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Resumen

La epilepsia es un trastorno cronico del cerebro que afecta a
aproximadamente 60 millones de personas entodo elmundo. En promedio
30% de las personas con epilepsia, No responden a tratamiento con uno o
mas medicamentos ni a cirugia resectiva. Es bien sabido que la ocurrencia
de las convulsiones epilépticas produce una serie de cambios dindmicos
subitos y repentinos en las sefiales cerebrales que se manifiestan como
crisis parciales o generalizadas en el paciente epiléptico. En la presente
investigacion se desarrollé un indice de disimilitud para la deteccion de las
convulsiones epilépticas en sefiales EEG basado en el modelo de deteccion
de cambios abruptos, teniendo como soporte al clasificador de una sola
clase obtenido con la maquina de aprendizaje conocida como descripcion
de datos basados en vectores de soporte (SVDD, del inglés Support Vector
Data Description). Los rasgos basados en el diagrama de Poincaré que
incluye la medida de correlacion compleja, obtenidos a partir de las sefiales
EEG fueron las entradas de los clasificadores de una clase para obtener el
mencionado indice. El indice de disimilitud (ID) mostré que en el instante
cuando se inicia la crisis epiléptica su valor fue mayor, manteniéndose
elevado por algunas épocas. Se evidencié con claridad que el ID reveld
un cambio en la distribucion estadistica de los conjuntos antes y después
del instante de inicio de la convulsion. Se demostrd que el ID basado
en la SVDD para deteccion de la crisis epiléptica es un buen parametro
para caracterizar por medio electroencefaldgrama una convulsion.

Palabras claves: convulsiones epilépticas, EEG, cambio abrupto, indice de
disimilitud
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Detection of epileptic abrupt changes in

EEG

Abstract

Epilepsy is a chronic brain disorder that affects approximately 60 million people
worldwide. Approximately 30% of people with epilepsy do not respond to treatment
with one or more medications or to resective surgery. It is well known that the
occurrence of epileptic seizures produces a series of sudden dynamic changes in EEG
signals manifested as partial or generalized seizures in the epileptic patient. In the
present study, a dissimilarity index (DI) was developed for the detection of epileptic
seizures in EEG signals based on an abrupt change detection model, supported
by one-class classifier obtained from support vector data description learning
machine. DI was estimated using Poincaré plot features including the complex
correlation measure from the EEG signals which were used such as the inputs
to the one-class classifiers. DI showed that at the seizure onset its value increases
during following epochs. It was clearly evident that the DI revealed a change in the
statistical distribution of the sets before and after the time instant of the seizure
onset. It was shown that the SVDD based dissimilarity index for epileptic seizure
detection is a good parameter to characterize the epileptic seizure of the patient.

Key words: Epileptic seizures, EEG, abrupt change, dissimilarity index.

Introduccion

La epilepsia es un trastorno cronico del cerebro
que afecta a las personas de todas las edades en
todo el planetay se caracteriza por convulsiones
recurrentes. Alrededor de 60 millones de
personas a nivel mundial tienen epilepsia’.

La epilepsia es una enfermedad del sistema
nervioso, debida a la aparicion de actividad
eléctrica anormal en la corteza y/o subcorteza
cerebral, que provoca ataques repentinos
caracterizados por lo general de convulsiones
violentas y pérdida del conocimiento?.

Las convulsiones son episodios breves de
contracciones musculares que pueden afectar
a una parte del cuerpo (focales) o a su totalidad
(generalizadas) y a veces se acompafian de
pérdida de la consciencia y del control de los
esfinteres?.

En promedio 30% de las personas con epilepsia,
no responden a tratamiento con uno o mas
medicamentos (epilepsia refractaria) ni a
cirugia resectiva (extirpacion del tejido cerebral
anormal o epiléptico)*#.
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La calidad de vida de estos pacientes se ve
extremadamente afectada por la ocurrencia de
las convulsiones en apariencia impredecibles.

Por tanto, es importante el desarrollo de
métodos de prediccion de convulsiones
epilépticas que pudieran mejorar la calidad de
vida de estos pacientes permitiendo anticiparse
a estos eventos para tomar acciones que
podrian evitar el inicio de la crisis epiléptica y
minimizar su impacto.

