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Resumen

En este trabajo se describe un método para la detecciéon de puntas epilépti-
cas en un registro electroencefalografico(EEG) de superficie tomando un solo
canal. Se identifico un patrén al utilizar el analisis multirresolucién con una
wavelet biortogonal después de procesar y analizar con el Toolbox Wavelet
de Matlab, 207 registros de puntas y 132 registros de artificios previamente
clasificadas por el neurofisi6logo. Este patrén permitié disefiar un algoritmo
para la deteccién de puntas en pacientes con epilepsia refractaria del l6bulo
temporal, a partir de los maximos voltajes en cada uno de los seis niveles de
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Deteccion de puntas epilépticas en senales EEG

reconstruccién usando la wavelet biortogonal 3.7. El algoritmo se aplicd sobre
registros de pacientes con epilepsia, obteniéndose una sensibilidad del 92 % y
una especificidad del 80 % en el diagndstico de las puntas epilépticas.

Palabras claves: analisis multirresolucion, wavelet biortogonal, detecciéon de
puntas epilépticas.

Resumo

Este artigo descreve um método para a deteccdo de picos epilépticos num re-
gistro lectroencefalografico (EEG) de superficie, tendo um tnico canal. Identi-
ficamos um padrao usando anéalise de multiresolu¢do com wavelets biortogonal,
apo6s o processamento e analise com o Matlab Wavelet Toolbox. Para isto fo-
ram usados 207 pontos e 132 registros de dispositivos previamente classificados
pelo neurofisiologista. Esse padrao permitiou desenvolver um algoritmo com o
fin de detectar picos nos pacientes com epilepsia refrataria do lobo temporal,
a partir dos voltajes maximos, em cada um dos seis niveis de reconstrugao e
usando wavelet biortogonal 3.7. O algoritmo foi aplicado nos registros de pa-
cientes com epilepsia, obtendo uma sensibilidade de 92% e uma especificidade
de 80% no diagnostico de descargas epilépticas.

Palavras chaves: multiresolution anélise wavelet Biorthogonal, a deteccao
de picos epilépticos.

Abstract

This paper describes a method for detecting epileptic spikes in a record elec-
troencephalographic (EEG) surface by taking a single channel. We identi-
fied a pattern using multiresolution analysis with a biorthogonal wavelet after
processing and analyzing the Wavelet Toolbox of Matlab, 207 records and 132
records of tips tricks previously classified by Neurophysiologist. This pattern
enabled an algorithm for detecting spikes in patients with refractory tempo-
ral lobe epilepsy, based on the maximum voltage in each of the six levels of
reconstruction using biorthogonal 3.7 wavelet. The algorithm was applied on
records of patients with epilepsy, getting a sensitivity of 92% and a specificity
of 80% in the diagnosis of epileptic spikes.

Key words: multiresolution analysis, biorthogonal wavelet, detection of

epileptic spikes.

1 Introduccion

La epilepsia es una enfermedad que afecta al 1% de la poblacion mundial y
genera un impacto econémico y social importante. Aproximadamente el 70 %
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de los pacientes con epilepsia se controlan con medicamentos y el restante
30 % permanecen con crisis epilépticas a pesar de estar tomando varios me-
dicamentos anticonvulsivantes, en diferentes dosis y esquemas. En este grupo
de pacientes cabe la opcién quirtargica para controlar la epilepsia, la cual con-
siste en resecar o eliminar la regiéon del cerebro que se ha demostrado ser la
generadora de la epilepsia. Sin embargo, en algunas ocasiones, la cirugia pa-
ra la epilepsia resulta no ser efectiva ya que la region del cerebro eliminada
no corresponde con el sitio real que origina esta enfermedad; también puede
ocurrir que, debido a lo extenso de la cirugia, se controle la epilepsia pero
deje secuelas neurologicas permanentes (como dificultades en el lenguaje, en
la memoria o problemas de movimiento en alguna extremidad).

