validacion tienen menor longitud que los de entrena-
miento, esto es debido a que se deseaba comprobar que la CDM es capaz de comparar
series de diferente longitud, tal como lo expresan sus autores (Keogh et al., 2004). En

la Tabla 3.3, se exponen los reultados de la clasificacién utilizando el algoritmo kINN.
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Figura 3.10: Individuos de validacién para la clasificacién con kNN.

N de Vecinos (k) | Porcentaje de acierto (%)
1 100
3 100
5 100
7 100

Tabla 3.3: Resultados de la clasificacién para las senales de validacion.



Capitulo 4

Resultados

A continuacién se presentan los resultados del andlisis de los registros electroencefa-
lograficos con la técnica CDM. Estos resultados consisten en: Matrices de Disimilaridad
para sujetos sanos y pacientes epilépticos, graficos con la comparacion entre canales
para un sujeto sano, un paciente epiléptico y el paciente con crisis, dendrogramas co-
rrespondientes al agrupamiento de los canales de los EEG para todos los individuos en

estudio, y por ultimo, la tabla con los resultados de la clasificacién con kNN.

4.1. Matriz de Disimilaridad

En las tablas 4.1, 4.2 y 4.3, se muestran las Matrices de Disimilaridad entre canales de
un sujeto sano, uno epiléptico y el paciente con crisis, respectivamente. Se presentan
solamente estas matrices ya que que para toda la base de datos se observo el mismo
comportamiento que el reflejado por estos individuos.

En dichas matrices, se puede apreciar que, en general, los sujetos enfermos tienen
valores de Disimilaridad mas bajos que los sanos, ésto se puede percibir al comparar
los valores minimos (color rojo) y valores méximos obtenidos en las mismas. Estos
resultados indican que existe una sincronizacién de la actividad cerebral en los pacientes
epilépticos.

Para observar c6mo es el comportamiento de la actividad cerebral (en forma global)

de todos los sujetos bajo estudio, se realizé el calculo del promedio de todos los valores
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Tabla 4.1: Matriz de Disimilaridad para el sujeto Normal 2.
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Tabla 4.2: Matriz de Disimilaridad para el paciente Epiléptico 4.
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Tabla 4.3: Matriz de Disimilaridad para el paciente con crisis.
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de Disimilaridad presentes en la matriz de cada uno de los individuos. En la Tabla 4.4
se exhiben los resultados obtenidos.

A pesar de que los pacientes estaban recibiendo farmacos al momento de practicarse-
les el EEG, se observan valores de Disimilaridad (en todo el cerebro) més bajos en los

enfermos que en los sanos. Esto sugiere que existe una regularizacion de la actividad

cerebral asociada a la patologia epiléptica.

DM Disimilaridad
Sujeto
N1 0.991499
N2 0.991111
N3 0.989900
N5 0.976019
N 6 0.969913
E1l 0.972951
E2 (962826
E3 0:973747
E4 0.967698
EC 0.984924

Tabla 4.4: Disimilaridad de la actividad cerebral de todos los sujetos bajo estudio.
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4.1.1. Analisis por canales

Al aplicar la metodologia para la obtencion del indice CDM para los dos grupos bajo
estudio se encontré que este indice presenta un valor mas alto para el grupo de sujetos
sanos que para el grupo de pacientes epilépticos. En vista de que este comportamiento
se obtiene para toda la base de datos, a continuacién de la Figura 4.1 a la Figura
4.9 se presenta una comparacién de los indices CDM obtenidos entre los canales que
constituyen el EEG para un sujeto sano, un paciente epiléptico y el paciente epiléptico

en crisis.

Comparacion del canal Fp1 Comparacion del canal Fp2

098 0.99
L |
0.99

0.98

0.97
L

\_/\//\\/\_/\/ | ,A\_’\\/\/‘/\M
— Norﬁl —‘ —— Normal 1
= Epiléptico 2 —— Epiléptico 2

I Crisis epiléptica Crisis epiléptica

0.97

Disimilaridad
Disimilaridad

0.96

0.5
0.95
L

0.94
L
0.94

0.93
L

0.93

r T T T T T T T T T T T T T T 1 r T T T T T T T T T T T T T T 1
Fp2 F7 F3 Fz F4 F8 T3 C3 Cz C4 T4 T5 23 Pz F4 T6 Of Fpt F7 F3 Fz F4 F8 T3 C3 Cz C4 T4 T5 23 Pz P4 To6 Of

