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Resumen

La forma de pensar y de vivir de las personas ha ido cambiando a lo largo de la historia debido a los
avances tecnoldgicos. Estas innovaciones han permitido un gran desarrollo en el campo de la
medicina, entre otros. El desarrollo de nuevos softwares y herramientas matematicas, contribuyen a
mejorar el diagndstico que realizan los médicos a la hora de detectar una enfermedad.

En este proyecto se aborda la epilepsia, una enfermedad que afecta a millones de pacientes en el
mundo, con nuevos casos cada dia, y afectando a la calidad de vida de las personas que la padecen.
La presentaciéon de esta enfermedad se centra en los conceptos mas basicos, pero suficientes para
poder continuar con el estudio de sefiales del encefalograma a través de algoritmos de Deep Learning
para su caracterizacion. Este estudio se ha realizado teniendo en cuenta consideraciones éticas, con
datos procedentes de una base de datos publica y anénima, manteniendo su confidencialidad.

Destacando el Deep Learning como uno de los grandes avances tecnolégicos de los Ultimos afios, éste
ha generado gran interés debido a su capacidad para detectar enfermedades causadas por ritmos
cerebrales andmalos o patologias a través de redes neuronales. El proyecto esta centrado en el
desarrollo de un modelo de red neuronal, un autocodificador variacional para la deteccion de crisis
epilépticas. Por ello, el proyecto incluye tecnologias en continua evolucién como la inteligencia
artificial y el Deep learning para mejorar la precision y la eficiencia en la identificacidon de crisis
epilépticas, contribuyendo a mejorar la calidad de vida de las personas que la sufren.

Dentro de los factores econdmicos y ambientales, cabe destacar que el coste se puede reducir a largo
plazo gracias a estos métodos, ya que el tratamiento de las personas sea menos elevado y la atencién
de la epilepsia mas sencilla. Pero en relacién con el impacto ambiental, el entramiento de un modelo
de Deep Learning puede suponer un gran consumo de energia, por lo que el factor de sostenibilidad
se ha tenido en cuenta con la implementacidn de un modelo sencillo pero eficaz.

La metodologia que ha seguido el desarrollo de este proyecto se basa en un enfoque de optimizacién
iterativa. Se recopilaron los datos y fueron preprocesados. Posteriormente, ha sido necesario iterar
con ellos de manera continua hasta llegar a los resultados deseados con diferentes tipos de
normalizacion de datos, hiperparametros del modelo, capas del modelo, etc.

Los resultados obtenidos demuestran que el espacio latente del modelo de autocodificador
variacional proporciona una mejor representacién del espacio latente en comparacion con el
autocodificador estandar. Se demuestra ademas, a través de las métricas de rendimiento del CVAE,
destacando la precisidn, que existe una mejora en la deteccidn de las crisis en el espacio latente del
CVAE. Adicionalmente, la capacidad del CVAE para generar nuevas sefales proporciona nuevas
posibilidades para la simulacidn y analisis de datos en escenarios controlados.

En conclusidn, el modelo CVAE se presenta como una herramienta prometedora para la deteccién
de crisis epilépticas, ofreciendo ventajas significativas en términos de precisién y capacidad de
generacion de datos. Este trabajo no solo contribuye al avance del conocimiento en el campo del
Deep learning en la medicina, sino también a futuras investigaciones y aplicaciones practicas en el
diagnédstico y manejo de la epilepsia.
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Abstract

The way people think and live has been changing throughout history due to technological advances.
These innovations have allowed significant developments in the field of medicine, among others. The
development of new software and mathematical tools contributes to the diagnosis made by doctors
when detecting a disease.

In this proyect, epilepsy is presented, a disease that affects millions of patients worldwide, with new
cases every day, impacting the quality of life of those who suffer from it. The presentation of this
disease focuses on the most basic concepts, but enough to continue with the study of
electroencephalogram signals through Deep Learning algorithms for its characterizations. This study
has been conducted ethically, using data from a public and Anonymous database, maintaining
confidentiality.

Highlighting Deep Learning as one of the technological advances, it has generated great interest due
to its ability to detect diseases caused by abnormal brain rythms or pathologies through neural
networks. The proyect focuses on the development of a neural network model, a variational
autoencoder, for the detection of epileptic seizures. Therefore, the Project includes continuosly
evolving technologies such as artificial intelligence and Deep Learning to improve the accuracy and
efficiency in the identification of epileptic seizues, contributing to improving the quality of life of
those who suffer from it.

Considering economic and environmental factors, it is worth nothing that costs can be reduced in log
term thanks to these methods, as the treatment of people becomes less expensive and epilepsy care
simple. However, regarding environmental impact, training a Deep Learning model can result in high
energy consumption, so the sustainability has been considered with the implementation of a simple
yet effective model.

The methodology followed in the development of this proyect is base don an iterative optimization
approach. Data were collected and preprocessed. Subsequently, it was necessary to continuosly
iterate with them intil reaching the desired results with different types of data normalization, model
hyperparameters, model layers, etc.

The results obteained demonstrate that the latent space of the variational autoencoder model
provides a better representation of the latent space compared to the standard autoencoder. It is
demonstrated, though CVAE performance metrics, highlighting precision, an improvement in the
detection of seizures in the CVAE’s latente space. Additionally, the CVAE's ability to generate new
signals provides new possibilities for the simulation and analisis of data in controlled scenarios.

In conclusion, the CVAE model is presented as promising tool for the detection of epileptic seizures,
offering significant advantages in terms of precision and data generation capability. This work not
only contributes to advancing knowledge in the field of Deep Learning in medicine but also to future
research and practical applications in the diagnosis and management of epilepsy.
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1. Introduccion

1.1 Descripcion del PFG

La tecnologia supone avances continuos en los progresos para entender los mecanismos del
comportamiento de nuestro organismo. Gracias a ella, somos capaces de prevenir, diagnosticar y
curar patologias que ponen en riesgo la vida de las personas [1].

Este proyecto une Ciencia, Salud y Tecnologia, centrandose en la deteccidén de ataques epilépticos.
La epilepsia esta presente en todo el mundo, afectando la vida de mas de 50 millones de personas.
En concreto, en Espana, se considera que 400.000 personas sufren esta patologia segin datos de la
Sociedad Espaiola de Neurologia (SEN) [2], y aparecen 20.000 casos nuevos cada afio [3].

La epilepsia se caracteriza por alterar el sistema nervioso central (neuroldgico) y trastornar la
actividad cerebral. Esto conlleva que el paciente sufra convulsiones repetidas. El proyecto se llevara
a cabo mediante el estudio de sefiales electroencefalograficas (EEGs) correspondientes a la base de
datos de CHB-MIT Scalp [4].

A lo largo de este proyecto se desarrolla un modelo basado en el aprendizaje profundo a través de
Variational Autoencoders partiendo del TFG de Marta Fraile [5], que utilizd Autoencoders no
variacionales. Un Variational Autoencoder (VAE) es un modelo de aprendizaje generativo que utiliza
redes neuronales probabilisticas con el fin de aprender a generar cualquier tipo de dato. Se construye
a partir de un autoencoder (codificador) y un decoder (decodificador), a los que se les afiade a la
salida una funcidn de pérdida para medir la similitud entre el objeto decodificado y el que se codifica.
El objetivo es que su espacio latente, a la salida del codificador, represente buenas cualidades para
la generaciéon de nuevos datos [6], [7].

1.2 Objetivos

El objetivo de este proyecto se centra en el desarrollo de un auto-codificador variacional que permita
discriminar entre comportamiento normal del cerebro y estado ictal, asi como la generacién de
nuevos datos (sefiales sintéticas).

Es necesario tener en cuenta que este objetivo se divide en dos partes fundamentales del proyecto:

e Desarrollo de un agutoencoder condicionado durante el entrenamiento para tratar que su
espacio latente tenga buenas propiedades.
e Generacién de nuevos datos a partir del espacio latente del autoencoder.
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El desarrollo del proyecto se realizara a partir de las sefiales electroencefalograficas (EEG) de la base
de datos CHB-MIT Scalp disponible en PhysioNet [4], codificando el VAE en Python.

Desde el punto de vista académico, este proyecto incluye los siguientes objetivos:

e Aprendizaje del lenguaje Python.
e Aprendizaje acerca de los modelos generativos y desarrollo de un VAE dentro del ambito del
aprendizaje de maquina.

1.3 Especificaciones y restricciones de diseio

En la realizacién de este proyecto, contamos desde el primer momento con las siguientes
especificaciones y restricciones que enumeramos a continuacion:

1. Uno de los objetivos principales es que el espacio latente esté lo suficientemente
estructurado para poder utilizar el decodificador con fines generativos, para ello nos fijaremos
en la continuidad y la integridad del mismo.

2. Reduccion maxima de los falsos positivos y falsas alarmas.

El modelo de autocodificador ha de ser flexible en cuanto al nUmero de sefiales con las que
se trabaja, es decir, debemos poder cambiar el nimero de canalesy la frecuencia de muestreo
manteniendo una buena fidelidad en la aproximacion.

El modelo desarrollado debera poder adaptarse al formato de los datos de entrada.

5. Elde modelo de auto-codificador debe ser validado con sefales reales obtenidas de PhysioNet
[4].

1.4 Metodologia de trabajo propuesta

A lo largo del desarrollo de este proyecto, la metodologia de trabajo sera la siguiente:

Se utilizard un proceso de optimizacidn iterativa para el desarrollo del codificador y decodificador.
De esta manera, se ajustara el autocodificador para poder depurar la informacién utilizada vy
continuar con la siguiente iteracion.

Una vez conseguido el autocodificador, se continuara con la parte opcional del proyecto, es decir con
el disefio de un espacio latente regular para poder conseguir sefales generadas por el mismo dentro
de los margenes establecidos.
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1.5 Desglose de tareas y cronograma

El proyecto se desarrollara a lo largo de 5 meses a tiempo completo, como se indica en la Figura 1.

Se dedicaran alrededor de 320 horas para la realizacién del proyecto. El desglose de las tareas se

muestra a continuacién, en la Tabla 1:

20/01/2024

23/02/2024

Tareal

Tarea 2

Tarea3

Tarea 4

Tarea§

Tarea 6

DESGLOSE DE TAREAS

28/03/2024

02/05/2024

05/06/2024

10/07/2024

Tarea7

1) Tarea 1: Aprendizaje y estudio del lenguaje de programacion Python.

Figura 1. Diagrama de Gantt incluyendo las tareas del proyecto.

2) Tarea 2: Estudio del modelo Variational Autoencoders y de las técnicas de Deep Learning.

3) Tarea 3: Disefio de la arquitectura del Variational Autoencoder (codificador y decodificador).

4) Tarea 4: Entrenamiento del modelo, para minimizar la funcién de pérdida, y validacién del

mismo.
5) Tarea 5: Muestreo del espacio latente y generacidon de nuevas muestras.
6) Tarea 6: Evaluacion y ajuste del VAE para mejorar su rendimiento.

7) Tarea 7: Redaccién de la memoria del proyecto y preparacién de la presentacién.

Tarea 1 20/01/2024 20 09/02/2024 35
Tarea 2 09/02/2024 32 12/03/2024 45
Tarea 3 12/03/2024 40 21/04/2024 45
Tarea 4 21/04/2024 25 16/05/2024 50
Tarea 5 16/05/2024 30 15/06/2024 55
Tarea 6 15/06/2024 15 30/06/2024 30
Tarea 7 20/01/2024 172 10/07/2024 60

Total 20/01/2024 172 10/07/2024 320

Tabla 1. Desglose de tareas planificadas.
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1.6 Estructura del proyecto

Este documento contiene 5 capitulos. A continuacion, se describen brevemente cada uno de ellos:

1)
2)

3)

4)

5)

6)

En el primer capitulo se refleja la orientacidn del desarrollo de este proyecto.

En el segundo capitulo se expone una breve descripcidn sobre las sefiales biomédicas,
centrandose en el electroencefalograma como sefal bioeléctrica. A partir de esta sefial, se
presenta la anatomia y fisiologia de las neuronas del cerebro a nivel basico. Por ultimo, se
presenta el sistema 10/20 como estandar para la medicion de esta sefial. Ademas, incluye la
explicacion de la enfermedad de la epilepsia, describiendo qué es, los sintomas que provocan
y por qué ha sido provocada, el diagndstico que debe ser realizado para detectarlo, el
tratamiento para la misma y qué tipos de crisis existen.

En el tercer capitulo se desarrollan las bases del Aprendizaje Automatico, sus caracteristicas
y se afiade una explicacion sobre los sistemas basados en el mismo. Ademas, se presenta el
aprendizaje profundo, traducido en inglés como Deep Learning, los sistemas que lo formanyy,
por ultimo, se explican las redes neuronales que se han implementado en este proyecto.

El capitulo cuatro incluye los resultados obtenidos en la realizacion de este proyecto. Ademas,
se incluye la manera en la que se han implementado las redes en Python.

En el Ultimo capitulo, se presentan las conclusiones generales del proyecto vy, se afiaden las
lineas futuras posibles para realizar en un futuro.

Por ultimo, los Anexos incluyen el impacto del proyecto en relacién con las implicaciones
sociales, de salud y bienestar, de educacidn, de innovacién e industria y su posible aportacion
a los Objetivos de Desarrollo Sostenible(ODS) [8] y el presupuesto del proyecto.
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2. Senales en la bioingenieria, encefalograma y epilepsia

2.1 Introduccion

La palabra “bioingenieria” nace en 1954 con el profesor Heinz Wolff: “La Bioingenieria consiste en la
aplicaciéon de las técnicas y las ideas de la ingenieria a la biologia, y concretamente a la biologia
humana. El gran sector de la Bioingenieria que se refiere especialmente a la medicina puede llamarse
mas adecuadamente Ingenieria Biomédica” [9].

Con esta definicion, partimos de la base de la aplicacién de los conocimientos de la ingenieria para
poder mejorar y proporcionar resultados en el campo de la medicina. El Comité de Educacidn de
GEMBY/IEEE (The Group of Engineering in Medicin and Biology of The Electrocal and Electronics
Engineers, 1997) distingue tres categorias diferentes dentro del mundo de la bioingenieria como se
muestra en la Figura 2, las cuales satisfacen todas las necesidades del campo de la medicina:

e Bioingenieria o ingenieria bioldgica: parte de la biologia, siendo la mas basica de todas,
centrada en el estudio profundo de la ciencia.

e Ingenieria biomédica o ingenieria médica: aunque también parte de la biologia, esta
centrada en la parte humana, destinada a definir, controlar y mejorar enfermedades vy
problemas basicos.

e Ingenieria clinica: también incluida en la ingenieria biomédica, pero enfocada en los
problemas asistenciales de salud [10].