Para poder minimizar estos riesgos indeseables en la cirugia, es indispensa-
ble realizar un anélisis muy exacto de la caracteristica de la epilepsia asi como
del sitio que origina la epilepsia. Una herramienta muy utilizada es el videomo-
nitoreo electroencefalogréafico continuo (VMEEG), en el cual se registran las
senales eléctricas procedentes de la corteza cerebral, por medio de electrodos
ubicados en la superficie del cuero cabelludo. El analisis de las senales se hace
por inspeccién visual, el especialista en neurofisiologia determina los patrones
normales, anormales y su localizacion. Una dificultad de este anélisis se basa
en que en muchas ocasiones no se alcanza a revisar la totalidad del registro
de un solo paciente (el estudio puede durar entre 12 y 120 horas) ademas,
existen diferentes patrones eléctricos normales dados por los artificios (parpa-
deo, movimiento, sudoracion, sistemas eléctricos) que a simple vista pueden
ser confundidos como anormales. También existe la dificultad de lograr identi-
ficar el origen de la descarga anormal (punta) por la dificultad en la resolucion
del ojo para distinguir entre milésimas de segundo, que es la escala de tiempo
en que se propaga la actividad eléctrica.

Un complemento para el estudio visual de las senales EEG, son los analisis
matemaético, estadistico y fisico; implementados en diferentes tipos de software
para un procesamiento y analisis mas agil y seguro de la sefial [[[]. Desde la
década de los anos 70 se han creado algoritmos que detectan automaticamente
algunas caracteristicas de interés en las senales EEG, especialmente las puntas,
las cuales son un indicador fuerte de epilepsia. Sin embargo, la dificultad de
distinguir entre puntas anormales y normales (como el ruido y artificios), no
han permitido establecer métodos eficientes de clasificacion.
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Para mejorar la sensibilidad diagnéstica y especificidad, se desarrollaron
desde los anos 80, métodos de reconocimiento automatico de puntas utilizando
el analisis wavelets [fJ], de amplia utilizacion en variadas aplicaciones gracias a
su alta capacidad de resolucién para visualizar y analizar sefiales o imagenes [B,
i B, H] (actuando como si fuera un microscopio matematico) y a los modernos
procesadores y programas computacionales que permiten el analisis wavelets.
El problema de estos métodos radica en su dificultad para discriminar algunas
caracteristicas adicionales que identifican puntas anormales.

Para mejorar la sensibilidad diagnoéstica se ha empleado sistemas hibridos
que se encargan de analizar en primera instancia la sefial con wavelets para
extraerle sus caracteristicas y asi entregar los parametros estadisticos a una
red neuronal artificial (RNA) para su posterior clasificacion. Para tal efecto,
se ha utilizado la wavelet Daubechies de segundo orden con una RNA para
identificar puntas del sueno (normales), con una sensibilidad de entre el 93 %
y 96 % dependiendo del estado del suefio [, f]. Chen y su grupo y Patnaik
[B, 0] ha seleccionado un conjunto de entrenamiento de puntas, previamente
procesadas con la transformada wavelet, para ingresar a la RNA utilizando al-
goritmos genéticos, obteniendo sensibilidad del 91 % y especificidad del 99 %.
Utilizando sistemas neuro—adaptativos difusos se ha clasificado automaética-
mente las puntas [[LT|. Diferentes wavelets adicionales y modificadas se han
implementado para la caracterizacién y deteccidén automatica de estas puntas
con éxito [, i3, [[4, [3, [[d]. Sin embargo, a pesar de todos estos estudios, atin
no hay guias claras de clasificacién de puntas por anélisis wavelets y no se ha
explorado otras alternativas de wavelets que proporcionen eficientes métodos
de clasificacion.