Es bien sabido que la ocurrencia de las
convulsiones  epilépticas produce una serie
de cambios dindmicos repentinos* en las
sefiales EEG. Hasta ahora se han realizado
investigaciones sobre cambios abruptos en
sefiales de origen bioldgico y no bioldgico™.

Un método desarrollado con el clasificador
de una sola clase basado en maquinas de
vectores de soporte (SVM del inglés Support
Vector Machines) fue capaz de detectar cambios
abruptos en sefiales de audio’®.

Este Ultimo método se basa en un indice de
disimilitud (ID) en el espacio de rasgos, que
se determina entre dos segmentos contiguos
de éstos en un instante dado, se utilizd un
clasificador de wuna sola clase basado en
SVM  (SVM-1-clase)’” para cada segmento.
Dicho ID se determina a partir de unas medidas
geomeétricas en el espacio de rasgos a partir de
los dos clasificadores de una sola clase obtenidos
para cada segmento. Lung-Yut-Fong'® realiza un
estudio comparativo entre el método desarrollado
por Desobry'® y otros métodos basados en
nulcleos (Kernels) y demuestran la superioridad
del método desarrollado por  Desobry'.

La maquina para descripcion de datos basados
en vectores de soporte (SVDD del inglés Support
Vector Data Description) es un método utilizado
para caracterizar un conjunto de datos'.

La SVDD es un clasificador de una sola clase,
que se diferencia del clasificador utilizado por
Scholkopf, et al.'” en la forma geométrica que
encierra los datos (esfera de radio minimo) en el
espacio de rasgos. En Desobry’s, el clasificador
de una sola clase halla un plano en el espacio
de rasgos que separan los datos del origen de
dicho espacio. Ambas maquinas se utilizan para
reconocer una clase de objetos bien definida
(clase objetivo) de otros posibles objetos
atipicos (novedades) a lo cual, no se disponen
ejemplos. Chang, et al.?® demuestran que el
inconvenite de optimizacion de la SVDD no es un
problema convexo y hacen una reformulacion
del la contrariedad para hallar la esfera minima
que encierra a los datos, para convertirlo en un
problema de optimizacion convexo.

En un nuevo reporte, Chang?' hace una revision
mas detallada de la reformulacién hecha en
Chang?, al desarrollar toda una teoria sobre Ia
calificacion de las restricciones del problema de
optimizacion que garanticen una solucion Unica
adicho problema. En Chang?' se demuestra que
la formulacion original de la SVDD propuesta
en Chang? no considera la posibilidad cierta
de que el radio de la esfera minima sea cero,
y propone un problema de optimizacion que
considera dicha posibilidad.

El presente trabajo plantea desarrollar un
ID para la detecciéon de las convulsiones
epilépticas en seflales EEG con base en el
modelo de una sola clase obtenido con la SVDD.
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Fundamentos tedricos

Métodos de deteccion de las convulsiones
epilépticas

Los métodos para deteccién de convulsiones
epilépticas datan desde 1970%. Los métodos de
deteccion se basan en clasificadores binarios de
estados epiléptico y normal (o no-epilépticos).
Lasentradasalos clasificadores sondescriptores
conocidos como rasgos para intentar descubrir
la informacion subyacente en las sefiales EEG.
Los rasgos utilizados para realizar la deteccion
del estado epiléptico pueden ser lineales, no
lineales o mixtos. Los rasgos lineales pueden
estar basados en descriptores estadisticos??,
temporales y espectrales®>*, Los no lineales
estan basados en descriptores de la dinamica de
la sefial EEG?331=¢, Los descriptores pueden ser
univariadoslinealesyno lineales282°3% obtenidos
del andlisis de una sola sefial, o multivariados
lineales y no lineales®#, obtenidos del analisis
de dos 0 mas sefiales.

Una herramienta de andlisis de sistemas
dindmicos es el diagrama o mapa de
Poincaré®*, El mapa es una representacion
bidimensional de un flujo multidimensional
de un sistema no lineal*. Este puede ser
interpretado como un sistema dinamico discreto
con un espacio de estado que es una dimension
menor al sistema dinamico continuo original*,
El diagrama de Poincaré se obtiene al graficar
una serie de tiempo versus su version retrasada
una muestra. Los descriptores basados en el
diagrama de Poincaré son las desviaciones
estandar de la nube de datos en la direccion
de los ejes mayor y menor de la nube de datos
SD,y SD, y representan la desviacion estandar
de los ejes secundario (eje menor) y primario
(eje mayor) del diagrama, respectivamente.