Canales Canales

Figura 4.1: Comparacién de los canales Fpl (izquierda) y Fp2 (derecha).
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Figura 4.2: Comparacién de los canales F7 (izquierda) y F3 (derecha).
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Figura 4.3: Comparacién de los canales Fz (izquierda) y F4 (derecha).
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Figura 4.4: Comparacion de los canales F8 (izquierda) y T3 (derecha).
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Figura 4.5: Comparacion de los canales C3 (izquierda) y Cz (derecha).
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Figura 4.6: Comparacion de los canales C4 (izquierda) y T4 (derecha).
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Figura 4.7: Comparacién de los canales T5 (izquierda) y P3 (derecha).
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Figura 4.8: Comparacién de los canales Pz (izquierda) y P4 (derecha).
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Figura 4.9: Comparacion de los canales T6 (izquierda) y O1 (derecha).
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4.2. Estudio de formacién de grupos

De la Figura 4.10 a la Figura 4.15, se aprecian los dendrogramas correspondientes
al agrupamiento de los canales del EEG de cada uno de los sujetos bajo estudio.
Comenzando en la Figura 4.16 hasta la 4.30, se contemplan los resultados del proceso
de creacién de grupos al combinar los canales del EEG de cada uno de los sujetos sanos

con todos los canales del EEG de los pacientes epilépticos.

Dendrograma de Grupos Dendrograma de Grupos
data( Normal.txt ) data( Normal2.txt )
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Figura 4.10: Dendrogramas de los sujetos Normal 1 (izquierda) y Normal 2 (derecha).
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Dendrograma de Grupos Dendrograma de Grupos
data( Normal3.txt ) data( Normal5.txt )
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Figura 4.11: Dendrogramas de los sujetos Normal 3 (izquierda) y Normal 5 (derecha).
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Figura 4.12: Dendrograma del sujeto Normal 6.
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Dendrograma de Grupos Dendrograma de Grupos
data( Ep1conpar.txt ) data( Ep2conpar.txt )
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Figura 4.13: Dendrogramas de los pacientes Epiléptico 1 (izquierda) y Epiléptico 2
(derecha).

Dendrograma de Grupos Dendrograma de Grupos
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Figura 4.14: Dendrogramas de los pacientes Epiléptico 3 (izquierda) y Epiléptico 4
(derecha).
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Dendrograma de Grupos
data( crisis_epileptica.txt )
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Figura 4.15: Dendrograma del paciente con crisis epiléptica.
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Figura 4.16: Dendrogramas del sujeto Normal 1 con Epiléptico 1 (izquierda) y Normal

1 con Epiléptico 2 (derecha).



46

3

4.2 ESTUDIO DE FORMACION DE GRUPOS

Dendrograma de Grupos
data( normall y epdconpat )

Dendrograma de Grupos
data( normal1 y ep3conpar )
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Figura 4.17: Dendrogramas del sujeto Normal 1 con Epiléptico 3 (izquierda) y Normal

1 con Epiléptico 4 (derecha).
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Figura 4.18: Dendrograma del sujeto Normal 1 con el paciente con crisis.
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Dendrograma de Grupos
data( normal2 y ep2conpatr )
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Figura 4.19: Dendrogramas del sujeto Normal 2 con Epiléptico 1 (izquierda) y Normal

2 con Epiléptico 2 (derecha).

Dendrograma de Grupos
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Figura 4.20: Dendrogramas del sujeto Normal 2 con Epiléptico 3 (izquierda) y Normal

2 con Epiléptico 4 (derecha).
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Normal 2 con crisis epileptica

Dendrograma de Grupos
data( normal2 y crisis_epileptica )
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Figura 4.21: Dendrograma del sujeto Normal 2 con el paciente con crisis.
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Figura 4.22: Dendrogramas del sujeto Normal 3 con Epiléptico 1 (izquierda) y Normal
3 con Epiléptico 2 (derecha).
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Dendrograma de Grupos
data( normal3 y epdconpatr )

Dendrograma de Grupos
data( normal3 y ep3conpar )
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Figura 4.23: Dendrogramas del sujeto Normal 3 con Epiléptico 3 (izquierda) y Normal

3 con Epiléptico 4 (derecha).
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Figura 4.24: Dendrograma del sujeto Normal 3 con el paciente con crisis.
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Dendrograma de Grupos
data( normal5 y ep2conpat )
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Figura 4.25: Dendrogramas del sujeto Normal 5 con Epiléptico 1 (izquierda) y Normal

5 con Epiléptico 2 (derecha).
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Figura 4.26: Dendrogramas del sujeto Normal 5 con Epiléptico 3 (izquierda) y Normal

5 con Epiléptico 4 (derecha).
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Normal 5 con crisis epileptica
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Figura 4.27: Dendrograma del sujeto Normal 5 con el paciente con crisis.
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Figura 4.28: Dendrogramas del sujeto Normal 6 con Epiléptico 1 (izquierda) y Normal
6 con Epiléptico 2 (derecha).
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Figura 4.29: Dendrogramas del sujeto Normal 6 con Epiléptico 3 (izquierda) y Normal

6 con Epiléptico 4 (derecha).
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Figura 4.30: Dendrograma del sujeto Normal 6 con el paciente con crisis.
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4.3. Clasificacion

Los resultados de la aplicacion del algoritmo kNN con CDM como métrica de distancia
entre los individuos se resumen en la Tabla 4.5, en donde se aprecian los porcentajes de

instancias correctamente clasificadas para diferentes cantidades de vecinos cercanos.

