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Resumen

La evolucién y comprension de la actividad cerebral es el mayor reto de la fisiologia
y la medicina, la dificultad de su comprensién radica en la gran cantidad de células y
procesos involucrados. En el presente trabajo propongo un modelo fisico-matemaético
cerebral que permite comprender la dindmica cerebral de millones de neuronas inter-
conectadas, mi modelo trata de explicar el origen de las ondas cerebrales que ha sido
uno de los mayores retos de la medicina, caracteriza el estado neuronal de un pacien-
te, cuantifica pardametros microscopicos de funcionamiento interno neuronal, a partir
de parametros macroscépicos medibles aplicable al estudio de diversas enfermedades
neurolégicas como: Alzheimer, Parkinson, Epilepsia, entre otras.

En este trabajo aplico mi modelo para comprender las ondas cerebrales de pacientes
epilépticos y como resultado obtengo una funcién probabilidad en el tiempo que permite
determinar la ocurrencia de un ataque epiléptico lo que permite alertar al paciente de
una convulsién, asi evitando los efectos secundarios a corto plazo y largo plazo, tanto
en poblacion pedidtrica como adulta con un tratamiento médico oportuno.

La aplicaciéon experimental de mi modelo la realizé utilizando una base de datos
abierta creada por MIT (Massachusetts Institute of Technology) y BCH (Boston Chil-
dren’s Hospital) que contiene 43 Gb de informacién, con 916 horas de registro continuo
de datos encefalograficos donde se detectaron 173 ataques epilépticos en 23 hombres y
mujeres con un amplio rango de edades. Los datos los analicé en un sistema Linux multi-
cluster y desarrollé cédigos en diferentes lenguajes de programacién como python, MNE
y MATLAB obteniendo diferentes curvas de probabilidad de crisis para 4 pacientes de
esta database. Este modelo abre la puerta a nuevos estudios neurolégicos y nuevas herra-
mientas médicas que pueden utilizarse en el diagndstico clinico de diversas enfermedades
mentales mas alla de la epilepsia.



Introduccion

La Epilepsia es una enfermedad que ataca a millones de personas en el el mundo,
es un desorden neurolégico que provoca en los pacientes convulsiones, pérdida de cono-
cimiento y severos efectos a corto y largo plazo, su diagndstico se basa en los criterios
ILAE (del inglés International League Against Epilepsy). Segun la OMS (Organizacién
Mundial de Salud) la epilepsia afecta a mas de 50 millones de personas, alrededor de
2.3 millones en el mundo se diagnostican de epilepsia cada ano segtin la OPS (Organiza-
ci6n Panamericana de la Salud). Tratar esta enfermedad es de suma importancia, tanto
para la poblacién pedidtrica por sus consecuencias neuroldgicas a largo plazo como en
poblacién adulta, que debido a que las caidas causadas por la pérdida de conocimiento
a causa de la enfermedad existe un gran riesgo de que el paciente termine con traumas
craneo-encefdlicos que pueden poner en riesgo sus vidas.

En medicina la compresion de la Epilepsia ha sido dificil de abordar debido al limita-
do conocimiento respecto al funcionamiento y caracterizacion de los parametros fisiologi-
cos que afectan la enfermedad. El presente trabajo pretendo abordar estos problemas
proponiendo un modelo fisico matematico que permita entender el funcionamiento ce-
rebral y comportamiento de interaccién neuronal que han sido dificil de determinar ya
que envuelve la interaccién de millones de neuronas lo que complica su modelamiento
y entendimiento.

En el campo médico, el modelo que propongo muestra una nueva forma de ver el
funcionamiento del cerebro, contribuyendo a la comprensién fisiopatologica del cere-
bro como un todo, haciendo posible cuantificar el estado neural del paciente de forma
cuantitativa. Los resultados del modelo estiman una huella neuronal que caracteriza de
forma tnica el cerebro de cada paciente y mediante la aplicaciéon de tecnologias como
la inteligencia artificial se muestran constantes de descarga de un ataque epiléptico lo
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que permite detectar los eventos epilépticos.

Para aplicar el modelo realicé un estudio de pacientes de la database abierta llamada
CHB-MIT Scalp, creada por MIT (Massachusetts Institute of Technology) y BCH (Bos-
ton Children’s Hospital) que contiene 43 Gb de informacién con 916 horas de registro
continuo de datos encefalograficos donde participaron 23 pacientes hombres y mujeres
en un amplio rango de edades; los datos fueron analizados en un sistema computacio-
nal linux multi-cluster y se requirié el desarrollé cédigo en python, MNE y MATLAB
para construir una funcién de probabilidad que permite determinar la probabilidad de
eventos epilépticos.

La metodologia que utilicé fue inicialmente el estudio fisiopatologico de la enfer-
medad epiléptica desde el punto de vista médico; luego el estudio biolégico de la co-
municacion neuronal donde analicé importantes trabajos que ganaron el premio nobel
intentado explicar el impulso nervioso encargado de transmitir las senales eléctricas en
el cerebro y otros articulos que igualmente ganaron el nobel por explicar la sinapsis
quimica neuronal.

Posteriormente realicé un estudio fisico-matematico con el que logré obtener un
nuevo modelo que explica el proceso de sinapsis neuronal y permite explicar las ondas
cerebrales, asi como también la transmisién y recaptacion de neurotransmisores en la
sinapsis neuronal. Finalmente apliqué mi modelo a una red neuronal de inteligencia
artificial en varios pacientes de la database mencionada para calcular unas constantes
cerebrales de carga y descarga que me permitié obtener una funcién de probabilidad de
ocurrencia de un evento epiléptico en el tiempo.

Con el fin de desarrollar mi trabajo he he dividido el marco tedrico como la metodologia
en moédulos de la siguiente manera:

= Modulo Clinico.
s Modulo Fisico Matematico.

= Modulo Inteligente.

En el médulo clinico se tratard aspectos bioldgicos y médicos, en el médulo Fisico-
Matematico trato aspectos biofisicos y conceptos matematicos importantes en el desa-
rrollo de mi trabajo finalmente en el moédulo inteligente muestro los modelos compu-
tacionales utilizados tanto de inteligencia artificial como de librerias de andlisis de datos
y expongo el cédigo que desarrolle con el fin de analizar las ondas experimentales de
pacientes.
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2.1. Antecedentes y propiedad intelectual

El presente trabajo se basa en estudios e investigaciones de la empresa ALIP Corpo-
ration SAS, fundada en 2014 en Pasto (NIT 900763588) y ALIP CORP con Employer
Identification Number: 45-4259914 incorporada en Boston Massachusetts (USA) funda-
da el 2012 y Patentes EX 26482649.

ALIP (Artificial Intelligence Products) es una entidad dedicada a desarrollar tec-
nologias de vanguardia que operen mucho mas alla de los limites operativos actuales;
especialmente en el drea de imagenes, espectroscopia, deteccion y otras tecnologias op-
toelectronicas.

La incorporacién en la empresa de tecnologias de inteligencia artificial, servidores
de alto rendimiento y cluster escalables, han permitido el estudio de diversos proce-
sos bioldgicos en el que el poder computacional es de gran importancia. El cardcter
multidisciplinario de varios proyectos innovadores, le ha permitido a ALIP Corporation
participar en en eventos como MassChallenge donde innovadores a lo largo de Estados
Unidos participan con proyectos de alta aplicabilidad en el sector productivo.

La empresa se constituyé después de terminado el programa de MSTE (Maéster en
Technological Entrepreneurship) por Julio Andrés Flérez Realpe como requisito para
poder realizar su OPT o entrenamiento profesional después de terminados sus estudios.
El Primer proyecto de la empresa en el campo médico fue el desarrollo de detectores
cardiacos y posteriormente se realizaron alianzas con empresas como Metamagnetics
donde se logro su E-Verificacion para poder realizar contratos con el Departamento de
defensa de Estados Unidos, en estos proyectos se desarrollaron Phase Shifters para la
utilizacion tanto en el campo médico como el militar.

Actualmente se han desarrollado diversos proyectos médicos de gran impacto que
incluyen areas de biotecnologia, bioingenieria y biofisica. Estos proyectos han sido pre-
sentados en conjunto con la gobernacion de Narino, instituciones académicas narifienses
en convocatorias de Minciencias donde intervienen entidades de la cuadruple hélice:
Universidad, Empresa, Estado y Sociedad Civil Organizada.
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La propiedad y autoria del modelo Fisico-Matematico y modelos computacionales plan-
teados en el presente trabajo pertenecen a Julio Andrés Flérez Realpe, Fisico Universi-
dad Nacional de Colombia, Médico Universidad Cooperativa.

No se permite reproduccién del presente documento ni utilizacién de los
resultados del presente trabajo con fines comerciales sin previa
autorizacion del autor.

Julio Andrés Florez Realpe
Médico - Fisico
CEO ALIP Corporation
julio.a.florez@gmail.com
Abril 2023.



Planteamiento del problema

La epilepsia es una enfermedad caracterizada por convulsiones, pérdida de conoci-
miento y alteraciones neurolégicas con un gran impacto el la calidad de vida de los
pacientes que la padecen tanto a corto como a largo plazo; se diagnostica mediante los
criterios ILAE, sin embargo a diferencia de otras enfermedades que presentan un aura
o evento premonitorio que le permiten alertar al paciente del algiin evento relacionado
con la enfermedad la epilepsia no la presenta esta aura y en la mayoria de los casos y
el paciente cae pierde el conocimiento y en algunos casos se presentan graves traumas
que ponen en riesgo la vida de los mismos.

Se conoce en la actualidad que un paciente con epilepsia presenta en sus ondas
cerebrales un aumento de amplitud en la onda detectada por los electrodos de un elec-
troencefalograma, sin embargo no existe una explicacion de como surgen estas ondas
cerebrales, que procesos fisiolégicos estan presentes en su origen y por que se presenta
un aumento de amplitud de las ondas en una crisis epiléptica. La explicacion de estas
ondas cerebrales tanto en pacientes normales como con alguna patologia neuronal ha
sido uno de los méas grandes enigmas para la neurologia y la medicina.

Otro aspecto en la dificultad de abordar las patologias neuronales es el gran niimero
de neuronas presentes en el cerebro, trabajos anteriores que mostraron como se propaga
el impulso nervioso con modelos de circuitos eléctricos en una sola neurona no son
escalables para mostrar millones de neuronas interconectadas ya que las ecuaciones de
las corrientes entre neuronas vienen acopladas lo que dificulta su solucion.



Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo Fisico-Matematico para determinar el aura electrénica del evento
epiléptico que permita identificar el evento convulsivo antes de la crisis.

4.2. Objetivo especificos

1. Estudiar los procesos fisiopatologicos de la enfermedad epiléptica.

2. Determinar los modelos fisico-matematicos requeridos para entender el proceso de
las crisis epilépticas.

3. Comprender los procesos neuronales que podrian caracterizar al aura epiléptica
utilizando inteligencia artificial y modelos computacionales.



Justificacion

Uno de los grandes retos de la medicina y en especialmente la neurologia es determi-
nar la fisiologia o funcionamiento cerebral, grandes avances en neurologia se realizaron
en el siglo pasado con la introduccién de nuevas tecnologias en diferentes areas como la
electrénica, la biofisica , la bioquimica que ha podido determinar aspectos particulares
del funcionamiento de una sola neurona sin embargo el funcionamiento neuronal a gran
escala es desconocido y manifestaciones macroscopicas como las ondas cerebrales que se
detectan en el electroencefalograma es un enigma hasta el momento.