2 DMateriales y métodos
2.1 Seleccidn de pacientes y registros de datos

El sistema de clasificacién de puntas y artificios se desarrollé a partir del anali-
sis de 349 épocas de dos segundos seleccionadas en registros EEG de superficie
de pacientes hospitalizados en el Instituto Neurologico de Antioquia (INDEA),
con epilepsia refractaria del 16bulo temporal y edades entre 25 y 40 anos. Los
registros EEG fueron tomados por medio de un electroencefaldografo de 32 ca-
nales (Cadwell Laboratories Inc) y con un amplificador de 12 bit, siguiendo
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las normas internacionales del sistema 10-20 [[7]. La temperatura de la sala
era de 17°C para evitar artificios de alta frecuencia dados por la sudoracion.
Las senales EEG fueron obtenidas de los pacientes en los distintos estados de
vigilia y sueno. La frecuencia de digitalizacion (frecuencia de muestreo) utili-
zada fue de 200 Hz, almacenada y procesada con un conversor analogo digital,
incluido en el equipo, y la adquisiciéon de datos se obtuvo con el software Easy
EEG 2.1 (Cadwell Laboratories Inc). Se ha seguido las guias éticas para el re-
gistro de datos para seres humanos, asi como las politicas internas del INDEA
para estudio y procesamiento de seniales EEG. A los pacientes se les informd
del estudio y dieron su consentimiento favorable para realizar dicho trabajo
experimental.

2.2 Procesamiento de la senal EEG e inspeccion visual

Las senales registradas fueron filtradas utilizando un filtro Butterworth de
respuesta al impulso infinito, con un corte bajo de 1 Hz y un corte alto de
70 Hz. Antes de desarrollar los algoritmos las sefiales fueron visualmente ana-
lizadas en un montaje longitudinal bipolar (doble banana) para identificar
los potenciales eléctricos. En estos registros se identificaron puntas anormales
(ondas de amplitud variable) y artificios (puntas normales originadas fuera
de la corteza cerebral), figura [l que fueron confirmados por dos observado-
res expertos e imparciales. Para este analisis s6lo se seleccion6 un canal, el
temporal anterior (de ambos lados). Posteriormente, los registros EEG fueron
fragmentados en épocas, cada una de dos segundos, en las que esta incluido
el potencial eléctrico clasificado. 207 puntas y 132 artificios fueron seleccio-
nados de todos los registros de los pacientes de estudio para ser convertidas
en formato EDF (European Data Format) y de éste, convertirlas a formato
ASCII, lo que permite obtener archivos *.txt que son leidos en el programa
Matlab-7 (The Mathworks Inc., USA) y almacenados en archivos *.mat para
visualizarlos como senales en el Toolbox Wavelet de Matlab.
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Figura 1: (a) Punta, (b) Artificio

Se analizaron los coeficientes wavelet de cada época en seis niveles de des-
composicion utilizando las wavelets Haar, Daubechies y Biortogonal; encon-
trandose que la wavelet que proporcion6é una mejor sensibilidad para la de-
teccion de puntas anormales fue la biortogonal 3.7 (bior 3.7), en virtud a sus
caracteristicas especiales, como es la simetria.

2.3 Analisis por transformada wavelet

2.3.1 Elementos basicos de wavelets. El analisis wavelets es un méto-
do de descomposicion de una funcién o senal usando funciones especiales, las
wavelets. La descomposiciéon es similar a la de la transformada de Fourier, en
donde una senal f(t) se descompone en una suma infinita de armoénicos e™*
de frecuencias w € R, cuyas amplitudes son los valores de la transformada de
Fourier de f. Para un estudio detallado de las wavelets, véase por ejemplo,
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8, 19, A, 1, B2, RF. L2(R) es el espacio de Hilbert de las funciones cuadra-
do integrables en R con el producto interno (f, g) fR dt mientras
que l2(Z) es el espacio de las sucesiones de valor real cuadrado sumables con
producto interno (x,y) = ZjeZ xy;, donde Z es el conjunto de los niimeros
enteros. Las wavelets son funciones en Ls(R) determinadas por una funcion
wavelet basica 1) (wavelet madre) por dilataciones y traslaciones. Por lo tanto,
la representacion de una funcién en wavelets consiste en expresarla en térmi-
nos de una familia biparamétrica de dilataciones y traslaciones de la funcién
fija ¥