Los descriptores se definen como SD,=+/Var(p,)
y SD,=v/Var(p,), donde Var(p/) es la varianza de
pi para i=1,2.

P =X X V2 Yy p =X E X ) V2
donde: X, =X, X, X, Y X TXoXg X

El descriptor SD, representa la variabilidad a
corto plazo y SD, a largo plazo en la serie de
tiempo®. Behbahani, et al.** también proponen
un descriptor no lineal como resultado de la
relacion R.,= SD,/SD,. El descriptor R, es una
medida del grado de aleatoriedad de la sefial*;
un alto valor de R en el transcurso del tiempo
indica un mayor nivel de aleatoriedad de la
sefial. Debido a que los descriptores SD, y SD, se
basan sobre la existencia de un patron unico o
cluster, al ser aplicados a conjuntos de datos que
forman multiples patrones, estos descriptores
conducen a resultados que son mezclas de los
diferentes patrones?®. Karmakar, et al.* sugiere
el descriptor medida de correlacion compleja,
(MCC) que captura la informacion temporal y es
una funcion de correlacion de retardo multiple,
a diferencia de los descriptores, SD,, SD, y R,
que son funciones de la correlacion de retardo
de una muestra.

El descriptor (MCC) propuesto se calcula dentro
de una ventana que incorpora la informacion
temporal de la sefial. La ventana movil
comprende tres puntos consecutivos a partir
del diagrama de Poincaré. Luego se calcula
el drea del triangulo formado por estos tres
puntos. Esta area mide la variacion temporal de
los puntos en la ventana. El signo del area (A) el
triangulo indica el comportamiento dinamico de
la serie de tiempo:

A=0 Los puntos son colineales
A>0 Orientacion en sentido horario de los puntos
A<0 Orientacion en sentido antihorario de los puntos.
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Para un diagram de Poincaré de N puntos, la
MCC para una -ésima ventana deslizante de tres
puntos a(x,,y,), b(x,,y,), C(x,y,) con solapamiento
de dos puntos es*®

N-2

1 .
MCC(m)= ) Z:]| A,

donde|A() | eselvalorabsolutodela-ésimaarea
calculada usando el siguiente determinante:

X,y ]
A =1|x, vy, 1
X, Yy,
m es el retardo, y C es una constante de

normalizaciéon definida como C =rSD,SD, vy
representa el area de la elipse ajustada al
diagrama de Poincaré®. Se demuestra que
la MCC es una funcién de la autocorrelacion
con retardos® 0,m-2,m+1 y m+2. Para el caso
del diagrama de Poincaré donde m=1la MCC
es funcion de la autocorrelacion con retardos
-1,0,2 y 3. Los rasgos basados en el diagrama de
Poincaré, SD,, SD,, R., y la medida de correlacion
compleja, MCC son menos sensibles a los
valores extremos, atipicos o outliers (artefactos
en el EEG)*“6,

Descripcion de datos basado en vectores de
soporte, SVDD

Dado un conjunto de datos xi i =1,2,..,n, en
el espacio de datos, y dada una funcion @(-)
(funcion kernel), que satisface las condiciones
de Mercer?, existe una esfera de radio minimo
R en el espacio de rasgos que encierra a todos
los datos (figura 1). Cuando la funcién kernel
utilizada, para proyectar los puntos del conjunto
Xi,i=1,2,..,n, al espacio de rasgos, es la Gaussiana,
los datos se proyectan sobre una hiperesfera de
radio unitario en el espacio de rasgos (figura 1).

Vectores
ordinarios

minima

Vector de Soporté
no acotado

% b .
O .
\\/ /‘ g
%, Q"’f ! B
8 O, .
&, %, [y :
S 0, v R, I ©
Y%, O “ v :
%o, S
'5’/‘; % X
S, ¥,
’&0 <, 7 B
/Oo" Esfera de Vector de soporte
5,

radio 1 _ acotado

Figura 1. Representacion de la esfera minima y los
datos en el espacio de rasgos para la DDVS.