BIOINGENIERIA

INGENIERIA
BIOMEDICA

INGENIERIA
CLINICA

Figura 2. Categorias de la bioingenieria.

Conociendo las tres diferentes ramas de la bioingenieria, en este proyecto nos centraremos en la
ingenieria biomédica, conoceremos las sefales que podemos conseguir a través de ella, y
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mostraremos mayor interés en el electroencefalograma (EEG). Por ultimo, hablaremos de la
epilepsia, de sus causas, su tratamiento, etc.

2.2 Senales biomédicas

Segun el origen de las sefiales biomédicas, estas se pueden clasificar dentro de diferentes ramas de
la bioingenieria, entre las que se encuentran las sefales de bioimpedancia, bioacusticas,
biomagnéticas, biomecanicas, bioquimicas, biodpticas y bioeléctricas. En este capitulo, nos
centraremos en las Ultimas mencionadas, las sefiales bioeléctricas.

2.2.1. Senales bioeléctricas

Las senales bioeléctricas provienen de los sistemas biolégicos, son corrientes eléctricas generadas
por procesos bioldgicos dentro del cuerpo humano u otros organismos vivos. Estas sefiales reflejan
la diferencia de potencial que proviene del potencial transmembrana que, medido con
microelectrodos y a nivel de células aisladas, resulta ser una sefial biomédica como se muestra en la
Figura 3 [11].

Potencial
de accidn
+40
>
£
.0 o
)
2
-55

Estado de reposo

Inicios
fallidos

2 3
Tiempo (ms)

Figura 3. Potencial transmembrana en una sefial biomédica [12].

Estas sefiales suelen estar contaminadas por ruido e interferencias, ademas de caracterizarse por
amplitudes muy pequeifias, por lo que las técnicas que se utilizan deben de ser de calidad y precision.
Estas técnicas tipicamente son del tipo no invasivo, es decir, no provocan la necesidad de la rotura
del tejido de la piel, sino que se utilizan electrodos colocados en la parte del cuerpo que se vaya a
medir.
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Ya hemos explicado qué son las sefales bioeléctricas y cdmo se obtienen. A continuacién, se
describen muy brevemente, las principales de sefiales que se caracterizan como sefiales bioeléctricas,
cuya su representacién puede verse en la Figura 4.

e Electroencefalograma, también conocido como EEG. Esta sefial registra la actividad eléctrica
dentro del cerebro, la cual se mide mediante electrodos colocados en la cabeza del paciente.
La actividad que se registra en la practica es la sincronizacién de la actividad neuronal en
diferentes regiones del cerebro. Esta sefial se utiliza, principalmente, para diagnosticar
trastornos neuroldgicos y, para evaluar la actividad del sueio [13].

o Electromiograma o EMG. Esta sefial se caracteriza por registrar la actividad eléctrica de las
contracciones musculares. Su uso se centra en el diagndstico de trastornos musculares,
evaluacidn de lesiones musculares y nerviosas, y para el control de la actividad muscular
durante la rehabilitacion [14].

e Electrocardiograma o ECG, el cual registra la actividad eléctrica del corazén. Se mide a través
de electrodos, como el EEG, pero situados sobre la piel. Consiste en la medicién de la
despolarizaciéon y repolarizacién del tejido cardiaco. Se utiliza para el diagndstico de
trastornos cardiacos, como pueden ser las arritmias, enfermedades del corazén y dafo en su
tejido [15].

uso |

. z
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Figura 4. Relacion entre puntos de medicion y simulacion de sefiales EEG y EMG con ruido y ECG cargadas en Matlab.

2.2.2. Electroencefalograma

El electroencefalograma, mencionado anteriormente como una sefal bioeléctrica, estd definido
como el registro de la actividad eléctrica del cerebro, y es la sefial que se utiliza para la medicion de
la epilepsia.

Para poder entender la sefal registrada, se explicard el sistema nervioso y sus componentes, las
células.

Las células del cerebro, llamadas neuronas, son un tipo de células con la funcion de recibir y enviar
mensajes entre el cuerpo y el encéfalo. Estos mensajes, son los que se envian a través de la corriente
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eléctrica generada por ellas mismas, los llamados potenciales de accion como el mostrado en la
Figura 5, que permite que la comunicacion sea rapida y a “largas” distancias.

La anatomia de la neurona comienza con el cuerpo celular, el soma, donde se encuentra el nicleo de
la neurona, que contiene el material genético de la célula (ADN). En él se sintetizan la mayoria de las
proteinas que necesitan producir las neuronas. Del soma, como se puede ver en la Figura 5, salen
varias extensiones denominadas dendritas, y una mas larga, el axén.

Soma (cuerpo celular)

Célula presinaptica <
'?S/ @ \ Mielina ————
/ -y \\ —
“‘ @) ) | Sinapsis i
Neuro- o ® P AR\

transmisor V

)
Terminal axénica X

\ /
Célula postsinaptica

Figura 5. Anatomia de una neurona [16].

Las neuronas tienen las funciones de recibir y procesar la informacién que reciben, las cuales se
realizan en las dendritas y en el cuerpo celular o soma mayoritariamente. Estas sefales recibidas se
pueden caracterizar por provocar que la neurona genere un impulso eléctrico, senal excitatoria, o
pueden impedir que la neurona dispare, sefial inhibitoria.

Son muchas las sefiales, varios miles, que recibe una neurona en sus dendritas, ya que una neurona
puede tener varios conjuntos de dendritas. El conjunto de sefiales inhibitorias y excitatorias recibidas
determinan que una seiial se conduzca por el axdn, en cuyo caso es necesario que se active la
neurona, el impulso nervioso o el potencial de accién.

El axdn esta recubierto por una sustancia llamada mielina, la cual es la responsable de que las sefiales
se transmitan de manera rdpida. Sin embargo, esta sustancia nunca se encuentra en las dendritas.
Por ultimo, se muestra el extremo del axdn, el cual se divide en varias ramas, terminales axdnicas,
gue forman conexiones con las células blanco.
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La unidn entre varias neuronas se forma a partir de las dendritas y el cuerpo celular. Una sinapsis,
por lo tanto, es el lugar donde se transmite la informaciéon desde la primera neurona, llamada
neurona presindptica, a la neurona denominada blanco o neurona postsinaptica, donde la
informacidn se transmite a través de neurotransmisores. Estos neurotransmisores se liberan cuando
un potencial de accidn viaja por el axén y llega a la terminal axdnica. El neurotransmisor esta
compuesto por unas moléculas responsables de transmitir sefiales excitatorias o inhibitorias cuando
pasan la sinapsis y se unen a receptores en la célula postsindptica [16].

Este proceso, genera el denominado potencial de accidn, y la suma de muchos potenciales de accidn
dan lugar a la sefial EEG. A lo largo del tiempo, se puede registrar una diferencia de potencial de la
sefal EEG entre los que distinguimos los siguientes ritmos:

e Alpha
O Banda asociada: de 8 a 13 Hz
0 Estado: vigila con ojos cerrados o persona despierta en estado de relajacion.

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0
Figura 6. Representacion de la diferencia de potencial correspondiente a un ritmo Alpha [17].
e Beta

O Banda asociada: de 13 a 30 Hz
0 Estado: Concentracion o pensamiento activo.

00 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Figura 7. Representacion de la diferencia de potencial correspondiente a un ritmo Beta [17].

e Theta
O Banda asociada:de4 a8 Hz
0 Estado: Somnolencia.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 8. Representacion de la diferencia de potencial correspondiente a un ritmo Theta [17].
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e Delta
O Banda asociada: entre 0,5y 4 Hz

0 Estado: Suefio profundo o estado de vigila.

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0

Figura 9. Representacion de la diferencia de potencial correspondiente a un ritmo Delta [17].

e Gamma
O Banda asociada: de 30 a 50 Hz
0 Estado: Procesamiento de informacién que tiene lugar en el cortex cerebral.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 10. Representacion de la diferencia de potencial correspondiente a un ritmo Gamma [17].

Por ultimo, para poder medir una sefial EEG, se suele utilizar el método denominado 10/20, el cual
es el sistema internacional para describir la localizacion de cada uno de los electrodos. Estos
numeros, el 10 y 20, se refieren al porcentaje de distancia en la que los electrodos deben estar
colocados para que la medicién sea precisa respecto al eje longitudinal en las diferentes partes del
craneo, la parte frontal, occipital, del lado derecho y del lado izquierdo. Cada una de estas zonas se
diferencian por su inicial: F (frontal), T (temporal), C (central), P (parietal) y O (occipital) y, con dos
puntos de referencia denominados inidn y nasién.

Las cuatro zonas descritas anteriormente se encargan de diferentes funciones [18]:

e Lazona frontal es la encargada de los movimientos voluntarios, el habla y de los movimientos
faciales.

e Lazonatemporal es la encargada de la coordinacion de la comprensidn auditiva.

e Lazona parietal es la encargada de controlar la sensibilidad y la percepcidn.

e Lazona occipital es la encargada de coordinar y regular la vision.

Como podemos ver la Figura 11, los electrodos también se caracterizan de unos nimeros, los cuales
representan el lado donde estan situados, siendo los nimeros 2, 4, 6 y 8 (nUmeros pares) los
electrodos colocados en el hemisferio derecho, los electrodos 1, 3,5, 7y 9 (nimeros impares) los del
hemisferio izquierdo y los electrodos colocados en el eje del hemisferio se designan con la letra z
[19], [20].
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Figura 11. Sistema internacional 10-20 [20].

Por ultimo, como hemos mencionado anteriormente, las sefiales eléctricas se caracterizan por
contener ruido e interferencias que enmascaran la sefial. Entre ellas podemos destacar el parpadeo,
el movimiento, etc [20].

En la Figura 12 se presentan diferentes ejemplos de registros de EEG. La figura a) muestra la sedal
registrada en un paciente en situacion de reposo con los ojos cerrados, en la imagen b) se registra la
sefal de un paciente sufriendo una crisis epiléptica, en la figura c) se muestra el registro de un
paciente en situacion de reposo con los abiertos con artefacto de electrodo pop, en la figura d) se
muestra el impacto de una interferencia eléctrica del propio equipo de registro de 60 Hz, en la figura
e) se muestra la generacién de amplitud detonante debido al registro de una senal EEG de un
paciente en reposo, con los ojos abiertos, con artefacto de parpadeo.

“El artefacto del electrodo “pop” puede ocurrir debido a una acumulacion de carga estdtica en un
electrodo individual seguido de una liberacion rdpida de esa carga, como por ejemplo, un movimiento
repentino del lugar de contacto del electrodo. Normalmente la aparicion de este artefacto es
confinada a un solo electrodo. La forma mds caracteristicas del artefacto es una rdpida descarga de
gran amplitud.” [21].

b)
e) MN‘} rw W'“WWMW (‘VWW
€) My g,y \J\W
Figura 12. Diferentes segmentos de sefiales EEG simuladas [21]. a) En reposo con ojos cerrados, b) Crisis epiléptica, c) En

reposo con ojos abiertos con artefacto electrodo “pop”, d) artefacto de ruido de interferencia de la red eléctrica de 60
Hz, e) En reposo ojos con abiertos con artefacto de parpadeo.
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2.3 Epilepsia

La epilepsia esta definida por la OMS como la segunda enfermedad neurolégica que mas afios de vida
se ven afectados por la discapacidad [22]. Esta reconocida como un gran problema dentro de la salud
publica, debido a su prevalencia y repercusion en la vida de los pacientes.

En Europa estd presente en el 0,7% de la poblacidn, de manera que afecta a unos seis millones de
personas, destacando que en Espafia son entre 300.000-400.000 pacientes, con 400.000 casos
nuevos por afio. Es tal su importancia, que la tasa de incidencia mundial estd definida por 61,44 x
100.000 personas/afio.

Esta enfermedad afecta a la vida de los pacientes de diferentes maneras, ya que, dependiendo de la
gravedad y de la frecuencia de las crisis, asi como de los posibles efectos secundarios que aparecen
en cada uno de ellos, se cree que la expectativa de vida de los pacientes se reduce entre 2 y 10 afios,
teniendo estos una tasa de mortalidad entre 2 y 3 veces mayor que del resto de la poblacién [23].

2.3.1. Descripcion de la epilepsia

La epilepsia es una enfermedad ancestral. En los pueblos primitivos, fue interpretada como un castigo
divino e incluso como una posesién demoniaca. Fueron los griegos quienes la reconocieron como una
enfermedad fisica y, mas tarde Hipdcrates (460 a.C), la describié como una enfermedad de origen
natural y localizada en el cerebro. Finalmente, se llegé a una definicién descrita por John Hungling
Jackson en 1873 como ““una descarga subita, rdpida y excesiva de células cerebrales”. En 1912 se
comercializaron los primeros farmacos anti-elipticos, seguidos por el primer encefalograma
registrado por Hans Berger en 1929 [24].

Una persona se caracteriza por tener epilepsia cuando ha sufrido dos o mas crisis epilépticas, entre
las que distinguiremos a lo largo del capitulo entre generalizadas (afectacidn simultanea de todas las
neuronas) y parciales o focales (un grupo delimitado de neuronas), que explicaremos mas adelante.

2.3.2. Sintomas

La epilepsia esta provocada por crisis epilépticas como, mencionamos anteriormente, en las que se
ve afectada la actividad del cerebro, concretamente en las neuronas.

Los sintomas pueden variar debido al tipo de crisis que se sufra. La mas conocida y, a su vez la mas
peligrosa, es la pérdida de conciencia con convulsiones, pero pueden aparecer hasta sintomas
motores, sensitivos, visuales o psiquicos sin necesidad de afectar a la conciencia. En la Figura 13
podemos ver los sintomas mdas comunes y la zona del cerebro afectada. La duracion de una crisis
epiléptica puede llegar hasta los 5 minutos y afecta tanto a los hombres como a las mujeres [23].
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Figura 13. Sintomas mds comunes de la epilepsia [25].

2.3.3. Causas

Las causas de la epilepsia pueden llegar a ser determinantes para el prondstico y el control de esta
para cada uno de los pacientes. Como vemos en la Figura 14, podemos diferenciarlas en [27]:

e Causa genética o “idiopdtica”, producida por alteraciones genéticas. Estas causan pueden
aparecer en diferentes miembros de una misma familia.

e (Causa estructural, producida a consecuencia de una lesién en el cerebro, como puede ser
traumatismo, ictus y otras lesiones vasculares, tumor, infeccion, etc.

e Causa desconocida, cuando no se puede determinar la causa de la enfermedad, aunque
suelen ser lesiones estructurales microscépicas.