1

RQ\/H

donde Wy f es la transformada wavelet de f, definida por

1) = ()Wt (a,bydads, 1)

Wy (a,b) = /R F(OTaa@dt

acd g p(t) = w<t;—b>. También se tiene para el caso discreto un desarrollo en
serie
F) =Y ep2 (@t — k), (2)
1,kEZ

en donde se suma sobre las dilataciones en progresiéon geométrica. Para con-
servar la norma en Lo(R) de la wavelet madre v, se insertan los factores —

Val
y 2/2 en () y (B), respectivamente. Un método directo para construir una
wavelet es a través del analisis de multirresolucion.

Un andlisis multirresolucion es una sucesion creciente {Vj};ecz de subespa-
cios cerrados de Lo(R) con las propiedades

-CVocViicVocWViCcVy--

b UnEZ = L3(R) (densidad en L3(R)) y ,ez Vo = {0}

a) -
)
c) f(t) € Vo= f(2t) € Vara
)
)

d) f(t) eV, <= f(t—27"j) € V,, para todo j € Z

e) existe una funcion de escala ¢(t) € Vj tal que el conjunto {p(t — j)}jez
es una base ortonormal de Vj.
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La funcion ¢(t) se llama funcion escala y satisface las ecuaciones de escala

p(t) = hip(2t — k), (3)

kEZ

donde {hi} en l2(Z), es el conjunto de coeficientes de la funciéon escala, los
cuales satisfacen la ecuacion de filtro H(z) = 3 jez hjz?. Usando la funcién
de escala, se puede obtener la funcion wavelet ¥ (t) que satisface la ecuacion
de escala

W(t) =D grp(2t — k). (4)

kEZ

Las trasladadas escaladas de ¢ y ¢ se denotan por ¢, x(t) = 2//2p(2/t — k),
Vik(t) = 272(20t — k).

Observacion 2.1. En el espacio Vj;1 las funciones (senales) se describen
con més detalle que en el espacio V}, la resolucion es mejor en el espacio “més
grande”. Esto es, las funciones en Vj 11 que no estan en V; realzan la resolucion
L9, BJ. Es usual reunir estos “sintonizadores finos” en un nuevo subespacio
W; = Vjq1 \ Vj. Sin embargo, la eleccion de estos subespacios no es tnica.
Pero se puede escoger a W; como el complemento ortogonal de V; en Vjyq,
es decir, W; = V; 11N le, J € Z, o de manera equivalente V11 = V; ® W;,
j €.

Informalmente, esto quiere decir que si se tiene una funciéon (senal) f a
resolucion 2/t y se proyecta a resolucién inferior 27, entonces

F=Pif + > (i) bins

kEZ

acd P; representa la proyeccion ortogonal sobre el espacio V; donde se recoge
la versién “suavizada” de f y la diferencia f — P;f representa el “detalle” de
[, que esta en W; y se expresa como Y, (f,¥;r)¥j k. Recuerde que

Pif =) {f,0ir) 0k JEL.
kel

En otras palabras, W; contiene los detalles en V11 que no se representan en
Vj, y cada funcion (sefial) en W; es ortogonal a toda funcion en Vj (véase, por

ejemplo, [B7)).
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El sistema wavelet biortogonal es mas flexible y facil de disenar que el siste-
ma wavelet clasico ortogonal [23]. En el marco de las wavelets biortogonales la
simetria de éstas y de las funciones de escala siempre es posible, sin embargo,
la ortogonalidad no necesariamente se tiene en los sistemas biortogonales. Por
lo tanto, una de las principales caracteristicas de las wavelets biortogonales es
la simetria, lo cual no ocurre, en general, con las wavelets ortogonales.