El problema de la esfera minima consiste en
minimizar la siguiente funcion':

FRaE) =R+C Y &l
sujeto a &i>0 (M

[l o) -all2<R2+g;

donde el operador [|-|| es la norma euclidiana,
aes el centro de la esfera, £i>0 es una variable de
relajacion en el espacio de rasgos que facilita la
solucion del problemaantelapresenciadevalores
atipicos, y C es una constante de regularizacion
positiva que pondera la influencia de los datos
atipicos sobre el volumen de la esfera minima.
El término || d(xi) - alles la distancia entre el
centro y el vector ®(xi) en el espacio de rasgos.
Al introducir los multiplicadores de Lagrange fi,
parai=1,2,.,nen(1)se obtiene:

max X K (xi,x))Bi - X BiB) K(xt.xj) @
i ]
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sujetaa >0, i=1,2..,n
donde se cumple que 0 <Bi < C y ¥B=1

Se demuestra que el centro de la esfera es:

a=X" Bi®(xi)/ X", B = X1, Bid(xi) 3
El vector ordinario con Bi=0 y &i=0 es el vector
cuya distancia al centro es menor que el
radio ||®(i)-all? <R2 El vector de soporte no
acotado con 0 < i < Cy &i=0 es el vector cuya
distancia al centro es igual al radio || ®(d)-al|=
R°, este vector de soporte esta ubicado sobre
el hipercirculo resultante de interseccion de la
hiperesfera de radio unitario y la esfera de radio
minimo. El vector de soporte acotado con fi
= Cy &>0 es el vector cuya distancia al centro
es mayor al radio || ®(xi) -al[2>R?, ver figura 2.
Para probar si un vector x esta dentro o fuera
0 sobre la esfera de radio minimo se usa la
relacion

[ @(x0) - all 2= (X)), D)) -2(D(x0),a)+ (a,a) @

Sustituyendo el valor para a de la ecuacion (3)
en la ecuacion (4)

[0 - al 2= Kxx) - ZiBe K, x) + X BiBjiK(x,x) (5)

El radio se calcula con los vectores de soporte
x, acotados cuyo 0<B,<C, donde k=i si Bi<C, es
decir k=1,2,...m, con m<n

Re=K( x,x,) - ZiBi Kix,x,) + ZiBi B K(XL,XJ,) (6)

En Chang?’ demuestran que el problema de
optimizacién (1) no es convexo con respectoa R,
y plantean una modificacion en dicha ecuacion
(1) donde redefinen a R? por R, y agregan la
restriccion R <0, para hacer el problema convexo.
En este estudio la maquina SVDD se basara en la
implementacion de Chang?'.

Deteccidn de cambios abruptos basada en la SVDD

Se consideran dos subconjuntos de datos
contiguosenuninstantedetiempot, y X,=X__,...
X, Y XXX, CON Moy m, ejemplos,
respectivamente, (figura 2). Cada conjunto se
usa para entrenar dos clasificadores de una
clase basados en la SVDD con parametros a, y
a, ylas hiperesferas de radios minimos Smin, y
Smin, (figura 3). La idea subyacente del detector
de cambio abrupto’® es que un cambio abrupto
en el instante t puede producir un cambio en
la distribucion de los subconjuntos X,y X, Y,
por tanto, produce un cambio en la geometria
y ubicacion de las hiperesferas Smin, y Smin,,
ver figura 3. La figura 3 muestra la proyeccion
de los subconjuntos x, y x, sobre la hiperesfera
unitaria S, que yacen sobre los hipercirculos C,
y C, que resultan de la interseccion de S con
las esferas de radio minimo Smin, 'y Smin,,
respectivamente.

Xeml oo X2 Xpep X Xpwp o oon Xpm2-d

tiempo, ¢

T_ instante ¢

Figura 2. Esquema general para detectar cambios
abruptos en serie de tiempo de rasgos.

Figura 3. Representacion de los subconjuntos X, y X, en el
espacio de rasgos para calcular el indice de disimilitud, I .
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El algoritmo para la deteccion de cambios
abruptos define un indice de disimilitud (ID), I,
entre los subconjuntos x,y x, a partir de una
medida de disimilitud entre las hiperesferas Smin,
y Smin,, definidos por a, y a,, respectivamente,
en cada instante de tiempo ¢ .

indice de disimilitud basado en la SVDD, 1

El indice I mide la relacion interclase/intraclase
de los subconjuntos x,yx,,y se define como'®

[=——"—— )

donde
Z
C,C es el arco entre los puntos ¢, y ¢,

Z =
C,P; es el arco entre los puntos ¢, y p,

/

C,p, es el arco entre los puntos ¢, y p,

Ver figura 3.