Conocer el funcionamiento cerebral permite crear tratamientos tanto médicos como
farmacolégicos para las diferentes enfermedades por lo que entender la actividad neu-
ronal es de suma importancia para abordar patologias como la epilepsia el Alzheimer el
Parkinson entre otras. En el caso de la epilepsia determinar los parametros que generan
las crisis o cuando pueden ocurrir los eventos convulsivos puede evitar las consecuencias
secundarias como caidas y muerte de millones de neuronas. Por otro lado, la muerte
de neuronas en estas crisis afecta cognitivamente el desarrollo de los ninos y posterior
desempeno en la vida adulta.

Estos aspectos y la necesidad son mis principales razones para en este trabajo, en mi
préctica clinica como médico también he visto la necesidad de determinar el estado de
conciencia de una forma cuantitativa. Hasta el momento la valoracion de los pacientes se
hace de forma cualitativa y veo la necesidad de introduccién de parametros cuantitativos
medibles es por eso que trato estos problemas en el presente documento asi como el
estudio fisiolégico de la actividad neuronal desde un punto de vista fisico-matematico
cuantitativo.



Marco Teorico

Dado que el Marco tedrico abarca tres areas de conocimiento: la Medicina, la Fisica y
las tecnologias de la informacién con la inteligencia artificial, he dividido este Marco
teodrico en 3 en secciones o médulos como se indica a continuacion:

s Mdédulo Clinico.
s Modulo Fisico Matematico.

= Médulo Inteligente.

En el médulo clinico introduciré aspectos bioldgicos relacionados con la célula, el sis-
tema nervioso, la sinapsis neuronal, las ondas neuronales, su deteccién en el electro-
encefalograma, y la epilepsia. En el médulo Fisico-Matematico introduciré conceptos
matematicos como la transformada de Fourier, la frecuencia media para el tratamiento
experimental de las ondas, el modelo matematico del impulso nervioso. Finalmente en
el médulo inteligente hablaré de aspectos relacionados a la inteligencia artificial y los
parametros de que utilice en las redes neuronales en este trabajo.



Neural Wave oo Julio Andrés Flérez Realpe

6.1. Moddulo Clinico

6.1.1. La célula

La Célula [1] es la unidad bésica de funcionamiento de los sistemas biolégicos. Mor-
folégicamente estan constituidas por un nicleo, un citoplasma y una membrana celular.
En su nicleo se encuentra la informacién genética en la molécula de ADN compuesta
por millones de nucledtidos. La informacion de estas secuencias de nucleétidos codifi-
can la secuencia de aminodcidos de diferentes proteinas en los ribosomas. Las proteinas
obtenidas por los ribosomas son maduradas en organelos como el Aparato de Golgi, ob-
teniendo complejas moléculas polipéptidos que se encargan de realizar muchas funciones
criticas en el organismo. La figura 6.1 muestra el diagrama esquemaético de la célula.

Aparato de Golgi
Membrana Celular
Nucleo y ADN
Mitocondria

e
o)

Ribosoma,
Vesicula

O____/

Figura 6.1: La célula.

En el citoplasma se realizan todas las funciones metabdlicas, principalmente las fun-
ciones oxidativas donde a partir de la glucosa se obtienen moléculas de ATP (la molécula
energética de la célula en un ciclo conocido como ciclo de Krebs), también se encuen-
tran vesiculas que almacenan productos celulares para su posterior, estas vesiculas estan
compuestas de una capa bilipidica similar a una membrana celular con la diferencia de
que su funcién es de contenedor de bioproductos celulares.

Finalmente, la célula esta recubierta por una capa bilipidica denominada membrana
celular, la cudl ademés de su funcién de delimitar el contenido celular se encuentran re-
ceptores de moléculas que permiten su comunicacion con otras células asi como también
permite el paso de moléculas que mantienen la homeostasis celular.
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6.1.2. El sistema nervioso

Los organismos multicelulares se organizan en tejidos, estos tejidos forman érganos,
los 6rganos forman sistemas. Estos sistemas tienen una funcién especifica como son el
de la respiracién, la digestion [2]. Un tejido especializado es el tejido nervioso, la funcién
de este tejido es la recepcion, procesamiento y analisis de la informacién que reciben los
sistemas bioldgicos del exterior. La ciencia que estudia esta clasificacion se denomina
Histologfa. Segin la histologia, la unidad fundamental del tejido nervioso es la neurona,
la cudl es una célula especializada que se comunica con otra de su misma especie a través
de impulsos nerviosos.

En el cuerpo humano el sistema nervioso esta dividido en dos: el sistema nervioso
central y el sistema nervioso periférico. El sistema nervioso central se encarga de procesar
y analizar la informacion recolectada por los 6rganos y el sistema nervioso periférico se
encarga de recolectar y enviar la informacion de los 6rganos al sistema nervioso central.

La ciencia que estudia como estos sistemas se relacionan entre si, los mecanismos
fisicos, quimicos, bioquimicos, que suceden en los organismos vivos es la Fisiologia [3].
Las investigaciones en Fisiologia han podido determinar cémo se envian los impulsos
nerviosos desde el punto de vista microscépico. En la figura 6.2 se muestra un esquema
del sistema nervioso.

Cerebro
Mesocéfalo
Puente - Cerebelo
Bulbo

Médula Espinal

Figura 6.2: Esquema del sistema nervioso.
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6.1.3. La neurona

La Neuronal es la unidad fundamental del sistema nervioso, se estima que en solo el
cerebro existen aproximadamente 120 billones de neuronas y en la corteza cerebral exis-
ten entre 21 y 26 billones [4]. Biol6gicamente esté formada: por un nicleo, un citoplasma
y una membrana con prolongaciones protoplasmaticas denominadas dendritas donde se
encuentran los axones, que terminan en botones sinapticos o terminales axénicas. Una
terminal axénica presenta receptores y vesiculas cargadas de neurotransmisores, que el
proceso de comunicacién neuronal son liberados. En la figura 6.3 se muestra un esque-
ma de la neurona. Su funcién principal es el procesamiento de las senales y respuesta al
estimulo del ser vivo con su ambiente.

La comunicacién entre neurona y neurona se realiza mediante impulsos nerviosos
que viajan por el axén y sinapsis neuronales que liberan neurotransmisores que son
captados por la neurona receptora. Una neurona puede a su vez comunicarse con miles
de ellas a través de sus dendritas, lo que indica que el orden aproximado del ntimero de
conexiones sinapticas en nuestro cerebro esta en el orden de los trillones de conexiones,
varios 6rdenes de magnitud comparado con el nimero maximo de transistores que se
pueden encontrar en un procesador de computadora.

Nucleo Neuronal

Axén

Dendritas

Botén axdnico

Figura 6.3: Esquema de la neurona.
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6.1.4. El impuso nervioso

Se denomina impulso nervioso a la sefial que viaja entre las neuronas y que permite
la comunicacién entre ellas [5]. Se ha determinado que esta sefial viaja por cambios de
polarizacién de la membrana celular de los axones gracias a una diferencia de potencial
causada por la bomba de sodio Na' y potasio KT, la cudl despolariza la membrana
del axén produciendo una corriente efectiva a través del axén. Las investigaciones que
llevaron a estas conclusiones les valié el premio Nobel en 1963 de Fisiologia o Medicina
a Carew-Hodgkin-Huxley [6] [7] [8] sus trabajos permitieron mostrar cémo se inicia y
se transmite el potencial de accién o sefial nerviosa por otro lado fueron de gran impor-
tancia los trabajos de Kandel-Carlsson-Greengard sobre sinapsis neuronal [9] [10] que
igualmente fueron premiados por el comité nobel el ano 2000 por mostrar la comunica-
cién quimica neuronal mediada por neurotransmisores.

La bomba de sodio Na™ y potasio K™ es una enzima que se encuentra en la membrana
celular del tipo ATPasa que utiliza moléculas de ATP para bombear iones de sodio Na™
hacia afuera de la membrana y al mismo tiempo bombea iones de potasio K™ al interior.
En este mecanismo se expulsa 3 iones de sodio Na™ e introduce 2 iones de potasio K™ lo
que genera una carga neta que despolariza la membrana. En la figura 6.4 se indica cémo
se genera un potencial de accidén, ahi se puede ver un pico de voltaje en el momento
que se despolariza la membrana y esto genera una sefial que viaja por el axén y que
constituye el potencial de accion.

6.1.5. La Sinapsis

La comunicacién interneuronal no se realiza fisicamente; es decir no hay una conti-
nuidad del impulso nervioso sino que al final del axén existe una comunicaciéon quimica
entre neurona y neurona. Las investigaciones que llevaron a esta conclusion y como se
generan segundos mensajeros dentro de la neurona para la regulacién de la comunica-
cién neuronal las realizo Paul Greengard y descritos en una serie de articulos [11] [12]
[13].

En su trabajo muestra Paul Greengard que una vez el impulso nervioso llega al
terminal axdénico o boton axdnico se liberan unos neurotransmisores por la neurona pre-
sindptica que posteriormente son captados por receptores en la neurona post-sindptica
que activan segundos mensajeros intracelulares que son responsables del senalamiento
sobre la neurona post-sindptica. Se encontro que cuando el impulso nervioso llega al
terminal axénico esté activa la bomba ATPasa de calcio Ca™ que permite el ingreso
de calcio al botén axénico, este calcio Ca™ activa a las proteinas SNARE del acrénimo
del ingles (Soluble NSF Attachment Protein REceptor ) o receptores de proteinas de
fijacién soluble [14] que captan las vesiculas con neurotransmisores y liberan el contenido
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V(mV) Potencial de Accién
+30 —
Neurona
— Axén ( ____________________ ( )
T+ FttrF+ A+ 44+

50
0 ATPasa NatK™ despolarizada
) | | | F A I A

Fttt+tttrtrtrrrr+rttt

0 1 2 T(ms) Axén ( —D —D

Figura 6.4: Impulso Nervioso. En la izquierda se puede ver el pico de potencial en un
momento determinado. En la derecha se muestra la accién de la bomba de Na™ y K.

de estas al espacio intersindaptico. Una vez liberados estos neurotransmisores al espacio
sindptico estos activan los receptores de la célula post-sinaptica generando la cascada de
segundos mensajeros descritos por Paul Greengard. La figura 6.5 muestra este proceso
de captacién y recaptacion de neurotransmisores conocido como sinapsis.

En el espacio intersinaptico estos neurotransmisores son captados por los receptores
de la neurona post-sindptica y luego liberados nuevamente al espacio intersinaptico
una vez se ha realizado la senalizacién de la neurona post-sinaptica. Como la neurona
esta en continua carga y descarga de estos neurotransmisores existen mecanismos de la
célula pre-sindptica que recaptan o reciclan estos neurotransmisores para un nuevo uso.
Estas bombas de recaptacién de neurotransmisores del espacio intersindptico retornan
los neurotransmisores a vesiculas en el botén pre-sinaptico para una nueva descarga.
Esto forma un bucle o ciclo de carga y descarga importante en esta investigacién.
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Neurona pre-sinaptica Neurona post-sinaptica
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Figura 6.5: Proceso de la Sinapsis entre dos neuronas.

Existen diferentes neurotransmisores entre los que se tiene: La acetilcolina, el Gaba,
la glicina, el glutamato, la dopamina, la histamina, la noradrenalina, la serotonina [16].
Alteraciones en la transmision o recepcién de estos neurotransmisores origina diferentes
patologias entre las que se tiene: Cambios de comportamiento, enfermedades mentales
como el Alzheimer, el Parkinson, la Esquizofrenia. El tratamiento de estas enfermedades
se basa en la regulacién de estos neurotransmisores ya sea por inhibicién o por excitacién
de acuerdo con la patologia especifica.