Las wavelets biortogonales [24] se definen a través de dos analisis de multi-
rresolucion de La(R), denotados por {V;}jez ¥ {‘N/j}jez cuyas funciones base
satisfacen las relaciones de biortogonalidad (¢; i, @jn) = Okn, (wﬁk,%,n) =
Okms <(Pj,ka7Zj,n> = (Y ks @jn) = 0, donde dy,, es la delta de Kronecker

e — 1, k=n,
0, k#n.

Acé ¢; . son las funciones de escala dual y ij las wavelets dual. Una ecuacion
anéloga a (f) es

B(t) = hep(2t — k), (5)

kEZ

y se llama funciéon de escala dual. Luego ¢ y @ son las funciones de escala
biortogonales. De igual forma, {V;};cz y {‘Z‘}jez se llaman analisis multirre-
solucion biortogonales.

De manera similar a la construcciéon de wavelets ortonormal a través de
funciones de escala, se puede construir wavelets biortogonales por medio de
funciones de escala. Esto es, si ¢ y ¢ son las funciones de escala biortogonales
que satisfacen () y ([), respectivamente, entonces escribiendo gy, = (=1)*hy_y,

v gk = (=1)%hy_}, se tiene una ecuacién ansloga a ([l)

U(t) = Gep(2t — k).

kEZ

Asi, ¢y {Z; son las wavelets biortogonales.

2.3.2 Extracciéon de caracteristicas. El patron caracteristico que dife-
rencia una punta de un artificio en registros EEG se logré gracias a la descom-
posicion y reconstruccion de cada época en seis niveles de frecuencia (niveles
de detalle), figuras f y B, bajo la trasformada wavelet bior 3.7. Esto permitié
disefiar un algoritmo para la clasificacion y deteccion de puntas epilépticas.
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Figura 2: niveles de detalle senal Artificio con wavelet bior 3.7

Punta Nivel 2 Nivel 3
40 10 20
5 10
- 20
=
s 0 0
g
< 0
-5 -10
-20 -10 =20
0 200 400 0 200 400 0 200 400
Nivel 4 Nivel 5 Nivel 6
20 10 10
10 5 5
=]
2
a3 0 0 0
3
<
-10 -5 -5
-20 - -10
0 200 400 0 200 400 0 200 400

NUmero de Muestras

Numero de Muestras

NUmero de Muestras

Figura 3: niveles de detalle senal Punta con wavelet bior 3.7
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Al descomponer cada época de la senal en los seis niveles de frecuencia,
se identifico en cada reconstruccion de detalle, el maximo potencial (maximo
voltaje) y se calculo los aportes (D;) de cada uno de ellos con respecto al
méaximo valor de la senal original

maximo valor de reconstruccién Nivel ¢

D; = - — -
maximo valor de la senal analizada

La tabla [l muestra los aportes en cada nivel de frecuencia y el nivel donde
se da el maximo aporte con respecto a la senial original, para una muestra 15
puntas y 15 artificios de las 349 épocas.

Después de analizar las 349 épocas en los seis niveles de reconstruccion se
identifican los siguientes aspectos relevantes:

e En las puntas, los maximos aportes se encuentran en su gran mayoria
en los niveles 4 y 5.

e En los artificios, los maximos aportes se encuentra en su gran mayoria
en los niveles 2 y 3.

e Cuando el méximo aporte para una punta esta en el nivel 3, el segundo
méximo valor se encuentra en el nivel adyacente 4. Esto significa que la
punta tiende hacer mas ancha que estrecha. (valor D2 es menor que el
valor D4).

e Cuando el maximo aporte para un artificio esta en el nivel 3, el segundo
méximo valor se encuentra en el nivel adyacente 2. Esto significa que el
artificio tiende hacer mas estrecho que ancho. (valor Dy es menor que el
valor D2).

e El mayor valor entre Dy y D5 de cada punta, oscila entre los valores
0,3428 y 0,5769.

e El mayor valor entre Dy y D5 de cada artificio, oscilan entre los valores
0,0733 y 0,2971.