Hay que tener en cuenta que hay edades en las que las causas pueden ser determinantes en la
aparicidon de la epilepsia, como una causa genética en las dos primeras etapas de la vida, un
traumatismo en adultos jovenes, un tumor entre los 40 y 50 afios de edad, o enfermedades
vasculares cerebrales y neurodegenerativas en la tercera edad [26].

{ CAUSA GENETICA J CAUSA ESTRUCTURAL CAUSA DESCONOCIDA

N

T S~

Figura 14. Causas de la epilepsia.
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2.3.4. Diagnéstico

El diagndstico del paciente no se realiza a menos que hayan ocurrido dos o mas crisis epilépticas, las
cuales no hayan sido provocadas. Es importante destacar que el diagndstico se realiza a través de
una historia clinica, asi como de los testigos que hayan vivido las crisis con el paciente. Ademas,
existen exploraciones complementarias que ayudan a mejorar el estudio del paciente, como puede
ser el electroencefalograma (EEG), ya mencionado anteriormente, a través de una prueba especifica
como la mostrada en la Figura 15, la cual nos aporta la informacion suficiente de la actividad del
cerebro en tiempo real, una resonancia magnética (RM) cerebral, la cual permite a los médicos
identificar anomalias estructurales, y por dultimo, pruebas de Medicina Nuclear, también
denominadas PET/SPECT, las cuales ayudan a identificar las zonas cerebrales que han provocado la
crisis [27].

ELECTROENCEPHALOGRAPHY

ELECTRODES J re— Y R e ) A

£ Y EEG READING

Figura 15. Procedimiento de prueba EEG [30].

2.3.5. Tratamiento

Los tratamientos que existen hoy en dia son tan eficaces que en algunos casos pueden llegar a
desaparecer las causas y en la mayoria de los casos son capaces de controlar las crisis. A continuacion,
nombraremos algunos de los principales tratamientos que se utilizan para el tratamiento de esta
enfermedad [28]:

e Maedicamentos: es el tratamiento basico para todos pacientes, se caracteriza por englobar los
llamados farmacos anti elipticos (FAE). El objetivo de estos farmacos es restaurar el equilibrio
guimico de las neuronas para que, con una toma regular de los mismos, se puedan reducir,
controlar e incluso eliminar las crisis epilépticas.
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e Cirugia: Si para un paciente no se logra disminuir las crisis epilépticas con el tratamiento
farmacoldgico, se suele recurrir a la operacién por parte del neurdlogo, para poder encontrar
y eliminar la zona del cerebro que causa las crisis. Las intervenciones quirurgicas en la
epilepsia son:

0 Lobectomia o lesionectomia: extirpacién de la parte del cerebro que provoca la crisis.

O Callosostomia: Corte de la unién de los dos hemisferios cerebrales. Se realiza
habitualmente en nifios con crisis de tipo epiléptica tdnica, aténica, o miocldnica
(véase en la seccion 2.3.6).

e Dieta cetégena: El objetivo de esta dieta estd pensado para provocar un cambio quimico en
el cuerpo. Se suele utilizar en casos complicados de nifios, ya que con ella se pueden llegar a
controlar las crisis. Esta basada en un alto nivel de grasas, escasas proteinas y casi nada de
hidratos de carbono. Esta dieta controla o reduce las crisis en 2 de cada 3 nifios, quienes
deben de seguir la dieta rigurosamente.

e Estimulacion del nervio vago (ENV): es el tratamiento para crisis focales, las cuales no se
pueden tratar con medicacion, y donde no existe una lesion cerebral. Estd destinada para
personas mayores de 12 afios y consiste en provocar leves pulsaciones eléctricas regulares
que envian informacion al cerebro.

2.3.6. Clasificacion de crisis

Como hemos mencionado anteriormente, podemos distinguir entre dos grandes grupos de crisis
epilépticas en funcién de la parte del cerebro afectada. A continuacion, las explicaremos mas
detalladamente [29] y se representan en la Figura 16.

e Crisis focales: Este tipo de crisis epilépticas afectan a una zona concreta del cerebro y, el 50%
de estas ocurren en nifos.
0 Crisis epiléptica focal elemental: Durante esta crisis existe un cambio de postura,
vista, audicidon, memoria o sensacidn. No afecta a la pérdida del conocimiento.
O Crisis epiléptica focal compleja: Conlleva la pérdida del conocimiento y
convulsiones ritmicas.
e Crisis generalizadas: La mayoria de este tipo de crisis conllevan la pérdida del conocimiento
y convulsiones. Se producen en los dos hemisferios del cerebro.
0 Crisis de ausencias: Durante esta crisis se pierde el conocimiento durante unos
segundos, se detiene la actividad y la mirada se queda fija en un punto.
Crisis miocldnica: Se sacuden uno o varios grupos de musculos.
Crisis tonica: Aparece la hipertonia o rigidez de todo el cuerpo.
Crisis atonica: Hipotonia muscular generaliza y caida al suelo.

O O O ©°

Crisis tonico-clénica: Perdida del conocimiento seguida de rigidez, caida al sueloy
sacudidas ritmicas de manos y piernas.

Caracterizacion de crisis epilépticas a partir de EEG usando auto-codificadores variacionales 30



Sefiales en la bioingenieria, encefalograma y epilepsia Julio 2024

O Espasmos: Flexion o extension brusca del tronco y de las extremidades
repetidamente durante un segundo.

focal selzure

generalized selzwre

Figura 16. Actividad del cerebro en los diferentes tipos de crisis epilépticas [30].

2.4 Discusion

Este capitulo se ha centrado en la presentacién de las sefiales bioeléctricas, con un enfoque particular
en la seial EEG. A través del andlisis de la anatomia de las neuronas y la clasificacion de las senales
bioingenieriles, se han presentado los mecanismos subyacentes de la generacion y propagacién de
los potenciales eléctricos en el cerebro.

Las sefiales bioeléctricas son fundamentales en la bioingenieria, ya que permiten la monitorizaciéony
diagndstico de diversas condiciones, tanto fisiolégicas como patoldgicas.

El EEG se ha destacado como una herramienta esencial en la neurociencia y neurologia. El analisis del
EEG, que capta la actividad eléctrica cerebral mediante el sistema 10/20, proporciona un acceso
directo a la actividad neuronal. Este sistema de colocacion estandarizado asegura la reproducibilidad
y comparabilidad de los estudios para poder llegar a mejorar la vida de los pacientes, por ejemplo,
mediante la deteccion de trastornos neuroldgicos como la epilepsia o el control de interfaces
cerebro-computador (BCl).

La epilepsia es uno de los trastornos neurolégicos mas comunes, caracterizado por la ocurrencia de
convulsiones recurrentes y por una actividad eléctrica anormal del cerebro. Estas convulsiones
pueden afectar a la vida de las personas de diferentes maneras, debido a la diversidad de sus
manifestaciones, por lo que el estudio de esta enfermedad necesita un diagndstico muy preciso.

Este diagndstico se basa en la combinacion de la observaciéon de dichas convulsiones y pruebas
complementarias, como pueden ser el EEG y la RM. Gracias al EEG se pueden identificar patrones
especificos que determinan la actividad anormal del cerebro causante de la epilepsia.

Por ultimo, se puede definir la epilepsia como una condicidn compleja que requiere un enfoque
multidisciplinario para su manejo. Para que el paciente afectado pueda ser capaz de llevar una vida
plena y completa se combina el diagndstico preciso, tratamiento adecuado y apoyo integral. Pero
también es necesaria una investigacion continua y el desarrollo de nuevas terapias para avanzar tanto
en el control como en el tratamiento de esta enfermedad.
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3. Deteccion de Crisis Epilépticas a través de Aprendizaje Maquina

3.1.

Introduccion

A continuacién, en este siguiente capitulo nos centraremos en los conceptos basicos del conocido

como Machine Learning o Aprendizaje de Maquina, indicando cdmo estd estructurada una red

neuronal y, por ultimo, explicaremos el auto-codificador estandar, variacional y variacional

condicional.

3.2

Aprendizaje Maquina

El aprendizaje automatico, también llamado Machine Learning en inglés, forma parte de la rama de

la inteligencia artificial (I1A), que centrada en el desarrollo de algoritmos y modelos, permiten a las

computadoras aprender y mejorar su rendimiento en tareas especificas a partir de datos, lo que

sustituye a la tarea de programar una computadora para llevar a cabo cada tarea. Por lo tanto, el

objetivo del aprendizaje maquina es crear sistemas que puedan aprender a partir de los datos que se

les proporcionan, y realizar predicciones e incluso tomar decisiones a partir de los mismos.

Dependiendo del enfoque y de la técnica utilizada en el campo del aprendizaje maquina, podemos

distinguir entre [31]:

Aprendizaje supervisado: Consiste en un entrenamiento utilizando un conjunto de datos que
incluye ejemplos de la entrada y la salida deseada correspondiente. El objetivo de esta técnica
es el aprendizaje de una funcién que pueda “mapear” nuevas entradas a salidas esperadas.
Entre este tipo de aprendizaje de maquina se encuentran la regresion lineal, la regresion
logistica, y las maquinas de vectores de soporte (SVM).

Aprendizaje no supervisado: Este modelo se entrena con un conjunto de datos que noincluye
las salidas etiquetadas como en el anterior. El objetivo de esta técnica es descubrir patrones
intrinsecos o estructuras subyacentes en los datos. Entre las practicas de esta técnica
podemos encontrar el clustering o agrupamiento, el andlisis de componentes principales
(PCA), y los algoritmos de asociacién.

Aprendizaje por refuerzo: El modelo aprende a través de la interaccién con un entorno,
tomando acciones y recibiendo retroalimentacién en forma de recompensas o
penalizaciones. El objetivo, en este caso, es que el modelo aprenda a tomar decisiones que
maximicen la recompensa a largo plazo. Entre los usos de esta técnica se encuentran el Q-
learning y los algoritmos basados en politicas.

Aprendizaje semi-supervisado: Este aprendizaje es una combinacién del aprendizaje
supervisado y no supervisado. En este caso, el conjunto de datos de entrenamiento contiene
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datos etiquetados y no etiquetados. El objetivo es aprovechar la informacién contenida en los
datos sin etiquetar para mejorar el aprendizaje del modelo sobre las tareas especificas que se
desean abordar. Se suele utilizar en tareas como el reconocimiento de imagenes, el
procesamiento de lenguaje natural, y la bioinformatica [31].

La Figura 17 muestra un resumen de los 4 tipos de aprendizaje automatico y los usos.

Aprendizaje supervisado

Usos:

4 TIPOS DE
APRENDIZAJE

AUTO MATICO Aprendizaje semisupervisado

Usos:

- Analisis de voz

- Deteccion de fraude

+ Investigaciones méedicas

Aprendizaje por refuerzo

Figura 17. Aplicaciones de aprendizaje automdtico y sus aplicaciones [32].

Para poder poner en practica las técnicas de Machine Learning, es necesario implementar algoritmos
de regresion, de estimacién Bayesiana, de agrupacion o clustering, de decision o clasificacion, o de
aprendizaje profundo [37].

Para la realizacion de este proyecto, se han estudiado diferentes técnicas de Machine Learning,
aunque finalmente, se realizard a través de un aprendizaje supervisado, ya que la base de datos que
se va a utilizar contiene etiquetas de los datos. Dado que el objetivo es la deteccién de crisis
epilépticas, los datos se etiquetaran como crisis o no crisis.

El desarrollo de este aprendizaje se realizard mediante una secuencia de pasos de forma ordenada,
para poder llegar al resultado deseado. Esta secuencia de pasos se representa a través del pipeline
de la Figura 18, la cual transforma un conjunto de datos en un modelo de aprendizaje y, a
continuacidn, se incluye su explicacion.
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Figura 18. Pipeline de Machine Learning [33].

3.2.1. Preparacion de los datos

La fase de preparacion de los datos en EEG es muy importante para obtener buenos resultados de
los modelos de aprendizaje profundo, ya que la calidad de los datos de entrada afecta directamente
al rendimiento del modelo. A continuacidn, se citan los pasos mas generales durante la preparacién
de los datos [34]:

e Adquisicion de los datos. Consiste en obtener los registros de EEG de los electrodos colocados
en el paciente durante la actividad cerebral, mediante un dispositivo EEG. En este caso, los
registros se recogen en la base de datos CHB-MIT Scalp [4].

e Preprocesamiento de las sefales. Como se ha mencionado en uno de los capitulos anteriores,

la sefal EEG posee mucho ruido, que puede ser procedente del ruido de la linea eléctrica, de
movimientos oculares, etc. Este paso consiste en la eliminacién de todo aquel ruido mediante
filtrado: filtro paso banda para el rango de trabajo de 0,5 a 100 Hz, Filtro Notch centrado en
50 Hz para eliminar el ruido de la red eléctrica, filtro adaptativo para eliminar otros artefactos,
etc. Y a continuacidn, la segmentacion de los datos en ventanas de tiempo especificas para el
analisis.
En este proyecto, debido a que las sefiales se han adquirido en un entorno clinico, no se han
implementado los algoritmos de filtrado, ya que las sefiales son bastante limpias. Sin
embargo, si que se utiliza un enventanado de dos segundos a causa de los diferentes estados
de la actividad mental, ya que, partiendo de Proyecto de Fin de Grado de Marta Fraile [5], se
comprueba que es el que tiene mayor utilidad.

e Extraccion de las caracteristicas. Es importante identificar las caracteristicas mas relevantes,
o de interés, en el estudio de las seiales EEG para su clasificacion o regresién. Tipicamente,
se recogen las caracteristicas temporales, espectrales y/o espaciales.

e Normalizacion y estandarizacidn. Para poder ayudar a la convergencia del modelo, es
necesario ajustar los datos para conseguir una media y una desviacién estdndar especifica
(tipicamente 0 y 1 respectivamente), aunque esto no es necesario en todos los casos. En este
proyecto si que es necesario que los datos sean normalizados y estandarizados.

e Seleccion de las caracteristicas. Para poder reducir la complejidad y el tiempo de
entrenamiento del modelo, resulta de gran utilidad seleccionar previamente las
caracteristicas mas relevantes, y descartar las que no resulten de interés.

e Division de los datos. Separacién de los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba (test) para poder evaluar el rendimiento del modelo.

e Codificacion de etiquetas. Para una tarea de clasificacion, las etiquetas de salida deben ser
codificadas adecuadamente.
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e Aumentacion de los datos. Generar datos adicionales sintéticamente mediante diferentes
técnicas (segun la aplicacion) como puede ser la rotacion, el cambio de escala, el ruido
auditivo, etc. Esto permite evitar sobreajustes y mejorar la generalizacién del modelo.

e Formato de entrada. Es de crucial importancia conocer el formato de los datos de entrada
para ser procesados por el modelo de aprendizaje profundo. En este proyecto, los datos se
han reducido a un formato de dos dimensiones.