Numero de Vecinos (k) | Sanos | Epilépticos
) 100 % 100 %
7 100 % 100 %
9 100 % 100 %
11 100 % 100 %
13 100 % 100 %

Tabla 4.5: Resultados de la clasificacién para las senales EEG.

En la Tabla 4.5, se puede notar que para todos los valores de k considerados se
obtiene un porcentaje de instancias correctamente clasificadas del 100 %. Lo que indica
que, sin importar ‘el valor de k que se elija (dentro de este rango), el algoritmo de kNN
realiza eficientemente la distincién entre un EEG de un sujeto sano y un EEG de un

paciente epiléptico.

4.4. Discusion de resultados

En el andlisis de los EEG mediante la Matriz de Disimilaridad se encontré que los
pacientes epilépticos presentaban valores de CDM mas bajos que los sujetos sanos,
asimismo, este tipo de comportamiento se pudo apreciar en los promedios de Disimila-
ridad calculados para cada EEG. Este comportamiento de los pacientes evidencia una
sincronizaciéon de la actividad cerebral asociada a la patologia.

Al efectuar una inspeccion visual de los valores de CDM en la comparacién entre
canales, se puede apreciar que los pacientes epilépticos presentan valores de CDM mas
bajos que los sujetos sanos, evidenciando esto un comportamiento de similaridad (sin-
cronizacién) de la actividad cerebral. Asimismo, se puede apreciar que para el paciente

en crisis existen zonas de disimilaridad y similaridad (sincronizacién), cuantificada por
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una valor bajo de la CDM, al comparar entre canales. La fluctuacion de la CDM per-
mite caracterizar las crisis en vista de la prediccion de la misma. Clinicamente, la crisis
epiléptica focal presentada durante la realizacién del EEG corresponde a un tipo de
crisis uncinada del 16bulo fronto temporal, dada por la sensacién de olor putrefacto de
minutos de duracién sin pérdida del nivel de consciencia, observandose relacién directa
entre los canales graficados (F7, F8, Fpl, Fp2, F3, F4, Fz, T3, T4, T5, T6) y el drea
anatomofuncional afectada, las zonas de disimilaridad y similaridad se pueden explicar
debido a la accién contrarreguladora protectora de homeostasis del drea cerebral del
foco epiléptico que esta descargando.

En los dendrogramas donde se combinan los EEG de un sujeto normal con uno
enfermo, se puede apreciar que, en general, se forman dos grandes grupos, el corres-
pondiente al sujeto sano y el del paciente epiléptico. En los casos en que canales de
un sujeto enfermo se agrupan con los de los de un sano, se debe a que los pacientes
estaban bajo tratamiento médico al momento de practicarseles el electroencefalogra-
ma. Ademas, existe una diferencia de jerarquia entre los dos grupos observados, sanos
y enfermos, en donde estos ultimos presentan alturas del arbol menor. Lo cual indica
una sincronizacion entre de la actividad cerebral entre canales.

En la clasificacién se obtuvo un excelente resultado, 100 % de instancias correcta-
mente clasificadas. Este rendimiento es gracias a que en el sujeto epiléptico con crisis,
se puede apreciar en buena medida los paroxismos inherentes a la Epilepsia, lograndose

asi, distinguir entre los sujetos sanos y los enfermos.



Capitulo 5
Conclusiones y Recomendaciones

Este capitulo exhibe las conclusiones a las que se llegaron a lo largo del desarrollo de
este estudio y senala algunas recomendaciones para continuar aportando mejoras para
el diagnostico de la enfermedad, como también extendiendo el universo de aplicacién

de la técnica.

5.1. Conclusiones

La aplicacién del indice CDM presentada en este trabajo permitié caracterizar y di-
ferenciar la actividad cerebral entre el grupo de pacientes epilépticos y el grupo de
sujetos sanos.

La sincronizacion temporal y frontal del indice CDM en el paciente epiléptico en
crisis se correlaciona clinicamente con una crisis focal.