Lo anterior esta de acuerdo con algunos estudios previos en los que se habia
detectado que los niveles 4 y 5 de descomposicion de la wavelet son los que
més aportan para una punta [23].

La tabla [ y la figura [] muestran los méximos aportes ubicados en los
diferentes niveles de detalle para 207 puntas y 132 artificios.
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Tabla 1: (a) aporte en cada Niveles de detalle para Puntas
| Punta | D2 | D3 | D4 | D5 | D6 | Nivel Max. |

1 0,0691 | 0,2763 | 0,4241 | 0,1809 | 0,3493 1
2 0,1279 | 0,2337 | 0,5769 | 0,3271 | 0,1898 4
3 0,1394 | 0,2377 | 0,4303 | 0,1882 | 0,2488 4
4 0,1296 | 0,1624 | 0,4139 | 0,3975 | 0,2805 4
5 0,0820 | 0,1173 | 0,5321 | 0,3011 | 0,2255 4
6 0,0385 | 0,1522 | 0,5458 | 0,1926 | 0,2216 4
7 0,0328 | 0,2585 | 0,3881 | 0,3244 | 0,1274 4
8 0,0675 | 0,0766 | 0,3187 | 0,4167 | 0,1503 5
9 0,1979 | 0,2023 | 0,3817 | 0,5156 | 0,1931 5
10 | 0,0465 | 0,1493 | 0,4483 | 0,5044 | 0,2762 5
11 | 0,1201 | 0,3773 | 0,3241 | 0,4771 | 0,1000 5
12 | 0,0675 | 0,0766 | 0,3187 | 0,4167 | 0,1503 5
13 | 0,1517 | 0,4475 | 0,4216 | 0,1895 | 0,2464 3
14 | 0,1244 | 0,5258 | 0,4546 | 0,3234 | 0,1059 3
15 | 0,0936 | 0,4377 | 0,3827 | 0,3428 | 0,3337 3

(b) aporte en cada Niveles de detalle para Artificios
| Punta | D, | Ds | Dy | Dy | D¢ | Nivel Max. |

1 0,3823 | 0,2332 | 0,1577 | 0,1432 | 0,1826 2
2 0,6918 | 0,3034 | 0,2971 | 0,1511 | 0,2067 2
3 0,6296 | 0,4442 | 0,1791 | 0,0448 | 0,0650 2
4 0,5795 | 0,3711 | 0,2213 | 0,2079 | 0,1098 2
5 0,4685 | 0,3090 | 0,0733 | 0,1562 | 0,0463 2
6 0,6296 | 0,4442 | 0,1791 | 0,0448 | 0,0650 2
7 0,4531 | 0,5324 | 0,2863 | 0,1606 | 0,1013 3
8 0,3684 | 0,5529 | 0,1271 | 0,1223 | 0,2152 3
9 0,3721 | 0,4548 | 0,1739 | 0,1723 | 0,0737 3
10 | 0,4178 | 0,4811 | 0,2642 | 0,3730 | 0,1945 3
11 | 0,3492 | 0,4424 | 0,2534 | 0,3060 | 0,1688 3
12 | 0,3721 | 0,4548 | 0,1739 | 0,1723 | 0,0737 3
13| 0,0197 | 0,1077 | 0,2420 | 0,2408 | 0,3319 6
14 | 0,0541 | 0,1812 | 0,2702 | 0,2299 | 0,4007 6
15 | 0,0197 | 0,1077 | 0,2420 | 0,2408 | 0,3319 6
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Tabla 2: maximos aportes en los diferentes niveles de detalle
| | Nivel; | Nivels | Nively | Nivels | Nivelg | Total |

Punta 0 125% | 546% | 31% | 1,9% | 207
Artificio | 32,6% | 364% | 151% | 53% | 10,6% | 132