6.1.6. Modelo de Hodgkin y Huxley

En 1952 Hodgkin y Huxley [6] propusieron un modelo de conduccién neuronal ba-
sado en un circuito, el cudl mostraba como los potenciales de accién son iniciados y
propagados en las neuronas. La figura 6.6 muestra el circuito propuesto en el modelo
que cuantifica la accién de la bomba ATPasa de sodio y potasio asi como también de
otras bombas presentes en la membrana celular (como la bomba de cloro, entre otras).

Si se evalua la corriente en el circuito, la corriente total estd dada por la suma de las
corrientes que generan las bombas de sodio, potasio y cloro:
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Fuera de la membrana celular

I
!

Dentro de la membrana celular
Figura 6.6: Circuito de Hodgkin y Huxley que modela la conduccién neuronal [6].

iTot = IK + INa + iC1- (6.1)

Ahora analizado cada una de las corrientes con V como el voltaje en la membrana se
tiene:

INg = (VENa — V)gNa, (6.2)
iK = (VEK — V)gK, (6.3)
icr = (Vee, — V)gcu- (6.4)

Reemplazando las anteriores ecuaciones en la ecuacién de la corriente total (6.1), se
obtiene si se toma un circuito equivalente con una resistencia, una fuente y un capacitor
por donde fluye la corriente total:

av

ITot = C%

= (VENa - V)gNa + (VEK - V)gK + (VECL - V)gCl- (6-5)

La ecuacion (6.5) describe el comportamiento del flujo de la corriente eléctrica a través
de la membrana de una neurona.
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6.1.7. La Epilepsia

La epilepsia [20] [21] es un desorden neuro-patolégico caracterizado por un aumen-
to de la actividad eléctrica cerebral, inicialmente se presenta en una zona cerebral y
luego se propaga a las diferentes dreas cerebrales, de acuerdo a las zonas afectadas son
las manifestaciones que el paciente presenta. El diagndstico se basa en el nimero de
crisis tiene el paciente en un ano, que deben ser al menos dos. Sus causas se deben a
malformaciones, danos cerebrales prenatales o perinatales debido a hipoxia y muerte
celular otras causas pueden deberse a traumas craneoencefalicos, infecciones cerebrales
principalmente meningitis, tumores o incluso de origen genético. Estas crisis presentan
efectos neuroldgicos a corto y largo plazo, asi como también consecuencias cognitivas,
psicolégicas y sociales. Existen 3 diferentes tipos de crisis epilépticas, estas son [22]:

1. Las convulsiones generalizadas: Estas crisis afectan a ambos lados del cerebro;
las convulsiones de ausencia pueden causar un parpadeo rapido y mirada fija, las con-
vulsiones ténico clénicas son caracterizadas por pérdida del conocimiento y espasmos
musculares .

2. Las convulsiones focales: Se caracterizan por estar localizadas en un area especifica
del cerebro, y las convulsiones focales complejas es donde la persona con epilepsia se
siente aturdida y no podra responder preguntas, ni seguir instrucciones por unos pocos
minutos.

3. Las convulsiones generalizadas secundarias: Este tipo de crisis comienzan en
una parte del cerebro, pero luego se extienden a ambos lados del cerebro .

6.1.8. Patologias de alteracion neuronal

Existen diversas enfermedades que se reflejan en alteracién en el sistema nervioso
central [23], entre ellas se puede enunciar el Parkinson caracterizado por que las célu-
las nerviosas no producen suficiente dopamina. En el caso del Alzheimer el trastorno
cerebral destruye las neuronas perdiéndose conexiones sindpticas, que limitan la comu-
nicacién neuronal alterando la habilidad de realizar actividades elementales. En el caso
de la esquizofrenia, la persona presenta dificultad de pensar, presenta dificultades de
diferenciar sucesos reales de los imaginarios y esto es causado por alteraciones genéticas
funcionales que pueden encontrarse la alteracién sinaptica.
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6.2. Moddulo Fisico Matematico

6.2.1. La transformada de Fourier

Matematicamente la transformada de Fourier de z(t) estd definida por dada por:

o0

z(w) = / z(t) x e, (6.6)

o

Esta definicién la cumple una onda con funcién continua en el tiempo, en el caso expe-
rimental los datos vienen discretos por lo que para el caso discreto la definicién de la
transformada discreta de Fourier en el intervalo 0 < n < N — 1 estd dada por:

N—-1
_ i2wnk

z(k) = Z x(n)e” N (6.7)

La utilidad de la transformada de fourier es que nos permite estudiar las frecuencias
constituyentes de una onda.

6.2.2. Frecuencia Media

Debido a que una onda puede tener muchas frecuencias constituyentes es importante
saber la frecuencia que caracteriza la onda por ello se introduce la frecuencia media
definida por la siguiente ecuacion:

Zi w; fi
> Wi

Esta ecuacién pondera el poder de los pesos en el espectro de frecuencia de cada una
de las frecuencias para obtener la frecuencia media con w; como los pesos de las contri-

f= (6.8)

buciones de las frecuencias en el espectro de frecuencias.
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6.2.3. El electroencefalograma y transductores

El electroencefalograma o EEG es un dispositivo electrénico que amplifica las sefiales
de las ondas cerebrales. Consiste en dos electrodos que en oposicion captan la senal de
las neuronas. En la figura 6.7 se muestra el esquema de funcionamiento del dispositivo
electronico.

Hemisferio Cétodo

Izquierdo

4{ Detector EEG ’—

Figura 6.7: Esquema de funcionamiento de un encefalograma.

Hemisferio
Derecho

Para la obtencién de las senales generadas en los electrodos del electroencefalograma
se requiere de un sistema de amplificacién de seniales ya que en las neuronas se generan
pequenas corrientes. Su utilidad médica es de vital importancia en diferentes enferme-
dades mentales, ya que las ondas captadas permiten valorar el estado de un paciente
con diferentes patologias mentales.

De acuerdo a la posicién de los electrodos, esta da cuenta de una seccién especifica del
cerebro. Se ha estandarizado estas posiciones por la convencién 10-20 de encefalografia
internacional [15], tal como se indican en la figura 6.8.
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Figura 6.8: Convencién 10-20 de encefalografia.

6.2.4. Ondas cerebrales

La propagacién de estos impulsos eléctricos sobres las neuronas generan ondas, estas
ondas pueden ser detectadas mediante el uso de los electrodos en el electroencefalograma.
Se ha determinado que la frecuencia de estas ondas corresponde a niveles de conciencia;
para los neurélogos el estudio cualitativo de estas ondas permite determinar el caracter
del evento convulsivo y el tipo de epilepsia presentado, segiin esto se deriva el tratamiento
del paciente.

La figura 6.9 muestra los diferentes tipos de ondas cerebrales que se han detectado
en diferentes ensayos clinicos; se ha determinado que de acuerdo a la frecuencia estas
ondas se pueden clasificar en cinco tipos, tal y como se muestra en la figura.

Basado en esta onda se puede caracterizar el estado de conciencia del paciente de
una forma cualitativa, su estudio cuantitativo ha sido limitado por el desconocimiento
de todos los procesos fisiolégicos en la neurona y es parte del objetivo de este trabajo.

20



Neural Wave oo Julio Andrés Flérez Realpe

Onda Hz EEG
Gamma () > 40 Hz
OI.Q 0:4 0.‘6 OAI8 1 Hz
0‘.2 014 0.‘6 0.‘8 1 Hz
0‘.2 0?4 0.‘6 O.IS 1 Hz
Theta (0) 4-7 Hz /\/\/\/\/\/\/\
012 Of4 OAIG OAIB 1 Hz
Delta (5) < 4 Hz \A/\/\/
0‘.2 014 O.IG O.IS 1 Hz

Figura 6.9: Clasificacién de las Ondas Cerebrales segiin su frecuencia.

Recientes estudios han tratado de utilizar las nuevas herramientas tecnolégicas como
la inteligencia artificial (Machine Learning, Deep Learning, entre otras.) para lograr
establecer si los procesos de las crisis epilépticas se pueden determinar, sin embargo no
se ha logrado un estudio concluyente y es un campo de activa investigacién[17] [18]. El
principal foco de estudio en estas investigaciones trata de determinar el evento de crisis
en las ondas, en otras palabras detectar en el encefalograma cuando hay crisis por medio
de reconocimiento de patrones cargados en un modelo que permita determinar si la onda
observada presenta o no crisis. Estos estudios en si estdn més enfocados al estudio post
epileptico de los pacientes y determinacion del area cerebral desencadenante de las crisis
epilépticas. tratando de observar si existen focos epileptdgenos en el cerebro causante de
ellas y una vez identificados estos focos epileptogenos determinar el mejor tratamiento
médico para el paciente.
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6.3. Modbdulo Inteligente

El desarrollo de algoritmos computacionales ha permitido la solucién a muchos pro-
blemas précticos de la ingenieria, la fisica y general en las ciencias naturales sin embargo
su caracter serial o secuencial de procesamiento limitada el tipo de problemas que puede
solucionar y cuando el problema cambia o las condiciones iniciales son modificadas los
algoritmos ya no son aplicables y es necesario construir un nuevo algoritmo.

La solucion de este problema fue la introduccién de las redes neuronales donde la in-
formacion no es manejada de forma serial sino en paralelo. El procesamiento en paralelo
de datos ha permitido incrementar el niimero de operaciones de calculo computacionales
y también generar sistemas de redes neuronales que simulan el funcionamiento cerebral
donde la informacién es procesada por neuronas en una red. Esta red se estimula con
una entrada de datos y la red a través de un modelo responde con una salida.

Esta metodologia de procesamiento en paralelo permite a este tipo de redes so-
lucionar problemas donde las condiciones iniciales cambian o el problema cambia sin
necesidad de reescribir un algoritmo.

La figura 6.10 muestra la configuraciéon de una red neuronal, en esta red existe un
bloque de entrada donde se toman los datos, un bloque que corresponde a la capa oculta
donde se encuentran las neuronas donde se realizan 3 procesos: el entrenamiento, el test
y la validacién de la red. El resultado es la generacién del modelo con W siendo los
pesos de las neuronas y b los sesgos este proceso de entrenamiento, test y validaciéon es
lo que denominamos aprendizaje de la red al problema o méas conocido como Machine
learning. El nimero de capas ocultas determina si estamos ante Machine Learning o
Deep Learning.

Tres factores determinan la capacidad del la red de obtener un buen entrenamiento y
una buena generalizacién de los resultados obtenidos por la red, estos factores son [19]:

1. La arquitectura de la red.
2. El nimero de datos.
3. La complejidad del problema.
Si la complejidad del problema es grande se requeriran més datos. Se ha determinado

que una red con m entradas n neuronas con un total de w pesos requiere un ntiimero de
patrones de aprendizaje p del orden dado por[19]:

w
p=—
e
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Capa oculta Capa de salida

Entrada Salida

Figura 6.10: Esquema del modelo de red neuronal que utiliza la libreria Neural Net
Fitting de MATLAB.

donde e es el error.

Dado que las redes neuronales se adaptan progresivamente al problema surgen ciertos
fendmenos importantes que se deben tener en cuenta a la hora de evaluar los resultados
de la red. En primer lugar el error de causado por sobreaprendizaje o también denomina-
do overfitting en que la red estd simplemente memorizando los patrones de aprendizaje
de la red o en caso opuesto el underfitting en donde los datos de salida de la red esta
muy lejos de los patrones de aprendizaje. Lo ideal seria buscar un punto intermedio en
el aprendizaje donde no estemos incurriendo ni en el underfitting o el overfitting, lograr
este equilibrio nos permite que al realizar la generalizacién correcta del modelo a un
conjunto de datos desconocido por la red.