3.3. Aprendizaje profundo y las redes neuronales

Dentro de los diferentes métodos que existen en la inteligencia artificial (lA), se encuentra el
aprendizaje profundo. Este método consiste en la imitacion del funcionamiento del cerebro humano
dentro de una computadora u ordenador.

Entre sus multiples aplicaciones, como puede ser el sector automotriz, aeroespacial, manufacturero,
electrdnico, etc., se encuentra la investigacion médica. Es por esta razén, por la que en este proyecto
se utiliza para la deteccidn de crisis epilépticas [35].

El funcionamiento del aprendizaje profundo se basa en algoritmos de redes neurales artificiales
(ANN), Artificial Neural Networks, las cuales estan modeladas siguiendo la estructura del cerebro
humano. Es decir, un cerebro humano esta compuesto por neuronas, de la misma manera, las redes
neuronales por neuronas artificiales, por lo que también son denominadas redes neuronales
artificiales.

Las principales caracteristicas que presentan las ANN para poder parecerse al cerebro humano son
las siguientes [36]:

e Capacidad de aprendizaje.

e Capacidad de generalizar automaticamente, es decir, capacidad de distinguir las pequefias
variaciones de los datos de entrada.

e Capacidad de abstraer las caracteristicas principales de los datos de entrada.

Las ANN bdsicas estdn compuestas por unidades llamadas perceptrones. El perceptrén utiliza una
arquitectura basada en aprendizaje supervisado. En la Figura 19 podemos ver como se modela una
neurona con un perceptron: las dendritas se convierten en las entradas de la red neuronal, la sinapsis
en pesos, y el denominado axén, en la salida de la red.

Neuron Perceptron

Figura 19. De neurona bioldgica (izquierda) a una neurona artificial o perceptron (derecha) [37].
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El perceptron se compone de diferentes entradas desde xi1 hasta xm, las conexiones o pesos se
modelan con los pardmetros wi, y se afiade un sesgo (bias) wo. La Figura 20 muestra esta operacién
desde un punto de vista matematico incluyendo a funcién no lineal f(*) al final.
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Figura 20. Componentes en una neurona artificial [38].

Como puede verse, el perceptrdn realiza las siguientes operaciones para el calculo de la salida y:

1.

Realiza la suma ponderada de las entradas mas el sesgo.

Comprueba si la suma de las entradas ponderadas es mayor o menor que el valor umbral y
genera la salida denominada y a través de una funcidn de activaciéon no lineal. Existen
multiples opciones de funciones de activacidn entre las que se encuentran las mostradas en
la Figura 21. Dentro de las funciones de activacion mds comunes encontramos las siguientes
[39]:

Funcidén Sigmoidal. Como podemos ver en la Figura 21, esta funcidon “mapea” los datos de
entrada en un rango acotado por los valores [0,1].

Funcidn hiperbdlica. Como se muestra en el centro de la Figura 21, esta funciéon “mapea” los
valores de entrada, como la funcién sigmoidal, pero, en este caso, entre los valores [-1, 1].
Funcidn Relu, también llamada Rectified Linear Unit. En esta funcidn, cuando la entrada (z)
sea negativa generara una salida igual a cero, y una salida igual a la entrada cuando la entrada
sea positiva. Esta es la funcidn usada en este proyecto.

Sigmoide Tangente hiperbdlica RelU
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Figura 21. Representacion de algunas funciones de activacion [38].
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3. Transmite la salida y a través de la linea de salida.

Este proceso se repite multiples de veces, ya que no existe una Unica neurona, lo que da lugar a al
perceptron multicapa (MLP). Una red neuronal esta formada tipicamente por millones de neuronas
interconectadas que forman, normalmente, tres o mas capas diferentes. A continuacién, en la Figura
22 se muestra la arquitectura de estas capas y su definicién [40]:

Capa de entrada: En esta capa se recibe la informacién directamente de las fuentes externas.
Capas ocultas: Pueden ser mas de una, dependiendo de la red neuronal que se quiera disefar.
Estas capas estan “ocultas” dentro de la red, es decir, son capas internas sin contacto con el
exterior. El nimero de capas ocultas oscila entre una y un nimero elevado. Determinan la
topologia de la red.

Capa de salida: Es la capa encargada de transferir la informacién de la red hacia el exterior.

O:
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L

<
NI ST S
sepies

J
—" ~
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 22. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada con multiples capas ocultas [40].

3.3.1. Extraccion de caracteristicas

En Deep Learning, la extraccidn de las caracteristicas es uno de los pasos que se realiza de manera
automatica a través de técnicas definidas, las cuales lo tienen integrado.

A continuacidn, se presentan las mas comunes [41]:

Redes neuronales convolucionales (CNN). Se caracterizan por su eficacia para la extraccion
de caracteristicas en datos visuales.
Redes neuronales recurrentes (RNN). Estas redes son utilizadas para datos secuenciales y
temporales, ya que extraen las caracteristicas a lo largo del tiempo. Entre ellas encontramos:
0 Long Short-Term Memory (LSTM)
O Gated Recurrent Unit (GRU)
Autoencoders. Son redes que se utilizan para la reduccion de dimensionalidad y la eliminacién
de ruido. Entre ellas distinguimos:
O Autoencoders estandar (AE).
O Variational Autoencoders (VAE).
0 Conditional Variational Autoencoders (CVAE).
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e Redes generativas Antagonicas (GANs). Formadas por dos redes (generadora vy
discriminatoria) compitiendo entre si. La red generadora es la encargada de la creacién de
datos falsos que la red discriminatoria debe de distinguir de los verdaderos. Fueron creadas
con el propdsito de la generacion de nuevos datos.

e Transformers. Utilizan unos mecanismos de atencion que les permiten centrarse en las partes
mas relevantes de la entrada, extrayendo sus caracteristicas mas significativas. Son muy utiles
para el procesamiento del lenguaje natural. Entre sus modelos encontramos:

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT).
O Generative Pre-Trained Transformer (GPT), la base de ChatGPT.

Todas y cada una de estas técnicas se centran en el aprendizaje de las representaciones de los datos
mas Utiles para la tarea que se va a realizar, de manera que evitan que se realice de manera manual.
Una de las principales ventajas del aprendizaje profundo, por lo tanto, es la definicién de este paso
de manera automatica, es decir, la capacidad de aprender representaciones de caracteristicas
complejas de los datos de forma automatica.

En este proyecto se ha partido de la técnica de autoencoder estdndar de Marta Fraile [5], pero se ha
modificado para usar un autoencoder variacional, tal como se detallard a lo largo de este capitulo y
el siguiente.

3.4. Sobreajuste

Una de las desventajas de las redes neuronales es el denominado sobreajuste u overfitting. El
overfitting ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado bien a los detalles y el ruido del conjunto
de datos de entrenamiento. Esto da lugar a que el modelo consiga un rendimiento excepcionalmente
bueno en estos datos, los de entrenamiento, pero no capte patrones generalizables que se puedan
aplicar a nuevos datos [42].

Existen multiples de métodos para evitar que esto ocurra, entre los que se encuentran la validacién
cruzada, agregar datos de entrenamiento, eliminar funciones, etc [42]. Pero, como el objetivo de este
proyecto no se centra en este paso, utilizaremos simplemente la parada anticipada. La parada
anticipada consiste en lo mostrado en la Figura 24. Trata de encontrar la duraciéon dptima del
entrenamiento para evitar que el modelo se sobre-adapte. Esto es, se trata de parar cuando el error
en los datos de validacién empiece a aumentar, aun cuando el error en los datos de test siga
disminuyendo.

loss

validation

iterations

Figura 23. Representacion del overfitting [42].
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3.5. Redes densas

Las redes densas, también conocidas como fully connected networks (FCNs), son uno de los tipos de
redes neuronales, las cuales consisten en que cada neurona estd conectada a todas las neuronas de
la capa anterior y de la siguiente, como mostramos en la Figura 23. Esta arquitectura de redes
neuronales permite que la informacidn fluya directamente de una capa a otra sin necesidad de saltos
[43].

Las redes densas se utilizan mayoritariamente en tareas de clasificacién y reconocimiento de
patrones, en los cuales los datos se caracterizan por tener una relacion compleja y no-lineal. Por
ello, este proyecto se desarrollard con redes densas.

Input Layer Hidden Layer Hidden Layer Output Layer

Figura 24. Fully connected Neural Network Layer [44].

3.6. Redes neuronales convolucionales

Las CNN estan inspiradas por la organizacidn de la corteza visual de los animales. Se disefiaron con el
propdsito de procesar datos estructurados en forma de cuadricula, como imagenes, y han
demostrado ser muy eficaces en tareas de reconocimiento y clasificacion de imdagenes con datos
tridimensionales.

Las redes neuronales convolucionales se utilizan actualmente para tareas de clasificacién y computer
vision. Esto es debido a que las CNN son capaces de aprovechar la multiplicacion de matrices de
algebra lineal para la identificacion de patrones en una imagen. Una de las desventajas de estas redes
es el alto coste computacional, lo que requiere el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU)
para el entrenamiento de los modelos [45].

A continuacidn, en la Figura 25 se muestra la arquitectura de una CNN aplicada al reconocimiento de
digitos, la cual esta formada por:
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Figura 25. Arquitectura de las CNN aplicada al reconocimiento de digitos [46].

e Capas convoluciones (Filtros o kernels, stride y padding)

Lo primero que se realiza en una CNN es la convolucidn, es decir, la operacion matematica que aplica
la funcién de ventana deslizante a una matriz de pixeles que representa una imagen. El deslizamiento
de esta funcién esta definido por el filtro o kernel. Pero una red convolucional no esta formada
Unicamente por un filtro o Kernel, sino que en ella se aplican tantos filtros como fueran necesarios
para reconocer el patrén deseado de la imagen.

e Capas de pooling (max pooling, average pooling)

Estas capas se caracterizan por la extraccién de las caracteristicas mas importantes de la matriz
convolucionada. Para ello, se aplican operaciones de agregaciodn, las cuales reducen la dimensién de
dicha matriz, de manera que se reduce la memoria utilizada en el entrenamiento de la red. Estas
capas también tienen importancia para la reduccién del sobreajuste.

Entre las funciones mas comunes que se aplican se encuentran:

0 Max pooloing: representa el valor maximo del mapa de las caracteristicas. Se muestra un ejemplo
en la Figura 26.
0 Average-pooling: representa la media de los valores.
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Figura 26.Representacion de la funcion max pooling [45].

e Capas de activacion (ReLU)

En esta capa se aplica la funcidon RelLU explicada anteriormente, después de cada operacion de
convolucién. Su funcion es el aprendizaje de las relaciones no lineales de las caracteristicas de la
imagen para poder identificar los patrones diferentes.

e Capas completamente conectadas (fully connected)

Estas capas representan las ultimas capas de la red neuronal convolucional. Su entrada es un vector,
gue se obtiene aplanando (“Flattening”) la salida de la ultima capa convolucional.

3.7. Modelos de clasificacion

3.7.1. Autocodificadores

Los auto-codificadores, traducidos del inglés autoencoders, son un tipo de redes neuronales
profundas. Este tipo de redes consisten en comprimir la entrada en un cédigo, generalmente de
dimension inferior y, a partir de la representacion de los datos comprimidos, reconstruir la salida. Es
decir, la salida esta basada en reconstruir la entrada e intentar que sea lo mas parecido posible. Es
importante destacar que los datos de salida, aunque sean una reconstruccién, y por lo tanto, no sean
iguales que la entrada, deben ser del mismo tamafio, como se muestra en la Figura 27. Este cédigo
en el que se comprime, es llamado espacio latente [47].

Aunque normalmente consta de dos bloques (codificador y decodificador), incluiremos también un
tercero (espacio latente) debido a que tendra gran protagonismo en este proyecto.

e Codificador o encoder, encargado de comprimir los datos de la entrada en el cddigo o espacio
latente.

e (Cddigo o espacio latente, caracterizado por ser una Unica capa de la ANN. La dimensidon de
esta capa depende del uso.

e Decodificador o decoder, encargado de reconstruir los datos de salida a partir del cédigo o
espacio latente.
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Figura 27. Autoencoder [47].

Este proyecto comienza a partir de un codificador simétrico, es decir, la entrada tiene el mismo
tamanio a la salida. En este caso se define de tamafio 128 a 64.

Antes de implementar un autoencoder, es necesario definir 4 parametros:

e Tamano del cédigo. Este parametro define el nimero de nodos que formardn la parte
intermedia, es decir, el espacio latente. Se destaca que cuanto mds pequefio sea este
pardmetro, mejores resultados de compresidn se obtienen.

e Numero de capas. En la Figura 27, mostrada anteriormente, se muestran dos capas ocultas
tanto en el codificador como en el decodficador, pero, el nimero de capas del autoencoder
depende de su aplicacion.

e Numero de nodos por capa. Como se ha mencionado anteriormente, un autoencoder
normalmente estd configurado para que tenga mayor dimension a la entrada y que la
dimension de las sucesivas capas del codificador vaya disminuyendo, pero también puede
funcionar de manera inversa.

e Funcion de pérdida. Se utiliza el error cuadratico medio (mse) o entropia cruzada binaria. La
utilizacidon de uno u otro depende de los valores de entrada. Si los datos de entrada estan
acotados en el rango [0, 1], se suele utilizar la entropia cruzada. En este proyecto se utilizara
el error cuadratico medio.

Antes de crear el autoencoder variacional final, en este proyecto se ha comenzado utilizando un
autoencoder. Se ha creado una red densa para generar el autoencoder basado en el error
cuadratico medio (mse). Lo primero que se ha realizado ha sido un estudio del overfitting, con
datos Unicamente sin epilepsia. En el Trabajo de Fin de Grado de Marta Fraile [5] se utiliza un
autoencoder con la intencidn de detectar crisis epilépticas, pero ese no es el objetivo de este
proyecto, por lo que Unicamente estudiamos el nUmero de épocas (epoch) que son necesarias
para entrenarlo aplicando la parada anticipada y visualizaremos el espacio latente.

Este proyecto se basa en mejorar el aprendizaje profundo de un autoencoder estandar con un
autocodificador variacional condicional, para lo que se va a definir a continuacion el
autocodificador variacional condicional.
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3.7.2. Autocodificador Variacional

Un autoencoder variacional (VAE) es un modelo generativo que sigue la estructura. Los VAEs son
utilizados, mayoritariamente, para la realizacion de tareas como la generacién de datos, reduccién
de dimensionalidad y deteccion de anomalias.