Maximos Aportes Puntas Maximos Aportes Artificios

13% 2% 11%

31%
15%
55%
36%
. Nivel 3
e
Nivel 4
Nivel 5

Figura 4: distribucién de méximos aportes en los diferentes niveles de detalle

2.4 Algoritmo de clasificacion

De acuerdo a las observaciones consideradas anteriormente, el valor maximo
entre Dy y Ds en las puntas, esta en el rango 0,3278 a 0,5769, mientras que
para los artificios esta en el rango de 0,0733 a 0,2971. El algoritmo inicialmente
descarta todo registro que no puede ser punta, es decir, si el valor maximo
entre Dy y Ds, esta en el rango 0,0733 a 0,3428; a continuacién determina en
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qué nivel de frecuencia se encuentra el méximo aporte; si el nivel es 4 6 5, es
punta, si es 2 6 6, es artificio, si es 3, determina la tendencia hacia los niveles
adyacentes. Si D4 es mayor que Do, es punta, de lo contrario es artificio. La
tabla ] muestra la clasificacién realizada por el algoritmo para 15 registros
(épocas de dos segundos) de prueba entre puntas y artificios.

Tabla 3: clasificaciéon entre Puntas 2 y Artificios 1

| Registro | Max. Dy, D5 | Nivel max. de Dy | Clasificaciéon |

1 0,4241 1 2
2 0,2766 6 1
3 0,5769 4 2
4 0,4216 3 2
5 0,3221 3 1
6 0,2863 3 1
7 0,4005 3 2
8 0,1522 2 1
9 0,5561 4 2
10 0,1562 2 1
11 0,5892 5 2
12 0,4546 3 2
13 0,3898 2 1
14 0,2780 3 1
15 0,1729 2 1

3 Resultados y discusiéon

El algoritmo disenado se calibr6 con el anilisis de las sefiales previamente
clasificadas por el neurofisidlogo, las cuales son registros de dos segundos dis-
criminadas en 207 puntas y 132 artificios. A cada senal, el algoritmo le realiz6
la descomposicién en seis niveles de frecuencia usando la wavelet bior 3.7 con
sus respectivas reconstrucciones, determiné los valores mas altos en cada nivel
y calcul6 los aporte D; para cada nivel de frecuencia con respecto a la senal
original.
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3.1 Inspeccién visual y validacién

La tabla ] muestra la clasificacién arrojada por el algoritmo al analizar 207
puntas y 132 artificios basado en la descomposicion en seis niveles de frecuencia
usando la wavelet bior 3.7 con su respectiva sensibilidad y especificidad.

Tabla 4: resultado algoritmo de clasificacion

| Registro | Experto | Algoritm0| Clasificacion | Sensibilidad| Especificidad |

Puntas 207 217 91,8 % 92% 80 %
Artificios 132 112 80 % 80 % 92 %
\ 190
Sensibilidad = ————— «100% = ———— * 100 % = 92
ensibilida VP+FN* % 190+17* % %,

donde V' P (verdaderos positivos) son las puntas reales diagnosticadas correc-
tamente y F'N (falsos negativos) son las puntas reales (suministradas por el
especialista) que no se clasificaron como puntas. Para este caso, este clasifica-
dor tiene una sensibilidad del 92 %, esto significa que tiene un buen diagnostico
en la deteccion de puntas en el registro de un paciente, indicador muy impor-
tante a la hora de detectar todos los posibles pacientes con diagnoéstico de
epilepsia, pero no es muy util para un paciente que evidentemente tiene una
epilepsia muy clara.