En la actualidad existen diferentes paquetes que nos permiten realizar inteligencia
artificial tanto Machine Learning, Deep Learning. Entre los paquetes con estas tecno-
logias tenemos Scikit-Learn, Tensor Flow, Pytorch, MATLAB y Mathematica.
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Metodologia

Para cumplir con los objetivos general y especificos del trabajo desarrolle una metodo-
logia agrupada por médulos de acuerdo al area de conocimiento de la siguiente manera:

Médulo Clinico: En este mdédulo propongo un modelo biolégico para describir la
sinapsis neuronal.

Moédulo Fisico-Matematico: En este mdédulo uso mi modelo de sinapsis neuronal
para describir las ondas neuronales de millones de neuronas interconectadas y obtengo
una ecuacion que describe la dindmica cerebral que depende de parametros internos de
la neurona y propongo un método de medicién de estos parametros internos del sistema
neuronal a partir de pardmetros macroscopicos.

Moédulo Inteligente: Este médulo es el mddulo de las tecnologias de la informacion,
muestro el software que use y las redes neuronales de inteligencia artificial aplicada al
andlisis de los datos de la database CHB-MIT Scalp EEG.
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7.1. Modbdulo Clinico

7.1.1. Modelo propuesto de la sinapsis neuronal

De manera similar al trabajo de Hodgkin-Huxley mostrado en el marco tedrico el
explica el comportamiento del flujo de la corriente eléctrica a través de la membrana de
la neurona como el comportamiento que experimenta un circuito RC', en este trabajo
planteo un nuevo modelo que intenta explicar el proceso de la sinapsis neuronal y tam-
bién pretendo explicar como se generan las ondas neuronales mostradas en la figura 6.9
del capitulo anterior. El modelo que propongo para explicar el proceso ocurrido en la
sinapsis se basa en el comportamiento de un circuito LC. Se sabe que el circuito LC es
un circuito resonante [24], el esquema de este circuito se lo puede ver en la figura 7.1.
Como se puede ver estd compuesto por un inductor y un capacitor, en el que L es la
inductancia del solenoide y C' la capacitancia del condensador. Este circuito permanece
en perpetua oscilaciéon en un caso ideal donde no existieran pérdidas en la transmisién
de la corriente.

Figura 7.1: Circuito LC.

ahora utilizo las leyes de Kirchhoff para la solucién del circuito y remplazo los voltajes
por sus respectivas equivalencias y obtengo las siguientes ecuaciones:

AVe+ AV, =0 (7.1)
dI 1T
— 4+ =0 7.2
dt C (7.2)
L@ l@ 0 (7 3)
dt2  Cdt '
d’¢ ¢
L— + 1 —o. 4
e + % 0 (7.4)
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Al resolver la ecuacion 7.4 obtengo:

q = qo cos(wt), (7.5)

donde w = 1/VLC es la frecuencia natural del circuito LC' y qq es la carga que estd
presente en el condensador inicialmente.

La liberacién y recaptaciéon de neurotransmisores en una sinapsis se asemeja a la
carga y descarga de un circuito LC': En este la energia es guardada en el campo eléctrico
del capacitor y luego esta energia es transferida al campo magnético del inductor, luego
el proceso se revierte desde el inductor al capacitor y es asi cémo se genera una oscilacién.
En la figura 7.2 se puede ver la explicacion gréifica de lo mencionado anteriormente.

Figura 7.2: Equivalencia entre la sinapsis y un circuito LC.
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7.2. Modelo Fisico Matematico

7.2.1. Lagrangiano y Hamiltoniano del circuito LC

En fisica la Mecdnica Lagrangiana y Hamiltoniana [25] es una reformulacién de la
mecénica clasica. En el caso de la Mecanica Lagrangiana las ecuaciones de movimien-
to son las ecuaciones de Lagrange, se propone un sistema de referencia general con
coordenadas generalizadas (qi1,....,qn,q1, .-, 4n). Si T es la energia cinética y V es la
energia potencial el Lagrangiano para estas coordenadas generalizadas estd dado por la
expresion:

L=T-V. (7.6)

Para la Mecénica Lagrangiana las ecuaciones de movimiento estan dadas por:

doL oL
- == (7.7)
dt 0¢;  Og;

Por otro lado, la Mecanica Hamiltoniana se basa en las mismas coordenadas generali-
zadas qu, sin embargo las velocidades generalizadas ¢y se reemplazan por momentos

conjugados definidos como:

_oc

=5 (7.8)

Di

Teniendo en cuenta esta definicion, se puede construir una transformacion de Legendre
del Lagrangiano, al cudl se denomina el Hamiltoniano:

H= Z gipi — L. (7.9)

Asociado a este Hamiltoniano se obtienen las ecuaciones de movimiento candnicas de
Hamilton dadas por:

S — 1

. OH

q'L - apl’ (7.11)
dH oL
E —_— _E. (7.12)
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7.2.2. Lagrangiano del circuito LC

La energia almacenada por un capacitor [24] estd dada por V = ¢?/2C y la energia
almacenada por un inductor estd dada por T = L¢?/2, por lo tanto el Lagrangiano del
circuito serd:

¢ ¢

Este sera el lagrangiano que se usarda mas adelante para el circuito LC.

7.2.3. Hamiltoniano del circuito LC

Aplicando las ecuaciones de Hamilton ahora encuentro el Hamiltoniano del oscilador
LC obteniendo:

H=qgp—L. (7.14)

Teniendo en cuenta la Lagrangiana de la ecuacién 7.13 obtengo que el momento conju-
gado estd dado por:

oL

== 7.15
P= 9 (7.15)
p=Lq. (7.16)

Asi la velocidad generalizada queda:

. P

=L, 1
Q=7 (7.17)

Al reemplazar el Lagrangiano del circuito LC ecuacién 7.13 en la ecuacién 7.14 obtengo:

-2 2
N
H=gp [L 5 20] . (7.18)

Reemplazando ¢ en términos de p obtengo que el Hamiltoneano para el circuito LC' esta
dado por:

n=L 1 (7.19)
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7.2.4. Campo neuronal propuesto

Lo anterior lo desarrollé inicamente para describir el proceso de sinapsis entre un par de
neuronas. Ahora si considero una red neuronal de millones de neuronas interconectadas,
tal como existen en un sistema biolégico y denoto con N el nimero total de Neuronas
en esta red y obtengo lo mostrado en la figura 7.3. y describira la red de mi modelo
propuesto.

R R R R SR

e e e

q1 q2 Gn—1 qn gn+1 qNn

Figura 7.3: Modelo Red Neuronal.

Considerando los Lagrangianos calculados para el circuito LC de la sinapsis entre dos
neuronas, ahora calculo el Lagrangiano para un sistema de N osciladores de esta formas:

La energia cinética definida para la red neuronal sera:

T=>) 4 (7.20)

N .
v=Y 1 (7.21)
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Por tanto, el Lagrangiano del sistema compuesto por N osciladores de mi modelo seré:

L=T-V= ZL—— £ (7.22)

Recordando que las ecuaciones de movimiento de Lagrange son dadas por:

doL oL

T0i 9 - 0. (7.23)

Resolviendo cada una de las derivadas del Lagrangiano obtengo:

oL 2 E)ql
5’7(21- = LZ _LZ% n —LQn (724)
N
2 0Og; 1 1
aqz 022 “9qn c;qé c? (7.25)

Reemplazando lo anterior en la ecuacién de movimiento (7.23) obtengo:

.. 1
Lgn — 6(171 =0. (7.26)
Finalmente dividiendo por L obtengo:
. 1
qn — Can =0. (727)

A esta ecuacién la denomino como La Ecuacién de Dinamica Neural Cerebral y
describe mi modelo para la sinapsis neuronal en términos de 2 constantes internas del
sistema LC, con C que esta relacionada a las caracteristicas de la neurona Pre-sindptica
y L que esta relacionada a las caracteristicas de la neurona Post-sinaptica.

Al resolver la ecuacién (7.27) obtengo:

Gn = qno cos(wt), (7.28)
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donde w = 1/VLC' y qp es la carga que esta presente en el condensador. Recordando de
la fisica béasica que w = 27 f se tiene que la frecuencia estd dada por:

1
f=———. 7.29
2mV LC ( )
Como hice el calculo para toda la red neuronal, esta seria la frecuencia de las ondas
cerebrales, por lo tanto la ecuacién 7.27 explicaria las ondas que se observan en el
electroencefalograma y muestra que la frecuencia macroscépica observada a nivel del
dispositivo electronico.

Esta frecuencia esta relacionada a los parametros internos de la neurona pre y post
sinaptica dados por la inductancia y capacitancia del circuito LC de mi modelo pro-
puesto. En otras palabras, si se mide la frecuencia de las ondas cerebrales mostradas
en un electroencefalograma se podria medir los parametros internos L y C' del sistema
neuronal y de esta forma puedo cuantificar el estado del sistema. Esta cuantificacion del
sistema permite estudiar y cuantificar patologias de origen neuronal para determinar el
estado y evolucién de muchas enfermedades tales como el Alzahmer, el Parkinson, la
Epilepsia.

Para explicar este comportamiento del electroencefalograma de un paciente con epi-
lepsia en el que se observa un aumento de amplitud uso el modelo que propongo de
red neuronal a partir del circuito LC. En la figura 7.4 se observa 2 circuitos LC, el
primer circuito (izquierda) representa el estado normal del paciente con condensador Cy
y el segundo circuito (derecha) representa al paciente patolégico con epilepsia y en este
caso con un condensador adicional Cy. Planteo que dentro del sistema neuronal cuando
se produce una crisis epiléptica se activa un switch entre el condensador C; y Cs. El
cambio es tal que el circuito con Cs oscila a una mayor frecuencia que el circuito con
C1 y las condiciones iniciales de carga de C5 son mayores que las de Cf.

Switcy

. B

Cl CVl C?

] T

Figura 7.4: Modelo de Epilepsia.
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Puedo decir que cuando ocurre una crisis se dispara en el cerebro un switch, que hace
que el circuito empiece a oscilar diferente y con carga inicial diferente, lo que explicaria
la mayor amplitud presentada en la onda del electroencefalograma. Este switch se dis-
pararia cuando el condensador C5 haya alcanzado su carga méaxima, recordando que un
circuito de carga de un condensador transcurre un determinado tiempo para obtener
una carga maxima, si determino este tiempo de carga se podria mostrar cuando es el
siguiente disparo del switch y asi puedo calcular el préximo evento epiléptico.