A continuacidén, se explica la arquitectura de un autoencoder variacional [48], representado en la
Figura 28.

e Codificador (encoder). Se encarga de codificar la entrada como una distribucion sobre el
espacio latente.

e Espacio latente. Es una codificacion probabilistica (tipicamente Gaussiana) de los datos de
entrada transformados por el codificador.

e Decodificador (decoder). Se define como el proceso inverso al del codificador. Debido a la
naturaleza probabilistica del espacio latente, los VAEs son capaces de generar nuevas salidas
tomando muestras de la distribucién Gaussiana del espacio latente y pasdndolas al
decodificador.

neural network neural network

encoder decoder

loss = ||x-x|] + KLI SN, )1 = || x-d(2)|]? + KL ,N(0, 1) ]

Figura 28. Autoencoder Variacional [7].

En esta Figura 28, se muestra la funcion de pérdida del VAE, definida como la variable loss. A
continuacion, se explica esta funcién de la pérdida de reconstruccion mas detalladamente:

Antes de continuar con la explicacidén, es importante destacar que los autoencoders no estan
disefiados para generar nuevos datos, sino para reconstruir datos a partir de las caracteristicas del
espacio latente.

Sin embargo, en un VAE se busca la generacion de nuevos datos. Por ello, no solo se realiza el proceso
de reduccion, sino que ademas se determina la distribucién de cada caracteristica [49]. Esto implica
modificar la funcién de pérdida [7]:

“Un codificador automdtico variacional se puede definir como un codificador automdtico cuyo
entrenamiento se regulariza para evitar el sobreajuste y garantizar que el espacio latente tenga
buenas propiedades que permitan el proceso generativo.”
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El primer objetivo de los VAEs es que el espacio latente sea continuo, ya que, gracias a este espacio,
el modelo sera capaz de generar nuevos datos. Para ello, el VAE aprende dos vectores del mismo
tamanio, los cuales representan la media u de una Gaussiana para cada dimensidn del espacio latente,
que almacena el centro aproximado en el que una entrada debe ser codificada, y su desviacion
estandar o, que controla cuanto se puede desviar ese centro en cualquiera de sus muestreos, y que
dan lugar a un vector de variables aleatorias. Este es el vector que se utiliza para generar la salida
pasandola por el decoder.

Por ello, al error cuadratico medio del autoencoder se le afiade otro término en la funcién de pérdida,
la llamada divergencia KL, la cual mide diferencia existente entre dos distribuciones de probabilidad.
Es decir, la divergencia KL se encarga de medir cuanto se parece la distribucién normal que queremos
tener en el espacio latente a la distribucion real obtenida al pasar los datos por el codificador.

3.7.3. Autocodificador Variacional Condicional

Una vez que se ha presentado el Autoencoder Variational, se continda con el Conditional Variational
Autoencoder. Este tipo de autoencoder variacional incluye la “condicién”. Es decir, tanto el
codificador como el decodificador reciben una condicién a parte de los datos de entrada como se
muestra en la Figura 29, llamada “c” [50] que indica la clase a la que pertenecen los datos de entrada.

Input Reconstructed output
x x
X
X1 —> U — _
X2
Xz __
Encoder — —> 7z — 5 Decoder — 3
—  ay(xo — ez ,
i
I Xy
Xy N o
c — c —

Covariate information

Figura 29. Arquitectura de CVAE [51].

Las caracteristicas mas significativas de los CVAEs son [50]:

- Entradas condicionales: la generacion de nuevos datos se produce en funcién de las
condiciones, lo que permite que sea una funcién mas controlada y diversificada.

- Compresion de los datos en un espacio latente condicional que tiende a separar las muestras
de las distintas clases.

- Uncontrol mas preciso en la generacion de datos en comparacion con los VAE que no incluyen
condicién.

En el Capitulo 5 se desarrollard mas en detalle la implementacion del CVAE de este proyecto.
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Por ultimo, cabe destacar que estos modelos se utilizan en diferentes campos como la generacién de
las imagenes, sistemas de recomendacién de contenido, descubrimientos de medicamentos,
procesamiento del lenguaje natural, etc [50].

3.8. Maedidas de rendimiento

Para comprobar el correcto funcionamiento del modelo implementado existen diferentes formas de
definir el rendimiento. Todas estas medidas de rendimiento utilizan la matriz de confusion, la
comparacion entre sefales reales y seiales predichas por el modelo.

En este proyecto se ha llevado a cabo una clasificacion binaria. A continuacidn, en la Tabla 2 se
muestran los diferentes valores de una matriz de confusion 2x2 en la que podemos ver cémo la parte
de observacion representa los momentos en los que si existe crisis (positivos) o no (negativos) y la
parte de la prediccion, la cual representa los valores que se esperan obtener.

Prediccién
Positivos Negativos
:g Positivos | Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
@
2
Q
é Negativos Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

Tabla 2. Matriz de confusion.

Los valores de la matriz de confusion 2x2 que se utilizan en este proyecto se detallan en la Tabla 3.

Valor de la ”
.., Representacion
posicion
Verdaderos Negativos
(0,0) (TN)
(0,1) Falsos positivos (FP)
(1,0) Falsos Negativos (FN)
Verdaderos Positivos
1,1
(L1) )

Tabla 3. Valores de la matriz de confusion 2x2.

Para poder analizar el comportamiento de nuestro modelo, a partir de la matriz de confusion se
pueden obtener las siguientes medidas de rendimiento [52]:
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» Precision: Este parametro mide la proporcidn de crisis que realmente se corresponden con
crisis epilépticas. La férmula para calcular este parametro es la siguiente:

TP (ec.1)

precision = W

» Recall (Sensitivity): Este parametro mide la proporcién de casos positivos (crisis epilépticas)
detectados correctamente. La férmula para calcular este pardmetro es la siguiente:

rp (ec.2)

recall = TP+—FN

» Accuracy: Este parametro mide la proporcién de casos (tanto positivos como negativos) que
el modelo ha acertado. La férmula para calcular este parametro es la siguiente:

TP + TN (ec.3)
TP +TN + FP + FN

accuracy =

» Specificity: Este parametro representa la proporcion de casos negativos (no crisis) que se
detectan de forma correcta. La férmula para calcular este pardmetro es la siguiente:

TN (ec.4)

specificity = m

» F_score: Este parametro representa la combinacion de la precision y el recall, es decir, tiene
en cuenta los valores positivos (verdaderos y falsos), asi como los falsos negativos, sin tener
en cuenta numero de casos negativos correctos, dado que este pueda estar desbalanceado.
El valor del F-Score varia entre O (peor valor posible) y 1 (mejor valor posible).

TP recall * precision

F, = =2
score TP + FP+FN " recall + precision (ec5)

2

3.9. Discusion

El aprendizaje maquina incluye técnicas para que los ordenadores o computadoras puedan aprender
a partir de datos. El aprendizaje profundo, una subrama, utiliza redes neuronales inspiradas en la
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estructura del cerebro humano. Estas redes neuronales pueden formar redes densas, caracterizadas
por tener cada neurona conectada a todas las neuronas de la capa siguiente, siendo fundamentales,
pero menos eficientes para ciertos datos o las redes convolucionales, que son esenciales en el
procesamiento de imdagenes extrayendo las caracteristicas locales. En cuanto a los modelos de
clasificacion, los autoencoders (AE) y los autoencoders variacionales VAE son Utiles para la reducciéon
de dimensionalidad y generacién de datos, en los que se utilizan medidas de rendimiento como
precisidn y recall, que evaltan la efectividad de estos modelos.

El aprendizaje de maquina, por tanto, aprende de los datos de la entrada. Este método es muy
importante dentro del analisis de sefales biomédicas para mejorar el analisis de estas sefales a partir
de aprendizaje profundo, utilizando redes neuronales. En este proyecto, para detectar crisis
epilépticas, los VAE se caracterizan por su utilidad ya que, estos tienen la capacidad de aprender
representaciones latentes de las sefiales cerebrales, identificando los patrones andmalos asociados
con las crisis epilépticas. Para evaluar la efectividad del VAE, y poder determinar la deteccidn de crisis
de manera precisa, se utilizaran las medidas de precisién y recall.
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4. Metodologia y resultados

4.1 Introduccion

Este capitulo esta dedicado a la explicacion de la metodologia aplicada para validar los métodos
desarrollados vy los resultados obtenidos en este proyecto, incluyendo la base de datos que ha sido
utilizada. Se mostraran las partes del cédigo en Python mas importantes para la obtencién de los
resultados que se comentan a continuacién de la implementacidon del Conditional Variational
Autoencoder.

4.2 Base de datos

La base de datos utilizada en este proyecto es CHB-MIT Scalp EEG [4], una base de datos publica. Esta
base de datos incluye registros de EEG pertenecientes a los nifios de un Hospital de Boston, quienes
padecen de convulsiones intratables. El objetivo de estos registros fue evaluar si era posible
someterles a una intervencién quirdrgica. Para este estudio, los pacientes fueron monitorizados
durante un periodo de tiempo equivalente a varios dias, en los que se les habia retirado la medicacién
anticonvulsiva, para asi poder caracterizar las crisis que sufrian [4]. De esta base de datos se utilizard
el paciente 1, aunque la base de datos incluye 24 pacientes en total. En la Tabla 4 se muestran las
caracteristicas basicas de las sefales que proporciona la base de datos de los 24 pacientes.

Total recordings Avg. seizure Min/Max  Total ictal
Sex  Age duration [h;ln..s: Scizures  duration s‘ Std duration 'W1 time jlllill]

Patient

chb01 F 11 40:33:08 7 63.14 28.21 27/101 737
chb02 M 11 35:15:59 3 57.33 34.18 9/82 2.87
chb03 F 14 38:00:06 7 57.43 7.76 47/69 6.7
chb04 M 22 156:03:54 4 94.5 26.74 49/116 6.3
chb05 F 7 39:00:10 5 111.6 8.45 96/120 9.3
chb06 F 1.5 66:44:06 10 15.3 2.72 12/20 2.55
chb07 F 14,5 67:03:08 3 108.33 24.85 86/143 5.42
chb08 M 35 20:00:23 ) 183.8 44.0 134/264 15.32
chb09 F 10 67:52:18 1 69.0 6.67 62/79 4.6
chb10 M 3 50:01:24 7 63.86 15.96 35/89 7.45
chbl1 F 12 34:47:37 3 268.67 341.79 22/752 13.43
chbl2 F 2 23:41:40 40 36.88 15.98 13/97 24.58
chb13 F 3 33:00:00 12 44.58 20.58 17/70 8.92
chb14 F 9 26:00:00 8 21.12 8.12 14/41 2.82
chb15 M 16 40:00:36 20 99.6 52.23 31/205 33.2
chbl6 F (f 19:00:00 10 8.4 2.15 6/14 14
chb17 F 12 21:00:24 3 97.67 12.28 88/115 4.88
chb18 F 18 35:38:05 6 52.83 13.17 30/68 5.28
chb19 F 19 29:55:46 3 78.67 1 [#/ g 77/81 3.93
chb20 F 6 27:36:06 8 36.75 5.85 29/49 4.9
chb21 F 9 31:00:11 4 49.75 24.7 12/81 3.32
chb22 F 6 26:33:30 3 68.0 7.12 58/74 34
chb23 - - 21:17:47 7 60.57 30.16 20/113 7.07
chb24 F 13 32:49:49 16 31.94 17.83 16/70 8.52

Tabla 4. Informacidn bdsica de cada paciente de la base de datos CHB-MIT [4].
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En esta Tabla 4 se diferencia la duracion de las crisis, la duracion de la grabacion (la mayoria de las
grabaciones presentan una duracion de 1 hora, excepto en el paciente 10 de dos horas, y las de los
pacientes 4, 6, 7, 9 y 23, que tienen una duracién de cuatro horas), los datos ictales, asi como las
diferencias de edades y género. Las grabaciones agrupan los datos de 22 pacientes en total, entre los
que se encuentran 5 hombres de 3 a 22 afos y 17 mujeres de 1,5 a 19 afios. Las grabaciones se
caracterizan por una duracién de 1 hora aproximadamente, utilizando una frecuencia de muestreo
de 256 Hz con precisiéon de 16 bits. Por ultimo, cabe destacar que todas las grabaciones fueron
realizadas siguiendo el estandar Internacional 10/20 en una configuracion diferencial.

4.2.1. Preparacion de los datos

Antes de comenzar con la explicacion de los métodos implementados en este proyecto y sus
resultados, es importante conocer como estan estructurados los datos. La informacién almacenada
en cada una de las sefiales se caracteriza por tener dos dimensiones, el nimero de muestras y los
canales registrados. Como se ha explicado, la senal EEG se registra a través de un conjunto de
electrodos, y en estos registros cada canal es diferencial, es decir, el registro es el resultado de la
diferencia de dos sefales obtenidas con dos electrodos. Esta manera de registrar las sefiales da lugar
a que la informacién se forme a partir de un nimero determinado de muestras y el numero de
canales diferenciales utilizados. A partir de esto, la sefial es dividida en varios segmentos,
denominados ventanas. Estas ventanas son necesarias ya que, como se ha comentado en capitulos
anteriores, la sefial EEG no es estacionaria y sufre muchos cambios debido a la variacién de la
actividad mental, y por tanto es necesario analizarla en periodos de tiempo mds cortos. Para este
proceso, la sefial es muestreada a 256 Hz. Si una sefial, por ejemplo, se caracteriza por una dimensién
(1; 512; 21), quiere decir que la seial posee 21 canales de duracién 2 segundos (512 muestras con
muestreo a 256 Hz). El nimero de ventanas de cada sefial se representa en la dimension adicional
afadida.

En este proyecto se va a entrenar un modelo de aprendizaje supervisado, es decir, las sefiales tendran
etiquetas que las califiquen como muestras con crisis epiléptica o con ausencia de esta. A
continuacion, se presenta cdmo se han obtenido los ficheros necesarios para la implementacién, asi
como su estructura.

Es importante destacar que, a diferencia de la organizacién de los datos en el autoencoder del TFG
de Marta Fraile [5], en este modelo de conditional variational autoencoder el modelo se entrenara
tanto con datos con crisis como sin ella. En la Figura 30 se presenta la estructura de los datos de
manera visual.

Codigo de colores:

Muestras sin crisis Muestras con crisis
train paciente0l test pacientell
11743 219 8539 123

Figura 30. Organizacion de los datos.
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e Obtencidn de los datos de entrenamiento. En la Figura 31 se muestra cdmo se ha procesado
la sefial del paciente 1, obteniendo los ficheros necesarios para el entrenamiento del modelo
almacenados en train_pacienteOLl. Estas sefiales son almacenadas en tiempo.

Como se ha mencionado, en este modelo se incluyen en el entrenamiento sefiales con
epilepsia (chb01_03, chb01 04, chb01_15, chb01_16, chb01 _18) y sin epilepsia (los
restantes).