VN 105
Especificidad = ————— «100% = ———> % 100% —
specificidad = gomp + 100% = 50 + 100% = 80%,

donde VN (verdaderos negativos) son los registros normales que no fueron
clasificadas como puntas y F'P (falsos positivos) son los registros normales que
fueron clasificadas erréneamente como puntas. Para este caso la especificidad
es del 80%, lo cual significa que no toda punta que detecte el clasificador
serd realmente punta, por lo que es necesario un procesamiento adicional para
remover esos falsos positivos. Sin embargo, esta especificidad es relativamente
buena, dada la caracteristica tan cadtica de la senal y la presencia de miltiples
artefactos.
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3.2 Aplicacion del algoritmo

Se toman varios registros de 10 segundos, los cuales presentan puntas y arti-
ficios, figuras f] a []. El algoritmo recorre la sefial en épocas de dos segundos y
detecta las posibles puntas, tablas [ a [i.

150

50

—s0l

-100

150

-200

L L L L L L L L L
[ 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 5: aplicacién registro 1

Tabla 5: deteccion de Puntas registro 1

Punta 1
Epoca | 1800-2000

40

) 2(‘)0 4(‘)0 6(1)0 Bl‘)D 10‘00 12‘00 14‘00 15‘00 lB‘OD 2000
Figura 6: aplicaciéon registro 2
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Tabla 6: deteccién de Puntas registro 2

Punta 1 2 3
Epoca | 0-200 | 800-1000 | 1800-2000

L L L L L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 7: aplicacién registro 3

Tabla 7: deteccion de Puntas registro 3

Punta 1
Epoca | 1200-1400

La tabla f muestra la sensibilidad y la especificidad de los tres registros de
aplicacion.

Tabla 8: sensibilidad y especificidad de los registros de aplicaciéon

| Registro | Experto | Algoritm0| Clasificacion | Sensibilidad | Especificidad |
Puntas 4 5 100 % 100 % 96 %
Artificios 26 25 96 % 96 % 100 %
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4 Conclusiones

Se ha propuesto un algoritmo para la clasificacion y deteccién de puntas epi-
lépticas, que se producen en un registro electroencefalografico. Este algoritmo
utiliza el analisis multirresolucién para la descomposiciéon y reconstruccion de
las senales en diferentes niveles de frecuencia y para identificar, de esta mane-
ra, el nivel de detalle de mayor aporte a la sefial. Se ha encontrado que algunas
wavelets, gracias a sus propiedades de simetria como las biortogonales, pro-
porcionan una mejor caracterizaciéon de los patrones que diferencian puntas
de artificios. En la revisiéon de la literatura no se ha observado articulos que
utilicen este analisis con la wavelet biortogonal 3.7. Serfa de interés para futu-
ros trabajos desarrollar este analisis utilizando las diferentes wavelets que se
han trabajado en otros articulos y comparar los resultados.

Los registros fueron cuidadosamente seleccionados de pacientes con epilep-
sia del l6bulo temporal. Los registros se clasificaron entre puntas y artificios
proporcionando la informacién preliminar de la tendencia, lo que permitié
disenar el algoritmo después de la descomposicién y reconstrucciéon de cada
registro en los niveles de detalle. Al procesar los registros por medio del al-
goritmo, éste detectd el 92 % de las puntas, con una especificidad de 80 % en
el diagnoéstico de la punta, esto debido a que el 15 % de los maximos aportes
en los artificios se encuentra en el nivel 4. Esto podria mejorarse por un lado,
con una nueva revisiéon del experto, y por otra, considerar para mejorar el
algoritmo, el analisis de otros dos canales de registro de EEG. En este sentido,
es necesario fortalecer el algoritmo con una mayor cantidad de registros antes
de aplicar el algoritmo de forma extensiva.

El propésito de estos sistemas es la deteccién en tiempo real de puntas,
hecho muy 1til en una unidad de cuidados intensivos, donde hay tanto riesgo
de crisis epilépticas no convulsivas. Existe un estudio [Pg] que implement6 un
sistema similar pero en salas de urgencias y con ocho electrodos. En general,
el estudio de senales EEG es un 4drea muy amplia y el analisis wavelet servira
de apoyo a los especialistas en neurofisiologia para el diagnostico de puntas
epilépticas.
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