En la figura 7.5 (izquierda) se observa el circuito de carga de un capacitor, que en este
caso llamamos C3. Recordando que en un circuito RC' [24] las ecuaciones de Kirchhoff
estan dadas por:

V =Vo+ Vg (7.30)

Reemplazando los voltajes correspondientes a un capacitor y a una resistencia
VR =1iR = %R y Vo = & obtengo:

dq q
dt + Cy ( )

Resolviendo la ecuacién diferencial encuentro:

g =CoV(1— ¢ T3). (7.32)

Esta ecuacion representa la ecuacion de carga del capacitor Co cuya grafica se muestra
en la figura 7.5 (derecha).
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q vs t circuito RC
q(O2V) 1 T T T T T

qmam

09 [

08

06 [

04

031

02

0 05 1 15 2 25 3 35 4 t(C2R)

Figura 7.5: Tiempo de carga de un capacitor en un circuito RC.

de la ecuacién (7.32) y la figura 7.5 se deduce que el tiempo para alcanzar la carga
maxima estard dado aproximadamente por:

t = 4RC,. (7.33)

7.2.5. Caracterizacién del pico epiléptico de descarga de crisis

Segin muestra mi modelo extendido a la epilepsia, el switch se activa al llegar al valor
de carga maxima en otras palabras teniendo el tiempo de activacion obtengo el tiempo
de carga maxima. si conocemos el valor de el tiempo de carga y descarga entonces puedo
calcular el valor de la capacitancia del condensador que activa el switch que estd dado
por:

t

CQZE

(7.34)

Asumiendo que la resistencia en el axén estd dado por 0.4 MQ/m [29] y asumiendo que
el tamano del encéfalo de aproximadamente 34cm tenemos una resistencia aproximada
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1,36 x 10°  asi al reemplazar R en la ecuacién 7.34 obtengo:

Cy =t(1,8 x 1079) (7.35)

De la ecuacién de dindmica Cerebral propuesta (7.27) obtuve una relacién entre la
frecuencia, la conductancia y la inductancia del oscilador dada por la ecuacién (7.29),
asi despejando L de esta ecuacién encontré:

1

Ly= " .
2= 13 720, (7.36)
Reemplazando el valor Cy de la ecuacién (7.35) en la ecuacién (7.36) obtengo:
1
Ly (7.37)

T 4r2f2 (1,8 x 10°9)

De esta forma propongo este método para encontrar Co v Lo que caracterizan al circuito
LC de epilepsia del paciente determinando el tiempo t entre crisis y crisis es decir
el tiempo de carga del condensador epileptico y la frecuencia observada en la crisis
epiléptica.

7.2.6. Método de calculo de probabilidad de evento

Para calcular la ocurrencia de evento en un sistema fisico tipo LC de carga y descarga
como mi modelo propongo el siguiente método:

1. Determinacion del histograma del nimero de crisis respecto a la diferencia de
tiempo entre eventos.

2. Determinacién de la funcién probabilidad discreta respecto al tiempo, para hacer
este calculo se determina el nimero total de eventos durante el estudio y la altura
del bin del histograma de diferencia de eventos se divide por el nimero total de
eventos obteniendo la probabilidad del evento.

3. Determinacién de la funcién probabilidad continua usando inteligencia artificial

(en la seccién de médulo inteligente de la metodologia ampliaremos este aspecto).

Ya que esta funcién muestra la probabilidad de que una crisis suceda en el futuro,
vendria a determinar el aura del evento epiléptico o evento premonitorio de crisis. La
aplicacién de esta metodologia la veremos en seccién de resultados del trabajo.
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7.2.7. Aplicacion practica clinica de mi modelo a la Epilepsia

Para la aplicacién préactica clinica de mi modelo busqué una base de datos publica
y abierta de datos fisiolégicos de pacientes epilépticos. La base de datos que escogi fue
Physionet en ella se puede encontrar un estudio desarrollado por el MIT (Massachusetts
Institute of Technology) y el Boston Children Hospital la cudl se puede encontrar en el
siguiente link:

https://physionet.org/content /chbmit/1.0.0/

La base de datos es llamada CHB-MIT Scalp EEG, y en total contiene 43 Gb de infor-
macién con 916 horas de grabacién (en forma continua) de datos de Encefalografia con
una deteccién de 173 crisis epilépticas. En esta base de datos se encuentran los electro-
encefalogramas de diferentes pacientes con Epilepsia quienes fueron monitorizados por
varios dias, durante este monitoreo se observaron varios episodios epilépticos.

En el estudio participaron 23 pacientes. 5 corresponden a hombres con edades entre
3 y 22 anos, los restantes son 18 mujeres con edades entre los 1.5 a los 19 afios. La base
de datos se encuentra organizada en carpetas, cada uno denotado por chb0i donde ¢
va de 1 a 23 que corresponde al niimero del paciente. En la tabla 11.2 del anexo 1 se
muestra el listado completo de las carpetas con la informacion del género y la edad de
los pacientes que contiene cada una de ellas.

Analizando la informacién contenida en cada carpeta chb0i encontré un archivo que
muestra la informacién en cada registro, este archivo se denomina chbOi-summary.txt.
En este archivo se observa los siguientes encabezados (tabla 7.2) y datos (tabla 7.4):

’ Data Sampling Rate: 256 Hz ‘ ‘

’ Channel k: ‘ Donde k es el nombre del canal ‘

Tabla 7.2: Contenido archivo chb0i-summary.txt. encabezado

’ File Name: chbO j ‘ Segmento j del muestreo para el paciente i
File Start Time: Tiempo de inicio del segmento muestreo
File End Time: Tiempo de inicio del segmento muestreo
Number of Seizures in File: | Ntumero de crisis
Seizure Start Time: Segundos a partir de start time donde comenzé el evento
Seizure End Time: Segundos a partir de start time donde termino el evento
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Tabla 7.4: Contenido del archivo chbOi-summary.txt.

Ahora analizando todas las carpetas de la base de datos observé que el paciente chb12
o No 12 ubicado en la carpeta chbl2 presenta el mayor nimero de eventos o crisis
epilépticas, con un total de 38 eventos. Por lo tanto escogi este paciente como el mas
representativo dentro de mi analisis para realizar aplicacién de mi modelo. En la seccién
resultados veremos el uso de esta database en el trabajo.

7.2.8. Criterios de seleccion de pacientes

En base de datos CHB-MIT Scalp EEG hay un total de 23 pacientes de ellos escogi
4 pacientes (contando al paciente chb12) con los siguientes criterios:

1. El paciente presenta multiples crisis epilépticas que permiten alimentar la Al con
una cantidad de datos aceptable.

2. Sea representativo de ambos sexos.

3. Sea representativo de diferentes rangos de edades.
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7.3. Moébdulo Inteligente

Este médulo comprende los codigos que disene para el procesamiento de datos y la
red neuronal de inteligencia artificial que use para analizar la database CHB-MIT Scalp
EEG.

7.3.1. Cébdigo de Analisis Experimental de datos

Para el realizar el andlisis de datos experimentales de la database CHB-MIT Scalp
EEG desarrollé diversos algoritmos cuya aplicacién los presenté en la seccion resultados
de mi trabajo, su cédigo fuente se muestra en el anexo 2 y su propdsito lo muestro a
continuacién:

1. Anexo 2-12.1: Algoritmo para desencriptacién de datos tipo edf.

2. Anexo 2-12.2: Algoritmo para Filtrado y separacién de canales.

3. Anexo 2-12.3: Algoritmo para Graficar ondas.

4. Anexo 2-12.4: Algoritmo para célculo de transformada de Fourier.

5. Anexo 2-12.5: Algoritmo para célculo de Frecuencia media.

En conjunto estos algoritmos de detecciéon de ondas neuronales es lo que denomino

detecciéon Lock-in ya que son capaces de separar las ondas filtrarlas y analizarlas en sus
componentes.

7.3.2. Red Neuronal de Inteligencia Artificial Neural Net Fitting

Existen diversas aplicaciones de la inteligencia artificial, unas especializadas en anali-
sis de imégenes, otras en el reconocimiento de voz, o en el didlogo por medio de interfaz
de texto como ChatGPT entre muchas.

La red neuronal que utilizo se especializa en estimar el valor de los datos desconocidos
y ajuste de curvas se denomina Neural Net Fitting [31] de MATLAB. Su modelo de red
se basa en el diagrama mostrado en la figura 6.10, la libreria tiene la facilidad de aplicar
tanto Deep learning como Machine learning.
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El algoritmo para configurar esta red en la libreria Neural Net Fitting requiere de los
siguientes pasos:
1. Introduccion de datos en la APP de la libreria Neural Net Fitting.

2. Entrenamiento de la red. Aqui en esta seccién se introducen el nimero de datos
para el test, para la validacién en porcentajes y el nimero de neuronas de la red.

3. Generacién de cédigo MATLAB con los pesos de la red neuronal.
4. Llamado de la funcién de generacion para la estimacién de datos basados en el

modelo de red que crea Neural Net Fitting.

Para realizar las estimaciones de la funcién probabilidad de crisis en Neural Net Fitting
utilicé 4 neuronas y 4000 iteraciones. Especifique los datos de las redes asi: 70 % de
los datos para entrenamiento, 15% de los datos para testeo, y el restante 15 % para la
validacion.
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Resultados

8.1. Calculo de la amplitud de la senal de la onda en un
electroencefalograma

En la figura 8.1 muestro la grafica de una crisis del paciente chb12 de la base de datos
CHB-MIT Scalp EEG usando mi codigos de los anexos 2-12.1, 2-12.2 y 2-12.3.

V(uV)

electroencefalograma en Crisis Epiléptica
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Figura 8.1: electroencefalograma en Crisis Epiléptica.
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8.2. C(Calculo de la frecuencia de la senal de la onda en un
electroencefalograma

En la figura 8.2 se muestra las ondas del el electroencefalograma del paciente chb12 de
la base de datos CHB-MIT Scalp EEG usando mis cédigos del anexo 2-12.1, 2-12.2 y
2-12.3 en estado de no crisis y crisis epiléptica.
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Figura 8.2: Electroencefalogramas del paciente chb12. En la parte de arriba se muestra

la senal en el estado sin crisis y en la parte de abajo se compara las ondas cuando
presenta la crisis epiléptica (azul) y sin crisis (rojo).
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La Figura 8.3 muestra la transformada de Fourier de la onda del encefalograma para el
paciente chb12 usando mi cddigo del anexo 2-12.4.
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Figura 8.3: Analisis de Fourier electroencefalograma paciente chb12 leidos arriba cuando
estd en estado normal y abajo cuando presenta la crisis epiléptica.
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La Figura 8.4 muestra el resultado de la frecuencia media en la onda del encefalograma
del paciente chb12 usando mi codigo del anexo 2-12.5.

Frecuencia media estimada: 1.964 Hz
50 T T T

S
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Frecuencia (Hz)

Frecuencia media estimada: 4.080 Hz

Potencia/Frecuencia (dB/Hz)
N
o

10 20 30 40 50 60
Frecuencia (Hz)

Figura 8.4: Electroencefalograma aplicando la funcién de frecuencia media ponderada
por peso de amplitud, arriba para el caso sin crisis y abajo para cuando se presenta la
crisis.
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8.3.

Ahora voy a realizar un estudio de eventos usando mi metodologia propuesta para la
deteccion de eventos en el tiempo en la seccién 7.2.6. La figura 8.5 muestra los resultados
de los célculos del histograma de diferencia de eventos entre crisis y crisis, la funcién de
probabilidad discreta calculada a partir del histograma usando como numero total de
eventos 38 que fueron el total de crisis de epilépticas y por tltimo la funcién continua
de probabilidad usando inteligencia artificial con Neural Fitting de MATLAB. los datos

y codigo generado Al se encuentran en el anexo 1-11.3

Calculo de la funcion de probabilidad de evento

Histograma: Numero de crisis vs Diferencia de tiempo entre eventos
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La Figura 8.6 muestra el error de estimacion en el calculo de los datos realizados por la
Al para la funcién de probabilidad continua el paciente chbl2 para objetivo y salida de

resultados de la red neuronal.
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Figura 8.6: Error en la estimacion de datos realizados por la Al.
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La Figura muestra el error de estimacion en el célculo de los datos realizados por la
Al para el entrenamiento test y validacién para la funcién de probabilidad continua del
paciente chb12.
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8.4. Caracterizacion del primer pico epiléptico

La Figura 8.7 muestra el histograma y ajuste a la distribucién normal del primer bin
de tiempo correspondiente a un intervalo entre 0 y 421 del de la funcién de probabilidad
para el paciente chb12 de la seccién 8.3.
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Figura 8.7: Histograma de probabilidad de estimacién de crisis del paciente chb12 y su
respectivo ajuste a la funcion de distribucién normal.