# Get the dataframe with all the info of a patient
patient_data_df_train = generate_patient_data(patient_data_path, registers_train, channel_index)

# Store dataframe as pickle
patient_data_df_train.to_pickle(f'../data/processed/{patient}_data_concatenated.pickle")

Register chbel_el.edf read and concatenated
Register chb8l_e2.edf read and concatenated
Register chbel_e3.edf read and concatenated
Register chb®l_84.edf read and concatenated
Register chb@l_e5.edf read and concatenated
Register chb@l_e6.edf read and concatenated
Register chb@l_e9.edf read and concatenated
Register chb®l_14.edf read and concatenated
Register chb@l_15.edf read and concatenated
Register chb®l_16.edf read and concatenated
Register chbel_17.edf read and concatenated
Register chb®l_18.edf read and concatenated
Register chb@l_20.edf read and concatenated

registro_train = concatenar_seizures_filtrado(patient_data_df_train)

(11748928, 21)
(11740928, 21)

file = open('train_pacienteel', 'wb"')
pickle.dump(registro_train, file)

file.close()

Figura 31. Obtencion de las sefiales para el entrenamiento.

e Obtencidn de los datos de test. En la Figura 32 se muestra cdmo se ha procesado la senal del
paciente 1, obteniendo los ficheros necesarios para la validacion del modelo almacenados en
test_pacienteOl. Estas sefiales son almacenadas en tiempo.

Como se ha mencionado, en este modelo se incluyen en la validacién sefiales con epilepsia
(chb01_21, chb01_26) y sin epilepsia (los restantes).
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# Get the dataframe with all the info of 2 patient
patient_data_df_test = generate_patient_data(patient_data_path, registers_test, channel_index)

# Store dataframe as pickle
patient_data_df_test.to_pickle(f'../data/processed/{patient}_data_concatenated.pickle')

Register
Register
Register
Register
Register
Register

chbol_21.
chbol_24.
chb@1_25.
chbol_26.
chbol_27.
chbo1_29.

edf
edf
edf
edf
edf
edf

read and
read and
read and
read and
read and
read and

concatenated
concatenated
concatenated
concatenated
concatenated
concatenated

registro_test = concatenar_seizures_filtrado(patient_data_df_test)

(4435200, 21)
(4435200, 21)

file = open('test_paciente@l', 'wb')
pickle.dump(registro_test, file)

file.close()

Figura 32. Obtencion de las sefiales para la validacion.

e Obtencidon de los booleanos de los momentos con epilepsia del paciente. Para poder obtener
los booleanos con epilepsia, es necesario separar todas las sefiales con epilepsia, como se
muestra en la Figura 33, de la misma manera que se han cargado las sefiales de entrenamiento
y validacién.

# Get the dataframe with all the info of a patient
patient_data_df_seizures = generate_patient_data(patient_data_path, registers_epilept, channel_index)

# Store dataframe as pickle
patient_data_df_seizures.to_pickle(f'../data/processed/{patient}_data_concatenated.pickle")

Register chb@l_@3.edf read and concatenated
Register chb@l_©4.edf read and concatenated
Register chb®l_15.edf read and concatenated
Register chb®l_16.edf read and concatenated
Register chb®l_18.edf read and concatenated
Register chb@l_21.edf read and concatenated
Register chb@l_26.edf read and concatenated
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registro_seizures = concatenar_seizures_filtrado(patient_data_df_seizures)

(6124800, 21)
(6124800, 21)

file = open('epilepsia_paciente@l', 'wb')
pickle.dump(registro_seizures, file)

file.close()

Figura 33. Obtencion de las sefiales con epilepsia.

Una vez que se obtiene el archivo con las sefales con epilepsia, se obtienen los booleanos de
los momentos con epilepsia del paciente, implementado tal como se muestras en la Figura
34,y almacenados en epi lepsia_paciente0l. De esta manera, se podran etiquetar los
datos que se van a utilizar. Se almacenan en targets_pacienteOl.

targets = obtener_bools_seizures(patient_data_df_seizures)

file = open('targets_paciente@l', 'wb')
pickle.dump(targets, file)

file.close()

Figura 34. Obtencion de los booleanos de las sefiales con epilepsia.

4.3 Autocodificador con red densa

En el estudio realizado en el TFG de Marta Fraile [5] se comprobd que la red no presentaba ninguna
variacioén significativa en su rendimiento entre los datos de tiempo y los datos de frecuencia, por lo
gue, en este desarrollo, se ha decidido trabajar en frecuencia. Sin embargo, sobre dicha red se han
realizado diferentes estudios adicionales, como la visualizacion del espacio latente y el analisis del
overfitting que sufre la red con diferentes épocas de entrenamiento, los cuales se presentaran a
continuacion.

4.3.1. Analisis del espacio latente

Una de las diferencias mds caracteristicas entre un autoencoder estandar y un variational
autoencoder es el espacio latente.
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Como vemos en la Figura 35, el espacio latente del autoencoder estandar (AE) se representa por z vy,
dado que su objetivo principal es la reconstruccién de las sefiales de entrada, como se ha detallado
en capitulos anteriores, no impone ninguna estructura en el espacio latente.

Reconstr
Input < --------ceeemeeen e Ideally they are identical, ------------------ » in i
put
x~x
Bottleneck!

Encoder Decoder
x | 9 ; | fo B

An compressed low dimensional
representation of the input.

Figura 35. Espacio latente del autoencoder [53].

Sin embargo, si analizamos el espacio latente mostrado en la Figura 36, éste es utilizado por el
decoder del autoencoder variacional no solo para la reconstruccion de sefiales, sino también para la
generacién de nuevas muestras similares a las que se le ha introducido a la entrada.

Input - Ideally they are identical. . Racoi::t‘:rded
x ~ x'
Probabilistic Encoder
96 (2|x)
Mean Sampled
{H | latent vector
Probabilistic
X > _,,. »| Decoder - X'
po(x|z)
o
Std. dev
= An compressed low dimensional
=pTo0Oe representation of the input.
€~ .;N"(”‘ I)

Figura 36. Espacio latente del variational autoencoder [53].

A partir de la Figura 36 se muestra como el encoder produce un espacio latente asociado con una
distribucién de probabilidad. Para poder conseguir esto es necesario disponer de una estructura
apropiada en el espacio latente.

Viendo esta diferencia en detalle, se muestra el andlisis que se ha desarrollado a través de una red
densa de un autoencoder y un variational autoencoder.
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En general, el espacio latente del VAE tiene una dimensién muy elevada. Por lo tanto, para poder
visualizarlo es necesario utilizar diferentes técnicas de reduccion de dimensionalidad que nos
permiten representarlo en dos o tres dimensiones. A continuacidn, se describen brevemente las tres
técnicas usadas junto con los resultados obtenidos:

e Principal Component Analysis (PCA)

La técnica denominada PCA, se caracteriza por ser un método lineal, el cual se implementa con
el objetivo de reducir la dimensionalidad [54]. Esto se realiza a través de una transformacién lineal
de los datos de entrada en un conjunto de variables linealmente incorreladas, llamadas
componentes principales, que maximizan la varianza de los datos. Los datos, por lo tanto, se
proyectan en estas nuevas direcciones.

Su implementacion es muy sencilla, tiene una gran eficiencia computacional y es util para casos
en que las relaciones lineales predominan. Como desventaja no pueden capturar relaciones no
lineales entre las variables. Se utiliza en andlisis exploratorio de datos, compresién de datos,
eliminacion de ruido, etc [54].

A continuaciéon, se muestra como se implementa esta técnica, de manera muy sencilla, y sus
resultados. El primer espacio latente obtenido es el del autoencoder estandar que, como se
muestra en la Figura 37, es muy sencillo de implementar.

# Obtener la representacion del espacio latente para X_train y X_test_NoCrisis
espacio_latente_train = encoder.predict(X_train)
espacio_latente_test = encoder.predict(X_test_NoCrisis)

# Reducir la dimensionalidad del espacio latente usando PCA
pca = PCA(n_components=2)
espacio_latente PCA = pca.fit_transform(espacio_latente train)

Figura 37. Implementacion de la técnica PCA en un autoencoder.

En el autoencoder variacional se realiza de manera similar aunque, como se detalla en la Figura
38, previamente se deben almacenar las variables z_ mean_trainyz_log_var_train, que
representan la media y la desviacién de la log-varianza del modelo.

# Obtener representaciones en el espacio latente para X_train_flat
z_mean_train, z_log_var_train = encoder.predict(X_train_flat)

# Reducir dimensiones utilizando PCA
pca = PCA(n_components=2)
Z_mean_pca = pca.fit_transform(z_mean_train)

Figura 38. Implementacion de la técnica PCA en el autoencoder variacional.

Una vez implementada la visualizacién del espacio latente en ambos modelos usando PCA con
solo 2 componentes principales, se analizan los resultados en la Figura 39:
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Espacio Latente (PCA) PCA del Espacio Latente del VAE i
1.0 d

0.0002

0.0001 A

Clase

0.0000 A

Componente Principal 2
Componente Principal 2

—0.0001 1

T T T T T T T
—0.0002-0.0001 0.0000 0.0001 0.0002 0.0003 0.0004 : T T y T 0.0

Componente Principal 1 componente Principal 1

Figura 39. Espacio latente con PCA del autoencoder (izquierda) y del autoencoder variacional (derecha).

Como se puede apreciar, esta técnica no resulta util en estos modelos, ya que las muestras con
crisis (amarillo) estan dispersas por todo el espacio. Mas adelante se analizara con el autoencoder
condicional variacional.

e T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

Una de las técnicas mas utilizadas para la reduccion de dimensionalidad es t-SNE [55], la cual se
caracteriza por ser no lineal y estd basada en las proximidades, como su propio nombre indica.
Para ello, se realiza un “mapeo” de los puntos de datos de un espacio de alta dimensionalidad (la
del espacio latente) a un espacio de menor dimensionalidad (dos o tres tipicamente) de manera
que las similitudes entre pares de puntos se preserven tanto como sea posible.

Se utiliza para la visualizacién, ya que es muy efectivo y preserva bien las relaciones locales,
aunque la captura de relaciones no lineales entre las variables es bastante compleja.

Esta técnica presenta varias desventajas frente a las demds, como puede ser el coste
computacional, que es el mas alto de todos, ademas de su complejidad para ser implementada.
Cabe destacar que no es determinista, lo que implica que puede producir diferentes resultados
en ejecuciones distintas. Otra complicacion de este método es que cuenta con dos parametros
gue se deben ajustar para conseguir resultados 6ptimos [56].

Se utiliza en visualizacién de datos complejos como en aprendizaje no supervisado, o clusters de
datos de alta dimensionalidad [56].

A continuacién, se muestra como se implementa esta técnica y sus resultados. De la misma
manera que con PCA, se ha implementado primero en el autoencoder estandar, como se muestra
en la Figura 40.

# Obtener la representacidn del espacio latente para X_train y X_test_NoCrisis
espacio_latente_train = encoder.predict(X_train)
espacio_latente_test = encoder.predict(X_test_NoCrisis)

# Aplicar t-SNE directamente a los datos
tsne = TSNE(n_components=2, random_state=42)
espacio_latente_tsne = tsne.fit_transform(espacio_latente_train)

Figura 40. Implementacion de la técnica t-SNE en un autoencoder.
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De manera similar, se implementa en el autoencoder variacional (Figura 41):

# Aplicar t-SNE
tsne = TSNE(n_components=2, random_state=42)
z_mean_tsne = tsne.fit_transform(z_mean_train)

Figura 41. Implementacion de la técnica t-SNE en el autoencoder variacional.

Como se ha indicado antes, los resultados obtenidos con esta técnica dependen de los valores
perplexity y learning-rate, por lo que se han visualizado los espacios latentes, Figura 42, con
distintas combinaciones de estos parametros.

Figura 42. Espacio latente con t-SNE del autoencoder (izquierda) y del autoencoder variacional (derecha).

Al igual que antes, con esta técnica se comprueba que, a pesar de que el coste computacional ha
sido mucho mads elevado, los resultados obtenidos siguen sin ser satisfactorios.

e Isometric Mapping (isomap)

Esta técnica, una vez mas, tiene como objetivo la reduccién de dimensionalidad. Se caracteriza
por ser no lineal, y por estar basada en grafos [57]. Es una extensién del Multi-Dimensional Scaling
(MDS), [57] que preserva las distancias geodésicas (distancias en el grafico de vecinos mas
cercanos) en un espacio de menor dimensionalidad. Se construye a través de un grafo de vecinos
mas cercanos de los datos y calcula las distancias mas cortas entre todos los pares de puntos en
este grafo. Luego, aplica MDS a estas distancias.

Este método se caracteriza por capturar las relaciones no lineales y, ademas, preservar tanto la
estructura local como global de los datos. Como principales desventajas, el costo computacional
es elevado para grandes conjuntos de datos y es sensible al nUmero de vecinos mas cercanos
elegidos. Su uso se centra en la visualizacidn y analisis de datos de alta dimensionalidad donde la
estructura no lineal no pasa desapercibida.

Como en PCA y t-SNE se ha implementado para los dos modelos, como se muestra en la Figura
43 para el autoencoder y en la Figura 44 para el autoencoder variacional.
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#0btener la reconstruccidn de los datos (salida del autoencoder)
espacio_latente_isomap_train = encoder.predict(X_train)

374/374 1s 1ms/step

from sklearn.manifold import Isomap

# Aplicar Isomap para reducir la dimensionalidad de las representaciones del espacio latente a 2 dimensiones
isomap = Isomap(n_components=2)

espacio_latente_isomap_train = isomap.fit_transform(espacio_latente_train)

Figura 43. Implementacion de la técnica Isomap en el autoencoder.

# Reducir dimensiones utilizando Isomap
isomap = Isomap(n_components=2)
z_mean_isomap = isomap.fit_transform(z_mean_train)

Figura 44. Implementacion de la técnica Isomap en el autoencoder variacional.

A continuacidén, se muestran los resultados obtenidos en la Figura 45.

Visualizacién del Espacio Latente con datos de test (Isomap) - Isomap del Espacio Latente del VAE

1.0

104

0.05

Dimensién 2
Etiquetas
Componente Principal 2

0.0

0.0 -
-010 -005 000 005 010 015 020 025 030 10 o o 20 % 40
Dimensién 1 Componente Principal 1

Figura 45. Espacio latente con Isomap del autoencoder (izquierda) y del autoencoder variacional (izquierda).

De la misma manera que en t-SNE, se ha comprobado que la técnica de Isomap tiene un gasto
computacional demasiado elevado. Ademas, en los resultados podemos observar que no se
diferencian con claridad las nubes de puntos correspondientes a crisis y no crisis, por lo que no
esta separando las caracteristicas de manera adecuada. En la Figura 45 se muestra cémo las
sefiales con crisis de valor 1 (amarillas) estan mezcladas con las sefales que no presentan crisis
(moradas).
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Por ultimo, se resumen las tres técnicas, una vez ya implementadas y comprobadas, en la Tabla 5.