Un agrupamiento jerarquico de los indices CDM obtenidos para los grupos en es-
tudio permitié separar ampliamente la actividad cerebral que caracteriza cada grupo.
Adicionalmente, el agrupamiento para los pacientes epilépticos evidencié una sincroni-
zacion entre los canales y para un paciente epiléptico en crisis mostro zonas de sincro-
nizacién y desincronizacion, clinicamente relacionadas con la epilepsia focal.

El uso de técnicas computacionales, como las presentadas en este trabajo, permite
excluir la subjetividad del médico neurdlogo interpretador de las senales del EEG en el

momento de analizar visualmente las senales electroencefalograficas, dando informacién
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vital y precisa en el diagnéstico y decision terapéutica.

El indice CDM es una técnica prometedora en el campo de la epilepsia (médica-
quirtirgica) al permitir ubicar anatémicamente el foco epiléptico durante la descarga
cerebral anormal, por lo que es necesario ampliar la muestra y correlacionar con otras
variedades de epilepsia.

En vista de los resultados obtenidos, la técnica CDM podria ser til en la mo-
nitorizacién y analisis de registros electroencefalogréaficos, que permitiria cuantificar y

caracterizar los cambios de complejidad de la actividad cerebral de pacientes epilépticos

5.2. Recomendaciones

El trabajo realizado en este Proyecto de Grado es una investigacién inicial en la apli-
cacién de la técnica CDM para analizar registros electroencefalograficos de pacientes

epilépticos. Para estudios futuros se recomienda lo siguiente:
= Realizar el estudio con mayor cantidad de sujetos, tanto epilépticos como sanos.

= Tener informacion del tipo de Epilepsia que posean los sujetos enfermos y de
los medicamentos que le estén siendo suministrados. De ser posible, realizar el

estudio con sujetos a los que no se les estén suministrando farmacos.

» Combinar la técnica CDM con otros métodos de clasificacion. Por ejemplo,

Maquinas de Soporte Vectorial y Redes Neuronales.

s Utilizar la CDM en conjunto con otras técnicas para la prediccion de crisis

epilépticas.

= Realizar un sistema experto que permita el andlisis de Electroencefalogramas a

través de técnicas como las presentadas en este estudio.
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Apéndice A
Uso de las funciones en R

En esta seccion se explica el uso de las funciones que fueron programadas para el

desarrollo de este proyecto.

A.1. CDM: Medida de disimilaridad Basada en
Compresion

Esta funcion permite realizar el calculo de la CDM entre dos series temporales.

A.1.1. Parametros de entrada

= seriel: vector que contiene una de las series a comparar.
= serie2: vector que contiene una de las series a comparar.

= modo: este parametro indica cual de los compresores se utilizara en los céalculos.

A.1.2. Salida

Numero real con el valor de CDM entre las series comparadas.
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A.2. Matriz de disimilaridad

Esta funcion permite realizar el célculo de la CDM entre un grupo de n series tempo-

rales.

A.2.1. Parametros de entrada

= series: es un data frame, lista 6 matriz que contiene las series temporales a

comparar.

= modo: este parametro indica cual de los compresores se utilizara en los cédlculos.

A.2.2. Salida

Matriz que contiene los valores de CDM entre cada par de series. Solamente se calcula

la triangular superior de la matriz.

A.3. Agrupamiento Jerarquico

Esta funcién permite realizar el agrupamiento de series temporales.

A.3.1. Parametros de entrada

= series: es un data frame, lista 6 matriz que contiene las series temporales a

comparar.
= metodo: indica el método de proximidad entre grupos para realizar los clusters,
= modo: este parametro indica cual de los compresores se utilizara en los cédlculos.
= data: nombre de los datos que seran agrupados.

= grafico: indica si se graficaran los dendrogramas o no.

= cer: tamao de los ejes del dendrograma.
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A.3.2. Salida

Devuelve una lista con un objeto de la clase cluster(hclust) y los gréficos de los den-

drogramas.

A.4. Clasificacion

Esta funcion permite realizar la clasificacion de series temporales mediante el algoritmo

del vecino maés cercano.

A.4.1. Parametros de entrada

individuo: es un vector que contiene la serie temporal a clasificar.
= modo: este parametro indica cudl de los compresores se utilizara en los cédlculos.

= series: data frame, matriz o lista que contiene las series temporales consideradas

como individuos de entrenamiento.
= clases: vector que contiene las clases asociadas a las series de entrenamiento.

s kNN: nimero de vecinos cercanos a considerar.

A.4.2. Salida

Devuelve una lista con: la clase asignada al individuo, un vector con los nombres y las

disimilaridades de los vecinos cercanos y otro vector con las clases de los vecinos.