Los pardametros de ajuste de la funcién de distribucién normal para la figura 8.7 son:
w=206=+779syoc=2915=+ 583. Con este valor medio p obtenido en este ajuste,
apliqué la ecuacién (7.35)

Cy =206 x (1,8 X 107%) = 378,67 x 107 uF = Cy = 378,67 + 14,31uF (8.1)

Reemplazando los valores calculados para Cs y calculo de frecuencia media que obtuve
en la seccién 8.2 calculé Lo usando la ecuacion (7.37) obtuve:

1

Lo —
> 4n2(4Hz)2(378,6TuF)

= 4,17H = Ly = 4,17 & 0,15H. (8.2)

8.5. Aplicaciéon de mi método a otros pacientes de la database

En la figura 8.8 se muestra el estudio de eventos para el paciente chbl5 usando mi
metodologia propuesta para la detecciéon de eventos en el tiempo en la seccién 7.2.6, los
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datos y cédigo generado Al se encuentran en el anexo 1-11.5.

Histograma: Numero de crisis vs Diferencia de tiempo entre eventos
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Figura 8.8: Funcién de probabilidad de crisis epiléptica Paciente chblb..
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En la figura 8.9 se muestra el estudio de eventos para el paciente chb06 usando mi
metodologia propuesta para la deteccién de eventos en el tiempo en la seccién 7.2.6, los
datos y cdédigo generado Al se encuentran en el anexo 1-11.2.

Histograma: Numero de crisis vs Diferencia de tiempo entre eventos
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Figura 8.9: Funcién de probabilidad de crisis epiléptica Paciente chb06
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En la figura 8.10 se muestra el estudio de eventos para el paciente chb13 usando mi
metodologia propuesta para la deteccién de eventos en el tiempo en la seccién 7.2.6, los
datos y cdédigo generado Al se encuentran en el anexo 1-11.4.

Histograma: Numero de crisis vs Diferencia de tiempo entre eventos
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Figura 8.10: Funcién de probabilidad de crisis epiléptica Paciente chb13
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Analisis de Resultados

En el estudio de las ondas encefalograficas del paciente chb12 con epilepsia observé
en mi investigaciéon de igual forma que muchos estudios clinicos muestran, que hay un
incremento importante de la amplitud de la senal en el encefalograma como lo muestra
la figura 8.1. Se observa que entre el rango de tiempo de 30s a 50s, la amplitud de la senal
pasa de 504V a casi 500V, aproximadamente diez veces el valor de la amplitud inicial
de la onda. Esto indica que en el momento de la crisis existe un aumento de la actividad
eléctrica cerebral, lo que se ve captada en los electrodos en el electroencefalograma.
Cabe notar que en esta figura el encefalograma se capta en los dos estados neurolégicos
sin crisis y en el estado de crisis convulsiva.

La figura 8.2 disminuye el rango de tiempo para apreciar mejor el fenémeno de crisis
epiléptica, muestra 2 eventos del paciente chbl2, en dos estados neuronales diferentes
ya sea de crisis o sin crisis por separado. Se observa que el paciente en estado pre-crisis
epiléptica presenta una onda que oscila aproximadamente con amplitudes de -150 a 150
1V y en el momento de la crisis las oscilaciones se disparan llegando a amplitudes con
valores de -1500 a 1500 x4V aproximadamente, que son casi 10 veces mas grandes a los
valores de la amplitud de la onda en el estado pre-crisis, tal como se analizé en el primer
evento epiléptico de la primera figura 8.1. En el estudio de frecuencias de estos 2 estados
neuronales las frecuencias relevantes estan entre los 0 Hz a 60 Hz aproximadamente Los
resultados muestran que la frecuencia media estimada tiene un valor de 1.9 Hz para el
estado sin crisis que luego cuando presenta la crisis y la frecuencia cambia a un valor
4.080 Hz, esto indicaria en mi modelo de epilepsia que el switch se activa para generar
el cambio de capacitor en el circuito LC epiléptico, es decir cambiaria de Cy a Cy .
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La funciones de probabilidad mostradas en las figuras: figura 8.5 (paciente chb12),
figura 8.8 (paciente chbl5), figura 8.9 (paciente chb06) y figura 8.10 (paciente chb13),
muestran un patrén caracteristico, cada funcién es diferente para cada paciente, lo
que indica que esta funcién caracteriza la fisio morfologia cerebral de forma tnica y
constituye la huella neuronal del paciente. Cada funcién tiene picos caracteristicos de
descarga. Se puede entonces con mi metodologia propuesta caracterizar cada pico con
un valor de C y L en estas curvas de probabilidad.

Se calculé el primer pico de para funcién de probabilidad discreta para el paciente
chb12 de la figura 8.5. El primer pico de probabilidad correspondiente al intervalo entre
0 y 421 donde ocurrieron 17 eventos. Encontré que este pico obedece a una curva Gaus-
siana y los valores calculados de capacitancia e inductancia para este pico de descarga
que caracteriza el primer circuito LC epiletico del paciente chbl2 tiene las siguientes
constantes: Cy = 378,67 + 14, 31uF yv Lo = 4,17 + 0,15H.

Las curvas de ajuste con la red neuronal Neural Network fitting de MATLAB de
inteligencia artificial se hicieron con 4 neuronas y 4000 iteraciones, Estos valores se to-
maron a la luz de la ecuacién 6.9. Inicialmente lo habia realizado con 10 neuronas y
1000 iteraciones y se encontrd diversos fenémenos de overfitting, al realizar este nueva
aproximacion con 4 neuronas mejoraron considerablemente las curvas de aproximacién
neuronal, evitando el fenémeno de overfitting observado inicialmente a causa de la me-
morizacién de la red neuronal. Este fenémeno y otros errores de la red neuronal eran
esperados ya que los datos de eventos epilépticos son limitados dado el corto lapso del
estudio de un par de dias en los pacientes.

Respecto al error en la aproximacién por inteligencia artificial se encontro lo siguiente
para el paciente chb12: En la figura 8.5 se observa que existen errores de estimacién en
la curva inicial. Esto se debe a que la Al recibe como entrada en la red neuronal poca
cantidad de datos, sin embargo con una mayor cantidad de datos se espera mejorar
el error. En el primer dato la Al tuvo dificultad de encontrar el valor, a pesar de
esto la gran mayoria de los datos se acercaron a la funcién objetivo de salida. Por
ejemplo, en la figura8.6 se muestra que en la mayoria de los datos el error fue de
aproximadamente entre el -5% y 5% del valor objetivo de la curva de aproximacién.
En la figura se puede observar el error de la aproximacién por Neural Network fitting,
encontré que el coeficiente de correlacion para la aproximacién de los datos en el proceso
de entrenamiento fue R= 0,79, para los datos de test fue de R= 0,60 para los datos de
validacion de R= 0,63 y para para todos los datos R= 0,66. Lo que indican una buena
respuesta neuronal de la Al. Sin embargo con una mayor cantidad de datos del paciente
se espera que todo el andlisis mejoraria.
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Respecto a las curvas de los pacientes chb06, chb013 y chbl5 se encontrd: Para el
paciente chbl5 al evaluar la figura 8.8 es interesante observar que existen 2 picos bien
definidos de descarga neuronal para esta persona. si se realiza el histograma con bins
de 3300 s de ancho se puede observar que el primer pico estd localizado a 1650 s y el
segundo pico a 8250 s. Calculando las probabilidades a estos picos de descarga epilépti-
cas les corresponden probabilidades de 0.35 y 0.25 respectivamente. Se puede ver el
comportamiento de la funcién de probabilidad de evento de crisis para el paciente chb06
en la figura 8.9 es similar al del paciente chb12; pero su distribucién de probabilidad
estd mas espaciada en el tiempo. Finalmente para el paciente chbl3 en la figura 8.10
se observd un pico inicial de descarga que esta en aproximadamente a los 3600 s, con
una probabilidad de ocurrencia de 0.66. También se puede observar dos eventos bien
separados de los iniciales, estos estan ubicados aproximadamente a 61200 segundos con
un probabilidades de ocurrencia del 0.086.

La bondad de utilizar Al en el la estimacion de las crisis radica en que a diferencia
de otros métodos de ajuste la Al funciona con multicapas de datos, en este caso se
utilizaron 2 capas: una funcién de entrada y una funcion de salida. Sin embargo en la
caracterizacién de los pacientes se pueden introducir otros parametros en la funcién de
entrada como son: temperatura, presién, saturacién de oxigeno y paraclinicos (como
valores de hemoglobina), que pueden influir en las crisis y por lo que el modelo de Al
permitiria hacer una mejor evaluacién del paciente y por tanto una mejor estimaciéon
de evento de crisis.
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Conclusiones

= Logré desarrollar un modelo Fisico-matematico para determinar el aura del evento
epiléptico con la funcién de probabilidad que lo describe y al que se le puede
aplicar redes neuronales de inteligencia artificial para la estimacion de crisis de
evento. Esto es muy util para expansién y uso de diferentes parametros fisioldgicos
no incluidos en el andlisis y que no estaban en la la database CHB-MIT Scalp
EEG como son: temperatura, presion arterial, frecuencia cardiaca, saturacién de
oxigeno entre otros y muy importantes a la hora de tratamiento y abordaje de la
enfermedad por personal médico.

= Describi la sinapsis neuronal con un nuevo modelo fisico-matematico, El cual des-
cribe las ondas neuronales tanto para pacientes normales como para pacientes
epilépticos y permite caracterizar el estado de un paciente a partir de constan-
tes como la capacitancia C y la inductancia L de un oscilador LC, que pueden
ser medidas macroscépicamente pero que reflejan el estado interno de la conexién
neuronal microscépico.

» Realizando un estudio fisiopatoldgico de la enfermedad epiléptica encontré una
ecuacion de dindamica cerebral el cual describe la red neuronal cerebral de millo-
nes de neuronas interconectadas tanto para pacientes normales como epilépticos
que depende de dos pardametros L y C. A la luz de esta ecuacion muestro una
metodologia de medicion de estos parametros en pacientes epilépticos.

= A Partir de mi modelo de sinapsis neuronal extendi el modelo a pacientes epilépti-
cos y este modelo extendido explica por que hay un aumento de la amplitud de
la onda observado en el encefalograma en pacientes con una crisis epiléptica asi
como un cambio de frecuencia en la onda del encefalograma.
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= Encontré que esta funcién de probabilidad es particular en cada paciente estudiado
en el trabajo, lo que constituye una huella digital que caracteriza la fisiomorfo-
logia cerebral. Encontré la forma discreta de esta funcién inicialmente y usando
inteligencia artificial muestro expresién continua de esta funcién dada por la curva
de salida de Neural Net Fitting la red neuronal utilizada de inteligencia artificial.

= Encontré que el paciente chbl2 fue el que presenté maés crisis epilépticas de los
23 pacientes de la database CHB-MIT Scalp EEG. A este paciente lo caractericé
realizando un ajuste estadistico de los datos del histograma de probabilidad de
estimacion de crisis con la funcién tedrica de distribuciéon normal, obteniendo
unos parametros de ajuste de u = 206 + 7,79 s y 0 = 29,15 £ 5,83 para s primer
pico de descarga epiléptica. Una vez obtenido este valor u de tiempo, apliqué mi
modelo fisico-matematico a este paciente obteniendo valores de capacitancia igual
378,67 £ 14,31uF vy de inductancia igual a 4,17 £+ 0,15H en este pico de descarga
inicial epiléptica.