PCA t-SNE Isomap
Método Lineal No lineal No lineal
Eficiencia computacional | Eficiente Muy poco eficiente Poco eficiente
Preservacion de la | Preserva las relaciones | Preserva las relaciones | Preserva tanto las
estructura lineales y la varianza | locales relaciones locales
global como las globales.
Utilidad Compresiéon y analisis | Visualizacion de alta | Analisis de estructura

general

dimensionalidad

no lineal y global

Tabla 5. Resumen de las técnicas de visualizacion de los datos.

4.3.2. Analisis del sobreajuste

Con el autoencoder del TFG de Marta Fraile [5], también se ha aprovechado la oportunidad para
estudiar el overfitting que presenta la red del codificador con los datos del paciente_01 en una
red compuesta por dos capas de 64 y 32 neuronas respectivamente.

Para ello, se han guardado los datos en dos variables diferentes, loss y val _loss y se han
representado con entrenamientos desde 15 épocas a 200 como se muestra en la Figura 46, de
manera visual, y en la Figura 47, de manera numérica.
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Figura 46. Andlisis visual del overfitting en autoencoder.
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492/492 22ms/step - : 3.3588e-84 - val_loss: 4.8902e-84
Epoch 18/25
492/492 22ms/step - : 3.3129e-84 - val loss: 4.8940e-04
Epoch 11/25
492/492 22ms/step - : 3.3410e-04 val_loss: 4.8746e-04
Epoch 12/25
492/492 22ms/step - : 3.3406e-04 - val _loss: 4.8839e-04
Epoch 13/25
492/492 23ms/step - : 3.2988e-84 val_loss: 4.8993e-04
Epoch 14/25
492/492 23ms/step - : 3.3353e-84 val_loss: 4,8957e-04
Epoch 15/25
492/492 22ms/step - : 3.3564e-04 val loss: 4.8911e-04
Epoch 16/25
492/492 23ms/step - : 3.3004e-04 val_loss: 4.8839%e-04
Epoch 17/25
492/492 23ms/step - : 3.3700e-84 - val loss: 4.8933e-84
Epoch 18/25
492/492 23ms/step - ss: 3.3453e-84 - val loss: 4.8802e-84
Epoch 19/25
492/492 23ms/step - loss: 3.2873e-04 val_loss: 4.8886e-04
Epoch 28/25
492/492 23ms/step - loss: 3.2810e-04 val_loss: 4.8832e-04
Epoch 21/25
492/492 23ms/step - loss: 3.3388e-84 - val_loss: 4.8870e-084
Epoch 22/25
492/492 23ms/step - loss: 3.2994e-84 val_loss: 4.8765e-84
Epoch 23/25
492/492 23ms/step - loss: 3.3308e-04 - val_loss: 4.8784e-04

Figura 47. Andlisis numérico del overfitting en autoencoder.

Como se puede observar en las figuras anteriores existe una gran diferencia entre la pérdida (/oss)
de entrenamiento y validacion, lo que indica claramente la presencia de sobreajuste (overfitting).
Ademas, , a partir de 20 iteraciones (épocas), la diferencia del error es minima, por lo que se continta
trabajando con este dato para el posterior codificador variacional.

4.4 Autocodificador Variacional Condicional

Con el analisis del autoencoder, del autoencoder variacional y, con las caracteristicas seleccionadas,
se continta con la implementacién del modelo final: Autoencoder Variational Condional (CVAE)

El CVAE se ha construido para separar las dos clases de interés (crisis y no crisis) en el espacio latente
y asi poder incluir el algoritmo KNN en nuestro andlisis y clasificacion de las sefiales EEG. A
continuacion, se explica la implementacion del CVAE y el algoritmo KNN en este proyecto. En primer
lugar, como se ha comentado en la preparacién de los datos, cabe destacar que el modelo trabajara
en aprendizaje supervisado, con datos de entrenamiento y de test/validacion que incluyen tanto
sefales con epilepsia como con ausencia de esta. Estas sefales seran etiquetadas, con la variable
targets con valores binarios: 0 = no crisis, 1 = crisis. Una vez que los datos estan cargados, ha sido
necesario incluir varias modificaciones sobre los mismos, las cuales se explicaran a continuacién. Lo
primero de todo, ha sido necesario aplicar la técnica flattening sobre los datos, lo que implica
transformar los datos multidimensionales en una Unica dimensidn. Después de haber aplanado los
datos, ha sido necesario normalizarlos. Este procedimiento se ha realizado de dos maneras
diferentes, para poder compararlas y definir cual es la que mds se ajusta al modelo.

Una de ellas es la denominada StandardScaler [58]. Esta técnica estandariza los datos. Para ello
elimina la media y escala los datos para que la varianza sea igual a 1. Su aplicacidon se muestra en la
Figura 48 y, en la Figura 49 se muestra este tipo de normalizacién aplicada sobre los datos del
entrenamiento y de la validacién. A modo visual, se ha impreso la media y la desviacion estandar de
X_train_flat y X _train_normalized, donde se puede apreciar que la media es muy
cercana a 0 después de la normalizacion y la varianza es practicamente igual a 1.
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z=(x-u)/s

Figura 48. Transformacion StandardScaler [58].

# Normalizar los datos: Implica escalar los datos a un rango entre [©,1].

# En este paso no cambian las dimensiones de los datos sino que se normalizan las caracteristicas
# de los datos, pero no la cantidad de muestras ni las caracteristicas.

print("Antes de la normalizacidn:")

print("Media de X_train_flat:", np.mean(X_train_flat))

print("Desviacidn estandar de X_train_flat:", np.std(X_train_flat))

scaler = StandardScaler()

X_train_normalized = scaler.fit_transform(X_train_flat)
X_test_normalized = scaler.transform(X_test_flat)

#Tenemos que asegurar que después de normalizar:

# media cercana a @

# desviacidn estandar cercana a 1

print("\nDespués de la normalizacidn:")

print("Media de X_train_normalized:", np.mean(X_train_normalized))
print("Desviacidn estandar de X_train_normalized:", np.std(X_train_normalized))

Antes de la normalizacidn:
Media de X_train_flat: ©.20331581875954655
Desviacién esténdar de X_train_flat: 39.08117844627702

Después de la normalizacidn:
Media de X_train_normalized: 4.617531948682113e-18
Desviacién estandar de X_train_normalized: 1.0080000000000007

Figura 49. Normalizacion de los datos flatten a través de StandardScaler.

La otra técnica utiliza es la denominada MinMaxScaler [59]. Esta técnica transforma las caracteristicas
de los datos tal y como se muestra en la Figura 50, es decir, por rango, que por defecto es (0,1). En
la Figura 51, se muestra aplicada a los datos del modelo.

X_std = (X - X.min(axis=@)) / (X.max(axis=@) - X.min(axis=@))
X_scaled = X_std * (max - min) + min

Figura 50. Transformacion MinMaxScaler[59].

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Inicializar el MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler()

# Ajustar el scaler a los datos de entrenamiento y transformarlos
X_train_normalized = scaler.fit_transform(X_train_flat)

# Utilizar el mismo scaler para transformar los datos de prueba
X_test_normalized = scaler.transform(X_test_flat)

Python

Figura 51. Normalizacion de los datos flatten a través de MinMaxScaler.
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Por ultimo, una vez que los datos han sido normalizados, el CVAE trabaja con tensores, por lo que es
necesario convertir tanto los datos como sus etiquetas en tensores. Estos representaran los datos
que se utilizaran tanto en entrenamiento, X_train_tensor e y_train_tensor, como en
validacién X_test_tensorey_ test_tensor.

Una vez que estan cargados los datos, se continua con la definicién del CVAE.

4.4.1. Definicion del CVAE

El desarrollo del modelo autocodificador condicional variacional se ha realizado con la definicidn de
una clase denominada CVAE, la cual incluye el codificador y el decodificador necesarios.

Como se muestra en la Figura 52, los datos introducidos en el codificador incluyen tanto las senales
como la condicidn (esto es la clase asociada). Para ello, se define la dimensién de entrada como el
resultado de las dimensiones de ambas. La dimensidn de las sefiales esta definida por el nUmero de
canales y el nimero de ventanas, como se ha explicado anteriormente. La dimensién de la condicién
tiene el valor 1, ya que las etiquetas utilizadas solo introducen valores [0, 1] dependiendo de la
caracterizacion de la seial.

Para la definicidn del codificador, se ha utilizado en cada una de las capas la funcion de activacion
RelU y las capas estan totalmente conectadas. La primera capa procesa los datos de entrada usando
128 neuronas y pasandole la salida a la siguiente, que la comprime en 64 neuronas. Por ultimo, a la
salida de estas 64 neuronas se calcula la media y la varianza logaritmica que van a caracterizar cada
clase del espacio latente.

El decoder estd definido mediante el mismo conjunto de capas lineales con funciones de activacidn
ReLU a la salida, al cual le llega una muestra del espacio latente y la convierte usando una capa
completamente conectada de 64 neuronas primero y luego de 128. Por ultimo, realiza la
transformacion de la salida de esta red neuronal al tamafio de la entrada. Cabe destacar que a la
salida del decoder ha sido necesario utilizar la funcidén tanh, ya que las amplitudes de los datos
normalizados varian entre [-1, 1].

Encoder Decoder

Dense layer
128 neurons

Dense layer Linear layer

Linear layer
128 neurons 64 neurons

64 neurons

Activation:
tanh

Activation: Activation:
Relu Relu

Activation:
ReLu

Figura 52. Esquema del CVAE implementado.
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A continuacion, se estudian cada uno de los resultados que se han obtenido con esta red neuronal.

4.4.2. Sobreajuste

El primer estudio que se ha realizado sobre el conditional variational autoencoder es el overfitting.
Para ello, como en la red densa, se han almacenado los datos en las dos variables diferentes, 1oss
y val _loss, y se han representado con entrenamientos desde 20 épocas a 50, como se muestra

en la Figura 53, de manera visual, y en la Figura 54, de manera numérica.

Train vs Validation Loss

—— Train Loss
validation Loss

Loss.
o
=]

Train vs Validation Loss

—— rain Loss
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Figura 53. Representacion grdfica del overfitting sobre el conditional variational autoencoder.
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Figura 54. Representacion numérica del overfitting sobre el conditional variational autoencoder.
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De nuevo puede apreciarse la existencia de overfitting con estos resultados, se ha decidido continuar
el desarrollo del modelo con un entrenamiento de 20 épocas, aunque la pérdida en el conjunto de
validacién apenas disminuye tras las 10 primeras iteraciones.
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4.4.1. Clasificacion de los datos.

Tras el estudio del overfitting, se ha realizado el de las métricas del funcionamiento del clasificador
basado en el uso de un KNN en el espacio latente. Estas métricas, explicadas en el capitulo anterior,
se han desarrollado como se muestra en las Figura 55 y Figura 56.

La precision define la proporcién de los aciertos sobre el total de las predicciones de una clase, es
decir, cuales de todas las sefales que el clasificador predijo como pertenecientes a una clase, son
realmente de esa clase. El valor recall, traducido sensibilidad, es el que mide la proporcidn de aciertos
sobre el numero real de muestras positivas.

Macro average (macro avg) es el promedio por cada clase de manera individual. No se tiene en cuenta
el nimero de muestras en cada clase. Es decir, no se tiene en cuenta el desbalance de datos.

Weighted average (weighted avg) es el promedio ponderado, donde si que se tiene en cuenta el
numero de muestras por cada clase que se esta analizando. Por esta razén es mas fiable, ya que tiene
en cuenta el desbalanceo de datos y da mds valor a las sefiales con mas muestras (no crisis). Sin
embargo, si el desbalanceo es muy grande puede dar lugar a resultados engafiosos cuando se clasifica
muy bien la clase mayoritaria y muy mal la clase minoritaria (que puede ser la clase de interés, como
en este caso). Por ese motivo conviene prestar atencién también a la macro avg cuando se trabaja
con datos muy desbalanceados.

Accuracy en datos de prueba: 9.9674

precision recall fl-score  support

8.9 .99 0.98 9.98 8539

1.0 8.01 8.81 8.01 123

accuracy 9.97 8662
macro avg .50 9.49 9.5@ 8662
weighted avg .97 8.97 8.97 8662

Figura 55. Métricas de evaluacion del CVAE mediante normalizacién StandardScaler.

Accuracy en datos de prueba: ©.98406

precision recall fl-score  support

.o 1.00 8.99 ©.99 8539

1.8 0.46 8.82 ©.59 123

accuracy ©.98 8662
macro avg 8.73 8.9 8.79 8662
weighted avg 9.99 .98 ©.99 8662

Figura 56. Métricas del CVAE con la normalizacion de los datos MinMax.

Como conclusidn principal, se aprecia claramente que el modelo que incluye los datos normalizados
con StandardScaler no esta funcionando con las sefiales de crisis. Sin embargo, en el modelo con
datos normalizados con MinMaxScaler, se puede apreciar que, si se analiza con macro avg, se
obtienen buenos resultados, aunque la precisiény el recall son mas bajos debido a la clase minoritaria
(crisis).

Caracterizacion de crisis epilépticas a partir de EEG usando auto-codificadores variacionales 63



Metodologia y resultados Julio 2024

4.4.2. Obtencion del espacio latente.

El espacio latente, en el CVAE se define de la siguiente manera en la representacién del esquema de
un CVAE completo en la Figura 57:

: = Vector
Noise vector N orbination
Latent .
Encoder distribution Sampling
p(zlx)

Condition vector | ¢ > Decoder
J , sample
o A
Noise vector | N :

Backpropagation

Figura 57. Conditional Variational Autoencoder [60].

Como se muestra en la Figura 57, a diferencia de un varionational autoencoder, el CVAE incluye una
condicién a la entrada, es decir, la etiqueta con el valor booleano 0 = no crisis y 1 = crisis. Se ha
analizado, como en los casos anteriores, el espacio latente.

A diferencia del autoencoder vy el varionational autoencoder, en este caso se ha realizado Unicamente
el estudio con la técnica PCA debido al coste computacional que supone el analisis de las otras
técnicas, pero incluyendo la representacion con PCA en tres dimensiones, para asegurarnos la
separacion de las muestras.