= Propongo una metodologia para estimar la probabilidad de eventos tipos LC en
neuronas sin embargo mi metodologia podria aplicarse a otro tipo de eventos
fisicos, en que se cumplen que son eventos sean repetitivos en el tiempo y en
donde desconoce la leyes o propiedades fisicas que los rigen como por ejemplo,
determinar la hora pico de mayor trafico en una ciudad, estimar la probabilidad de
este evento mejoraria mucho la movilidad en ciudades, o en geologia la estimacién
de probabilidad de eventos sismicos en los volcanes o en placas tecténicas donde
se acumula energia al igual que un condensador acumula carga. Otro evento fisico
al que podria ser aplicable es en astronomia donde estrellas o supernovas estallan
por efecto acumulativo de carga en un proceso fisico que con el tiempo llega a
puntos criticos y se produce la supernova, de igual manera en eventos como las
descargas magnéticas solares donde no se sabe exactamente el mecanismo fisico
que las produce pero cumplen la condiciéon de que son eventos repetitivos.

= Mi estudio pretende dar un aporte al entendimiento del funcionamiento fisiopa-
tolégico de las enfermedades mentales mediante mi modelo fisico-matematico, el
cual podria servir como base para ser aplicado a otras enfermedades mentales
como el Parkinson, el Alzheimer y trastornos de comportamiento. También vale
la pena destacar que teniendo acceso a una mayor cantidad de informacién de
un paciente o de multiples pacientes, los resultados presentados en este trabajo
pueden mejorar sustancialmente.
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Anexos 1: Datos de pacientes

11.1. Listado de Pacientes database CHB-MIT

’ folder ‘ Paciente Genero ‘ Edad(anos) ‘

chb01 F 11
chb02 M 11
chb03 F 14
chb04 M 22
chb05 F 7
chb06 F 1.5
chb07 F 14.5
chb08 M 3.5
chb09 F 10
chb10 M 3
chbl11 F 12
chb12 F 2
chb13 F 3
chb14 F 9
chbl5 M 16
chb16 F 7
chb17 F 12
chb18 F 18
chb19 F 19
chb20 F 6
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chb21 F 13
chb22 F 9
chb23 F 6

Tabla 11.2: Tabla folders de Pacientes de database CHB-MIT Scalp EEG
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11.2. Datos Paciente chb06

11.2.1. Datos de tiempo crisis epiléptica

’ Archivo edf ‘ Tiempo en segundos ‘ Diferencia entre eventos

chb06_01.edf 0 0

chb06_01.edf 9737 D737
chb06_01.edf 11801 6064
chb06_04.edf 41882 30081
chb06_04.edf 47766 0884
chb06_09.edf 124971 77205
chb06_10.edf 137711 12740
chb06_13.edf 170610 32899
chb06_18.edf 238718 68108
chb06_24.edf 314555 75837

Tabla 11.4: Diferencia de eventos entre crisis epilépticas
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11.2.2. Datos de Histograma de frecuencia de crisis epilépticas

’ Intervalo de tiempo en segundos ‘ Numero de crisis epilépticas

0-8799 4
8800-17599
17600-26399
26400-35199
35200-43999
44000-52799
52800-61599
61600-70399
70400-79199
79200-87999

e I I = = =

Tabla 11.6: Histograma de frecuencia de crisis epilépticas
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11.2.3. Cédigo Al

Algorithm 1 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb06
Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,20.04.2023, Version: 1.0

[y

function [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1)
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
b

% Auto-generated by MATLAB, 20-Apr-2023 20:09:07.

)

% [y1] = myNeuralNetworkFunction(xl) takes these arguments:
% x = Qx1 matrix, input #1

% and returns:

© ® DG w

% vy = Qx1 matrix, output #1
% where Q is the number of samples.
. %#0k<*RPMTO>

— = = e
Wy o
=
|
|
|
|
|
=
=
(e
j=v)
=
=
=
=
=
=
o
j=v)
=~
Q
o
=
wn
|_]
=
=
—
n
|
|
|
|
|

_ =
AN

: % Input 1

: x1_stepl.xoffset = O;

: x1_stepl.gain = 2.39234449760766e-05;
: x1_stepl.ymin = -1;

I
S © o N o

: % Layer 1

: bl =

o L

: —6.0085872419764161378;
: 1.6368467029118702882;
: —1.9926963445859606772;
: —4.8509296514361954777
2 1

NN N NN NN
N O Ut s W N =

62



Neural Wave oo Julio Andrés Flérez Realpe

Algorithm 1 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb06
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe

Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,20.04.2023, Version: 1.0
28: IWi_1 = [

29: 5.1937048811063428744;

30: -5.6391301640886215552;

31: -5.5832437783935571218;

32: -6.291179924270792867

33: 1;

34:

35: % Layer 2

36: b2 = -0.20849046695950734787 ;

37: Lw2_1 = [

38: -0.5766045007846344328

39: —0.059245464715199036565

40: 0.11041682775157485308

41: 0.87380577119768199079

42: 1;

43:

44: % Output 1

45: y1_stepl.ymin = -1;

46: yl_stepl.gain = 5;

47: yl_stepl.xoffset = O;

48:

49: J ===== SIMULATIQON ========
50:

51: % Dimensions

52: Q = size(x1,1); % samples

53:

54: % Input 1

55: x1 = x17;

56: xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);
57:
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Algorithm 1 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb06
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe

Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,20.04.2023, Version: 1.0
58: % Layer 1

59: al = tansig_apply(repmat(bl,1,Q) + IWl_1lx*xpl);

60:

61: % Layer 2

62: a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1xal;

63:

64: % Output 1

65: y1 = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);

66: y1 = y17;

67: end

68:

69: % ===== MODULE FUNCTIONS ========

70:

71: % Map Minimum and Maximum Input Processing Function

72: function y = mapminmax_apply(x,settings)

73: y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);
74: y = bsxfun(Q@times,y,settings.gain);

75: y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

76: end

77:

78: % Sigmoid Symmetric Transfer Function

79: function a = tansig_apply(n,”)

80:a =2 ./ (1 + exp(-2%n)) - 1;

81: end

82:

83: % Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
84: function x = mapminmax_reverse(y,settings)

85: x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);
86: x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);
87: x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);
88: end
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11.3.

11.3.1.

Datos Paciente chb12

Datos de

tiempo crisis epiléptica

’ Archivo edf ‘ Tiempo en segundos ‘ Diferencia entre eventos

chb12_08.edf 7085 0
chb12_08.edf 7250 165
chb12_08.edf 7616 366
chb12_08.edf 8457 841
chb12_09.edf 12348 5263
chb12_09.edf 12769 421
chb12_10.edf 13519 1171
chb12_10.edf 13737 218
chb12_11.edf 17654 4135
chb12_23.edf 46717 29063
chb12_23.edf 46889 172
chb12_23.edf 47094 205
chb12_27.edf 61803 15086
chb12_27.edf 61984 181
chb12_27.edf 62615 631
chb12_27.edf 62808 193
chb12_27.edf 63275 467
chb12_27.edf 63508 233
chb12_28.edf 64674 2871
chb12_29.edf 68207 3533
chb12_29.edf 68654 447
chb12_29.edf 69263 609
chb12_29.edf 69501 238
chb12_29.edf 69984 483
chb12_29.edf 71657 1673
chb12_33.edf 84837 16630
chb12_33.edf 85079 242
chb12_36.edf 94125 9288
chb12_38.edf 102273 8148
chb12_38.edf 103523 1250
chb12_38.edf 103691 168
chb12_38.edf 103871 180
chb12_38.edf 104089 218
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chb12_42.edf 115850 13577
chb12_42.edf 116096 246
chb12_42.edf 116321 225
chb12_42.edf 116827 506
chb12_42.edf 117364 537

Tabla 11.8: Datos diferencia de tiempos entre eventos de las crisis epilépticas.
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11.3.2.

Datos de Histograma de frecuencia de crisis epilépticas

’ Bin de tiempo (s) ‘ Numero de crisis ‘ Probabilidad ‘

0-421 17 0.45
422-842 8 0.21
843-1263 2 0.05
1264-1684 1 0.03
1685-2105 0 0.00
2106-2526 0 0.00
2527-2947 1 0.03
2948-3368 0 0.00
3369-3789 1 0.03
3790-4210 1 0.03
4211-4631 0 0.00
4632-5052 0 0.00
5053-5473 1 0.03
5474-5894 0 0.00
5895-6315 0 0.00
6316-6736 0 0.00
6737-7157 0 0.00
7158-7578 0 0.00
7579-7999 0 0.00
8000-8420 1 0.03
8421-8841 0 0.00
8842-9262 0 0.00
9263-9683 1 0.03
9684-10104 0 0.00
10105-10525 0 0.00
10526-10946 0 0.00
10947-11367 0 0.00
11368-11788 0 0.00
11789-12209 0 0.00
12210-12630 0 0.00
12631-13051 0 0.00
13052-13472 0 0.00
13473-13893 1 0.03
13894-14314 0 0.00
14315-14735 0 0.00
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14736-15156 1 0.03
15157-15577 0 0.00
15578-15998 0 0.00
15999-16419 0 0.00
16420-16840 1 0.03
16841-17261 0 0.00
17262-17682 0 0.00
17683-18103 0 0.00
18104-18524 0 0.00
18525-18945 0 0.00
18946-19366 0 0.00
19367-19787 0 0.00
19788-20208 0 0.00
20209-20629 0 0.00
20630-21050 0 0.00
21051-21471 0 0.00
21472-21892 0 0.00
21893-22313 0 0.00
22314-22734 0 0.00
22735-23155 0 0.00
23156-23576 0 0.00
23577-23997 0 0.00
23998-24418 0 0.00
24419-24839 0 0.00
24840-25260 0 0.00
25261-25681 0 0.00
25682-26102 0 0.00
26103-26523 0 0.00
26524-26944 0 0.00
26945-27365 0 0.00
27366-27786 0 0.00
27787-28207 0 0.00
28208-28628 0 0.00
28629-29049 0 0.00
29050-29470 1 0.03
29471-29891 0 0.00

Tabla 11.10: histograma de frecuencia de crisis epilépticas
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11.3.3. Coébdigo Al

Algorithm 2 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb12
Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,20.04.2023, Version: 1.0

[y

function [y1] = myNeuralNetworkFunction(xl)
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
b

% Auto-generated by MATLAB, 20-Apr-2023 20:47:10.

b

% [y1] = myNeuralNetworkFunction(xl) takes these arguments:
% x = Qx1 matrix, input #1

% and returns:

© %N DT Wy

% vy = Qx1 matrix, output #1
where Q is the number of samples.
: J#ok<*RPMTO>

[ e
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|
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=
=
=
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=
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._]
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=
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wn
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|
|
|
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—_ =
AN

: % Input 1

: x1_stepl.xoffset = O;

: x1_stepl.gain = 6.73843095635181e-05;
: x1_stepl.ymin = -1;

N = =
S © o I

: % Layer 1

: bl =

L

: 5.8347614377410925712;
: 1.765157174016850794 ;

: —=1.9063999136136382528;
: =6.5937957605302752739
213

NN NN N NN
N O Ut A W N =
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Algorithm 2 Programa AI Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb12
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,20.04.2023, Version: 1.0
28: IWi_1 = [

29: -5.3441351366741978168;

30: -5.6285594668174034894;

31: -5.5756188460357689607 ;

32: -5.9669411388785071892

33: 1;

34:

35: % Layer 2

36: b2 = 0.61712738334688810315;

37: Lw2_1 = [

38: —0.029065357747142472888

39: 0.018178047743588734986

40: -0.025648859797994066206

41: 1.6027530576025617037

42: 1;

43:

44: % Output 1

45: y1_stepl.ymin = -1;

46: yl_stepl.gain = 4.47058823482076;
47: yl_stepl.xoffset = O;

48:

49: ¥, ===== SIMULATION ========

50:

51: % Dimensions

52: Q = size(x1,1); % samples

53:

54: % Input 1

55: x1 = x17;

56: xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);
57:
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Algorithm 2 Programa AI Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb12
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe

Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,20.04.2023, Version: 1.0
58: % Layer 1

59: al = tansig_apply(repmat(bl,1,Q) + IW1l_1*xpl);

60:

61: % Layer 2

62: a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al;

63:

64: % Output 1

65: y1 = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);

66: y1 = y1’;

67: end

68:

69: % ===== MODULE FUNCTIONS ========

70:

71: % Map Minimum and Maximum Input Processing Function

72: function y = mapminmax_apply(x,settings)

73: y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);
74: y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

75: y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

76: end

77

78: % Sigmoid Symmetric Transfer Function
79: function a = tansig_apply(n,”)

80: a =2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

81: end
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11.4. Datos Paciente chb13

11.4.1. Datos de tiempo crisis epiléptica

’ Archivo edf ‘ Tiempo en segundos ‘ Diferencia entre eventos

chb13_19.edf 0 0
chb13_21.edf 6091 6091
chb13_40.edf 73870 67779
chb13_40.edf 74258 388
chb13_55.edf 128323 54453
chb13_55.edf 130301 1978
chb13_58.edf 141160 12837
chb13_59.edf 145631 4471
chb13_60.edf 146537 906
chb13_62.edf 153964 7427
chb13_62.edf 154739 775
chb13_62.edf 155777 1038

Tabla 11.12: Diferencia de eventos entre crisis epilépticas
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11.4.2. Datos de Histograma de frecuencia de crisis epilépticas

’ Intervalo de tiempo en segundos ‘ Numero de crisis epilépticas

0-7199 8
7200-14399
14400-21599
21600-28799
28800-35999
36000-43199
43200-50399
50400-57599
57600-64799
64800-71999

l Kool Bl Nenll Hen)l e} Han) e} B V)

Tabla 11.14: Histograma de frecuencia de crisis epilépticas
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11.4.3. Cédigo Al

Algorithm 3 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb13
Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,21.04.2023, Version: 1.0

[y

function [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1)
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
b

% Auto-generated by MATLAB, 21-Apr-2023 21:29:08.

)

% [y1] = myNeuralNetworkFunction(xl) takes these arguments:
% x = Qx1 matrix, input #1

% and returns:

© ® DG w

% vy = Qx1 matrix, output #1
% where Q is the number of samples.
. %#0k<*RPMTO>
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=
=
o
j=v)
=~
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=
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|_]
=
=
—
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|
|
|
|
|

_ =
AN

: % Input 1

: x1_stepl.xoffset = O;

: x1_stepl.gain = 2.92397660818713e-05;
: x1_stepl.ymin = -1;

I
S © o N o

: % Layer 1

bl = [

: —0.59822971736465402337;
: —0.00681770833364214561 ;
: 0.063766519859260767378;
: 3.1603211765618945961

: 1

NN NN
S Ot W N
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Algorithm 3 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb13
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,21.04.2023, Version: 1.0
27: IW1_1 = [

28: —0.65877208660535224727 ;

29: -0.0010872760010115934542;

30: 0.010134119791068142008;

31: 3.4918213082389204516

32: 1;

33:

34: % Layer 2

35: b2 = 1.0555002061641367561;

36: LWw2_1 = [

37: -0.73968011885321649501

38: —0.0067877599191566379347

39: 0.06355516080109892274

40: -2.5022918454958276158

41: 1;

42:

43: % Output 1

44: y1_stepl.ymin = -1;

45: yl_stepl.gain = 2.99999999985;
46: yl_stepl.xoffset = O;

47:

48: ¥, ===== SIMULATION ========
49:

50: % Dimensions

51: Q = size(x1,1); % samples

52:

53: % Input 1

54: x1 = x1°;

55: xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);
56:
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Algorithm 3 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb13
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe

Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,21.04.2023, Version: 1.0
57. % Layer 1

58: al = tansig_apply(repmat(bl,1,Q) + IWi_1xxpl);

59:

60: % Layer 2

61: a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1x*al;

62:

63: % Output 1

64: y1 = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);

65: y1 = y1’;

66: end

67:

68: % ===== MODULE FUNCTIONS ========

69:

70: % Map Minimum and Maximum Input Processing Function

71: function y = mapminmax_apply(x,settings)

72: y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);
73: y = bsxfun(@times,y,settings.gain);
T4y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

75: end

76:

77: % Sigmoid Symmetric Transfer Function

78: function a = tansig_apply(n,™)

79:a =2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

80: end

81:

82: % Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
83: function x = mapminmax_reverse(y,settings)

84: x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);
85: x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);
86: x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);
87: end

88:
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11.5.

11.5.1.

Datos Paciente chb15

Datos de tiempo crisis epiléptica

’ Archivo edf ‘ Tiempo en segundos ‘ Diferencia entre eventos

chb15_06.edf 0 0
chb15_10.edf 15238 15238
chb15_15.edf 33782 18544
chb15_17.edf 41330 7548
chb15_20.edf 50833 9503
chb15_22.edf 58200 7367
chb15_28.edf 80032 21832
chb15_31.edf 91727 11695
chb15_40.edf 123273 31546
chb15_40.edf 124817 1544
chb15_40.edf 125801 984
chb15_46.edf 147407 21606
chb15_49.edf 156471 9064
chb15_52.edf 167006 10535
chb15_54.edf 173735 6729
chb15_54.edf 174315 580
chbl15_54.edf 174996 681
chb15_54.edf 175651 655
chb15_54.edf 176900 1249
chb15_62.edf 203099 26199

Tabla 11.16: Diferencia de eventos entre crisis epilépticas

7



Neural Wave oo Julio Andrés Flérez Realpe

11.5.2. Datos de Histograma de frecuencia de crisis epilépticas

’ Intervalo de tiempo en segundos ‘ Numero de crisis epilépticas

0-3299 7
3300-6599
6600-9899
9900-13199
13200-16499
16500-19799
19800-23099
23100-26399
26400-29699
29700-32999

== === =N o O

Tabla 11.18: Histograma de frecuencia de crisis epilépticas
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11.5.3. Cédigo Al

Algorithm 4 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb15
Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,21.04.2023, Version: 1.0

[y

function [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1)
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
b

% Auto-generated by MATLAB, 21-Apr-2023 21:21:07.

)

% [y1] = myNeuralNetworkFunction(xl) takes these arguments:
% x = Qx1 matrix, input #1

% and returns:

© ® DG w

% vy = Qx1 matrix, output #1
% where Q is the number of samples.
. %#0k<*RPMTO>
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: % Input 1

: x1_stepl.xoffset = O;

: x1_stepl.gain = 6.37958532695375e-05;
: x1_stepl.ymin = -1;

I
S © o N o

: % Layer 1

: bl =

o L

: =5.0284970352670770311;
: 2.5627203227933370577;
: =9.1060232496110273814;
: —11.627345701519654853
2 1

NN N NN NN
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Algorithm 4 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb15
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,21.04.2023, Version: 1.0
28: IWi_1 = [

29: 6.1693405539224848155;

30: -5.4975032330448678763;

31: -10.046367800606255116;

32: -11.784600491760691909

33: 1;

34:

35: % Layer 2

36: b2 = -3.0930265496507898249;

37: Lw2_1 = [

38: 0.24257280234273229103

39: 0.25413159857150308119

40: 3.1238509948906578728

41: -5.5643943224650698198

42: 1;

43:

44: % Output 1

45: y1_stepl.ymin = -1;

46: yl_stepl.gain = 5.71428571428571;
47: yl_stepl.xoffset = O;

48:

49: ¥, ===== SIMULATION ========

50:

51: % Dimensions

52: Q = size(x1,1); % samples

53:

54: % Input 1

55: x1 = x17;

56: xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);
57:
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Algorithm 4 Programa Al Funcién de probabilidad de crisis epilépticas paciente chb06
Continuacién

Author: Julio Andrés Flérez Realpe

Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,21.04.2023, Version: 1.0
58: % Layer 1

59: al = tansig_apply(repmat(bl,1,Q) + IWi_1xxpl);

60:

61: % Layer 2

62: a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1x*al;

63:

64: % Output 1

65: y1 = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);

66: y1 = y1’;

67: end

68:

69: % ===== MODULE FUNCTIONS ========

70:

71: % Map Minimum and Maximum Input Processing Function

72: function y = mapminmax_apply(x,settings)

73: y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);
74: y = bsxfun(@times,y,settings.gain);
7y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

76: end

e

78: % Sigmoid Symmetric Transfer Function

79: function a = tansig_apply(n,™)

80: a =2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

81: end

82:

83: % Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
84: function x = mapminmax_reverse(y,settings)

85: x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);
86: x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);
87: x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);
88: end

89:
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Anexos 2: Codigo Fuente

12.1. Programa lectura archivos edf de encefalografia

Algorithm 5 Programa de Deteccién de ondas
Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,22.10.2022, Version: 1.0

1:

H
@

© P PG W

import matplotlib.pyplot as plt

import mne

import numpy as np

file = "chb01_01.edf"

raw = mne.io.read_raw_edf(file, preload=True)
info = raw.info

channels = raw.ch_names

print(raw.info)

raw.plot ()

plt.show()
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12.2. Programa de filtrado y separaciéon por canales

Algorithm 6 Programa de Filtrado y separacién por canales
Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,22.10.2022, Version: 1.0

1:

_ = =

import matplotlib.pyplot as plt

import mne

import numpy as np

file = "chb01_01.edf"

raw = mne.io.read_raw_edf(file, preload=True)
raw.pick_channels([’FP1-F7°])

raw.filter (20, 40)

info = raw.info

channels = raw.ch_names

print(raw.info)

- raw.plot ()
: plt.show()
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12.3. Programa Graficacion de senales

Algorithm 6 Programa Graficacién de senales

Author: Julio Andrés Flérez Realpe

Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,01.12.2022, Version: 1.0
1: clear all; Fs=256;

eeg=load(’base.mat’)

eegsignal=(eeg.val+1l)/2.56;

t=(0:1length(eegsignal)-1)/Fs;

plot(t,eegsignal);grid on
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12.4. Programa Calculo de Transformada de Fourier

Algorithm 7 Programa Caélculo de Transformada de Fourier
Author: Julio Andrés Flérez Realpe
Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,01.12.2022, Version: 1.0

1: clear all;

2: eeg=load(’base.mat’)
3: s=(eeg.val+1)/2.56;
4: Fs=256;

5: Ts=1/Fs;

6: L=length(s);

7: t=(0:L-1)%Ts;

8: Y=Ffft(s);

9: P1=2xabs(Y(1:L/2)/L);
10: £=Fs.*(0:(L/2)-1)./L;
11: plot(t,s);grid on;

12: plot (f,P1);grid on;
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12.5. Programa Calculo de frecuencia media

Algorithm 8 Programa Célculo de Frecuencia Media

Author: Julio Andrés Flérez Realpe

Email:julio.a.florez@gmail.com, License: GNU GPL,01.12.2022, Version: 1.0
1: Ts=1/Fs;

L=length(s);

t=(0:L-1)%Ts;

Y=fft(s);

P1=2%abs(Y(1:L/2)/L);

f=Fs.*(0:(L/2)-1)./L;

meanfreq(s,Fs);
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