El primer analisis del espacio latente se ha realizado sobre el CVAE con normalizacién StandardScaler,
como se muestra en la Figura 58. En la representacién en 2D, las sefiales con crisis se caracterizan
por estar en el eje (0,0) superpuestas con las sefiales sin crisis, pero en la representacién en 3D
(derecha) se muestra como la nube de muestras sin crisis se sitla por delante de las muestras con
crisis, por lo que no podemos definir con claridad suficiente si estan totalmente separadas

PCA Combinacién de Ejes: (0, 1, 2)

7.5 4 @ NoCrisis
Crisis

e No Crisis
® Crisis
5.0 1

2.5 1

0.0 A

—2.5

Componente Principal 2
L]
[ 1]

—5.0 - -

—7.5 1

T T T
-10.0 -75 =50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Componente Principal 1

Figura 58. Andlisis del espacio latente en 2D(izquierda) y en 3D (derecha) con la normalizacion de los datos
StandardScaler.
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Sin embargo, también se ha realizado el estudio sobre el CVAE con normalizacion MinMaxScaler, y
realmente si que se separan las sefiales en diferentes subconjuntos, como se aprecia en la figura en
3D (derecha) de la Figura 59. En la representacién en 2D (izquierda), ocurre lo mismo que en la Figura
58, las muestras de no crisis se centran en 0,0.
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Figura 59. Andlisis del espacio latente en 2D (izquierda) y en 3D (derecha) con la normalizacion de los datos MinMax.

4.4.3. Reconstruccion de la seiial
Una vez analizado el clasificador y el espacio latente, se estudia cdmo se realiza la reconstruccién de
las senales, la cual se muestra en las Figura 60 y Figura 61.

Esta reconstruccidon, cuando la normalizacion de las sefales de entrada se ha realizado con
StandardScaler, no funciona correctamente, como se muestra en la Figura 60.

Senal Original vs Sefal Reconstruida

— Original
—== Reconstruida

Amplitud

-2 1

0 100 200 300 400 500
Muestras

Figura 60. Sefial reconstruida utilizando StandardScaler.

Sin embargo, la reconstruccidon de las sefiales normalizadas con MinMaxScaler, como se puede
observar en la Figura 61, es muy buena.
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Figura 61. Sefial reconstruida utilizando normalizacion MinMaxScaler.

Con estos resultados, a partir de aqui, se continuard sélo con el CVAE con normalizacion

MinMaxScaler ya que, dado que ninguno de los resultados obtenidos ha sido favorable. Se descarta
la utilizacién de StandardScaler.

4.4.4. Generacion de nuevas senales

Para la generacién de nuevas muestras se ha implementado una funcién en la que, en primer lugar,
utilizando el espacio latente con distribucion normal y la clase deseada, se generan muestras
aleatorias en el mismo. A continuacion se decodifican las muestras latentes generando las sefiales de

salida del modelo Las Figuras 62 y 63 muestran dos ejemplos de sefiales generadas para segmentos
sin crisis y con crisis, respectivamente.

Senal generada sin crisis

' v ' v v
o 100 200 300 400 500
Namero de muestras

Sefial generada sin crisis

0.24

0.14
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Numero de muestras

Figura 62. Ejemplos de sefiales generadas sin crisis.
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Senal generada can crisis
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Figura 63. Ejemplos de sefiales generadas con crisis.

4.5 Discusion

El desarrollo de este proyecto centrado, en el desarrollo de un conditional variational autoencoder a
partir de un autoencoder estdndar, ha permitido poder realizar una comparacién entre dichos
modelos.

El autoencoder estandar, formado por una red densa, ha demostrado ciertas limitaciones, como la
representacion del espacio latente para la evaluacidon de los datos de test, ademds de su bajo
rendimiento debido a los falsos positivos.

Sin embargo, el CVAE ha sido mas efectivo. El CVAE ha sido entrenado con datos tanto de crisis como
de no crisis etiquetados con valores booleanos, lo que ha permitido su mejor adaptacién a las
caracteristicas mas significativas del EEG, con una mejora de su precisidon a la hora de distinguir
segmentos con crisis y sin crisis.

En relacidn con el analisis de los datos, cabe destacar la diferencia que existe entre la normalizacidn
de los datos, siendo la mas eficiente la normalizacidn con la funcion MinMaxScaler.

También cabe destacar la diferencia mas importante entre el autoencoder y el CVAE mencionada
durante el desarrollo de la memoria, la generacion de las sefiales. El CVAE ha sido capaz de almacenar
las gaussianas calculadas por el espacio latente de manera muy efectiva para la generacién de nuevas
sefales de tipo 0 (no crisis) y de clasificacion 1 (crisis).

Por ultimo, destacamos las ventajas que presenta un conditional variational autoencoder para la
deteccién de crisis epilépticas:

La reduccion de dimensionalidad de las sefiales EEG facilita la tarea de clasificacion, de una manera
mas manejable y menos computacionalmente intensa en el espacio latente mediante un simple KNN.

La representacion de las sefales de crisis y no crisis mas complejas de los EEGs ha sido mds relevantes
gracias a la captura del CVAE de las caracteristicas no lineales.

La implementacion del KNN, una vez obtenido el espacio latente, ha proporcionado un método
simple y efectivo para la clasificacion sin necesidad de un entrenamiento demasiado complejo.
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5. Conclusiones y lineas futuras

5.1 Conclusiones generales del proyecto

La epilepsia es una enfermedad neuroldgica cronica que afecta a millones de personas en todo el
mundo. Esta enfermedad provoca graves consecuencias en las personas que la padecen, por lo que
la atencidn temprana y precisa puede ayudar a su calidad de vida.

El estudio de la epilepsia a través de sefales EEG no es sencillo, debido a la afectacién de ruidos e
interferencias que sufre la sefial. En este proyecto se han realizado varios estudios.

El primero ha sido la ampliacion del autocodificador del que parte el proyecto, donde se ha evaluado
el overfitting con diferentes nimeros de épocas de entrenamiento, determinando que 20 épocas
proporcionan un buen balance de rendimiento y complejidad, teniendo en cuenta el coste
computacional que suponia el entrenamiento con mas épocas y sin mejora de resultados
significativos. Ademas, se ha comparado el espacio latente en dos dimensiones de este
autocodificador estdndar con un modelo autocodificador variacional, donde no se observan grandes
diferencias significativas en la visualizacién en 2D.

Finalmente, se desarrolla un conditional variational autoencoder (CVAE) para la deteccidn de crisis
epilépticas, el objetivo principal del proyecto. En este modelo se comparan dos técnicas de
normalizacién de datos, StandardScaler y MinMaxScaler. MinMaxScaler ha resultado ser mejor
técnica en términos de rendimiento. Se estudia de nuevo el overfitting como en el autoencoder, con
varias épocas de entrenamiento, tomando como decisién final usar 20 épocas como la configuracién
final para el desarrollo del proyecto. Uno de los estudios, del rendimiento del modelo, fue bastante
satisfactorio con la normalizacion MinMaxScaler, especialmente en la reconstruccion de las sefales,
aungue los resultados son mejorables para las sefiales con crisis epilépticas. Sin embargo, con la
normalizacion StandardScaler se confirma la importancia de la normalizacién de los datos, ya que la
reconstruccién no ha sido buena. Por ultimo, se utilizado el CVAE para la generacidon de nuevas
sefales con la normalizacién MinMaxScaler y, aunque si se ha visto que es capaz de generarlas, ofrece
un margen de mejoras adicionales y debe realizarse un estudio mas profundo acerca de la calidad y
precision de las sefiales generadas.

Finalmente, como conclusién principal cabe destacar que el desarrollo del conditional variational
autoencoder ha demostrado que este modelo tiene capacidad para discriminar entre crisis eileticasy
segmentos sin crisis. Ademas, el analisis del espacio latente permitira, en el futuro, comprender
mejor la diferencia entre las caracteristicas de los periodos ictales y no ictales, y la generacién de
nuevas secuencias servira para entrenar otros algoritmos de aprendizaje automaatico.

5.2 Lineas futuras

Las lineas futuras que ofrece este proyecto para el estudio de la deteccion de ataques epilépticos a
través del CVAE implementado son:

Como se ha observado en las métricas de rendimiento, el CVAE no esta funcionando de manera
satisfactoria con las sefiales de crisis en comparacidn con las muestras de no crisis. Por lo que, podrian
implementarse otros métodos de clasificacion en el espacio latente, como el RandomForest. Este
algoritmo de aprendizaje automatico supervisado construye multiples arboles de decision aleatorios
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a partir de los datos disponibles (las representaciones en el espacio latente en nuestro caso) y realiza
la prediccién promediando o haciendo coincidir las predicciones de los arboles individuales.

Otra de las lineas futuras que ofrece este proyecto es la prueba del modelo con los 23 pacientes
restantes de la base de datos utilizada, ya que, por falta de tiempo, no se ha incluido en este proyecto.
Con este analisis, podria verificarse el buen funcionamiento del CVAE para diferentes pacientes y su
robustez para poder detectar crisis epilépticas en diferentes pacientes. Ademads, aparte de la base de
datos CHB-MIT Scalp, se podrian incluir en el estudio las sefales del Hospital de la Princesa. Estas
sefiales requieren el desarrollo del preprocesamiento de los datos de manera diferente a la ya
implementada, debido a que se disponen en un formato diferente, por lo que trabajar con las mismas
presenta retos que exceden los objetivos de este proyecto.

Por ultimo, el CVAE de este proyecto ha sido desarrollado siguiendo una estructura similar a la del
autoencoder del TFG de Marta Fraile. Otra linea futura para el modelo podria ser su modificacién con
cambios de la estructura del modelo, una funcién de coste que incluyera una pérdida de contraste,
probar distintas combinaciones del tipo y niUmero de capas, etc.
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Anexo A: Impacto del proyecto

En este capitulo se ponen de manifiesto las implicaciones sociales, de salud y seguridad, ambientales,
econdmicas, tecnoldgicas e industriales relacionadas con este proyecto, asi como la posible
aportacién a los ODS (Objetivos de Desarrollo Sostenible) [8].

Al vincular este proyecto con dichos objetivos, no solo se resalta laimportancia de la salud individual,
sino también su impacto en el desarrollo a nivel global.

A continuacién, se enumeran y justifican los ODS relacionados con este proyecto.

A.1. ODS 3: Salud y Bienestar

Este proyecto estad alineado con el ODS, 3 ya que uno de sus principales objetivos se centra en
asegurar una vida sana y promover el bienestar para todas las personas de todas las edades. Con la
deteccién de crisis epiléptica se puede mejorar significativamente la calidad de vida de las personas
afectadas, asi como la morbilidad asociada, ya que conlleva intervenciones mas rapidas y efectivas.

A.2. ODS 4: Educacion de calidad

El objetivo ODS 4 relaciona con este proyecto mediante dos propdsitos diferentes.

El primero de estos propdsitos esta relacionado con asegurar que las personas con epilepsia puedan
detectar y manejar sus crisis, lo que puede permitirles continuar con su educacién sin interrupciones
significativas, promoviendo una educacidn inclusiva y equitativa.

Por otra parte, el desarrollo y la implementacidn de este proyecto requiere educacidn y capacitacion
en areas de salud, ingenieria y tecnologia, promoviendo una educacién de calidad en estas disciplinas.

A.3. ODS 9: Industria, innovacion e infraestructura

En relacion con el ODS 9, utilizar algoritmos de Inteligencia Artificial avanzada como los variational
autoencoders representa una innovacion tecnolégica significativa en el ambito de la salud,
fomentando el desarrollo de infraestructuras sanitarias mas efectivas, resilientes y sostenibles. Esto
también fomenta la investigacién y la innovacién en el campo de la salud.

A.4. ODS 10: Reduccion de las desigualdades

Por ultimo, la tecnologia puede hacer que la atencién médica de calidad sea mas accesible para
personas con epilepsia en distintas partes del mundo, especialmente en dreas con acceso limitado a
servicios médicos avanzados, reduciendo desigualdades en la atencidn sanitaria.
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Anexo B: Presupuesto del proyecto

En este anexo, se han estimado los costes necesarios para la realizacién del estudio propuesto. Para
ello, se tienen en cuenta tanto los medios materiales como los recursos humanos empleados.

B.1. Coste de los medios materiales

En la Tabla B.1 se muestran los costes derivados del material empleado, incluyendo el gasto en
licencias, hardware y software.

Coste de los Medios Materiales
Material Tangible | Intangible | Coste (€)
Ordenador personal S540-13IML Laptop X 1.156,00
(ideapad) — Type 81XA
Monitor ARZOPA Al Travel Monitor | X 119,99
15.6” FHD 1080 Display
Raton Mi Dual Mode Wireless X 9,99
Paquete Microsoft Office 365 Personal X 69,95
Anaconda (Jupyter Notebook y Spider) X 0,00
Base de datos PTB (Physionet) X 0,00
Encuadernacion del proyecto X 150,00
Espacio Google One Drive X 0,49

TOTAL: 1506,42€

Tabla A. 1. Desglose de los Medios Materiales.

B.2. Coste personal

El coste del personal de este proyecto consta del estudiante que ha realizado el proyecto, asi como
del personal de direccidn, quien ha dirigido el proyecto.

El sueldo medio de un Ingeniero de Sistemas de Telecomunicaciéon se encuentra en torno a los
30.000€ anuales, segun el Colegio Oficial de Ingenieros de Telecomunicacién (COIT). Este proyecto
ha sido realizado por un Ingeniero con experiencia laboral de dos afnos. En estas condiciones se toma
como valor de referencia un sueldo entorno a los 23.000€ brutos anuales de media.

Aunque el trabajo no se ha realizado a jornada completa, los calculos se van a realizar sobre
40h/semana para obtener el resultado total de una manera mas sencilla. Por lo tanto, con un trabajo
realizado 40 horas por semana, se realizardn 160 horas mensuales, lo que equivale a 1916,6€ (brutos
al mes).
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1.916,6€/160h = 11,98 €/h
Con este célculo, y con 320h dedicadas en total, se calcula que el coste es de:
11,98€/h * 320h = 3833,33€

Como se ha mencionado anteriormente, el proyecto ha necesitado de direccion. Esta direccién se
estima que tiene un valor del 7% del total del coste del material junto con el coste del personal
limitado a 30.000€/anuales. Se calcula a continuacion:

(coste del material + coste del personal) * 0,07 = 373,79€

Coste del Personal

Ingeniero recién licenciado 3833,33

Ingeniero Docente 373,79

TOTAL: 4207,11€

Tabla A. 2. Desglose del coste del personal.

B.3. Coste total del proyecto

Por ultimo, se ha calculado el coste total del proyecto en la Tabla A.3. Este coste se basa en la suma
de la Tabla A.1. y de la Tabla A.2.

Coste Total del Proyecto (€)

Medios materiales 1506,42

Personal 4207,11

TOTAL: 5713,53€

Tabla A. 3. Desglose del coste total del proyecto.

Caracterizacion de crisis epilépticas a partir de EEG usando auto-codificadores variacionales 77