Los puntos ¢, y ¢, son las proyecciones del
origen de la hiperesfera unitaria sobre la
superficie de ella misma en la direccion de las
normales a, y a, Los puntos p, y p,, SOn puntos
sobre las hipercirculos C, y C, que resultan de las
interacciones de las hiperesferas Smin, 'y Smin,
con la hiperesfera unitaria S. En el caso que las
normales a, y a, sean paralelas el sean paralelas el
indice de similitud es cero, ya que el arco €.C; es
cero, y ello significa que los subconjuntos X, y X,
estan completamente solapados.

Flarco €,C corresponde al dngulo en radiantes
T 7

0 entre las normales a, y a, elarco € p,eselangulo

en radiantes @, entre la normal a, y el punto p,, y

el arco €p;, es el angulo en radianes 0,entre la

normal a,y el punto p,, ver figura 3.

Las ecuaciones para los arcos son:
(8)

%88,K4,%) )

Ferm ~ (a,a,) _ 4(
CWCTCOSW( lia, Il la, I )_COS E BB KA INE BB

€.0;=0,cos-1((c, p,)=cos-1(ll a, || )=Z, B.B,K X, 9

4G

CP3=0,cos1(c,p=cos-1(ll a, | =3, BB K fe,x,) (1O

Es importante, resaltar que la funcion kernel
gaussiana es semidefinida positiva, por tanto,
el angulo entre cualesquiera dos puntos Xy X,
esta dentro del rango limitado entre cero (0) y
pi medio (n/2).

Material y métodos

Base de datos: la base de datos utilizada en
este trabajo se obtuvo del Hospital Infantil de
Boston“®, la cual presenta los registros de EEG
superficiales de 22 pacientes (5 masculinos de
3 a 22 afos y 17 femeninos de 1,5 a 19 afios)
con diagndstico comprobado de epilepsia
refractaria (por al menos 3 expertos en el
area), a los cuales se les retiré el tratamiento
anticonvulsivo  durante varios dias, para
caracterizar sus crisis epilépticas y evaluar la
posibilidad de intervencién quirlrgica. La base
de datos presenta 23 casos documentados, el
caso chb21 setomd un afioy medio después de
haber registrado el caso chb01 sobre el mismo
paciente femenino. Ademas incluye el caso
chb24, que se agregd luego de la publicacion de
la base de datos, el cual no incluye informacion
del paciente. Cada caso (chb01, chb02, etc.)
comprende entre 9y 42 registros de un mismo
pacienteenarchivosdigitales conformato EDF*.
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Debido a limitaciones del equipamiento de
registro, en la mayorfa de los registros existen
brechas de 10 segundos o0 menos (y en pocos
casos brechas mayores) entre archivos digitales
EDF contiguos en los que no hubo registro de
sefiales. La mayorfa de los archivos EDF contienen
registros de una hora de duracion, aunque el caso
chb10 contiene de 2 horas, y los casos chb04,
chb06, chb07, chb09 y chb23 de 4 horas de
duracion; muy pocos presentan crisis epilépticas
y tienen una duracién menor a una hora.

Los registros fueron obtenidos con una frecuencia
de muestreo de 256 Hz con una resolucién de
16 bits, se uso el sistema internacional 10-20. La
mayorfa de los archivos contiene 23 sefiales EEG
(24 'y 26 en pocos casos). En algunos casos los
archivos contienen otro tipo de sefiales distintas a
las EEG, tales como sefiales ECG en los Ultimos 36
archivos pertenecientes al caso chb04, y sefiales
de estimulacién del nervio vago en los ultimos
18 registros del caso chb09. En algunos casos,
hasta 5 sefiales ficticias, sin sentido fisico alguno,
fueron intercaladas entre las verdaderas sefiales
EEG con la finalidad de facilitar su visualizacion,
estas sefiales ficticias pueden ser ignoradas.
La base de datos contiene 664 archivos EDF, de los
cuales 198 contiene uno o mas eventos epilépticos.
La base datos ofrece informacion sobre el inicio
y fin de la crisis epiléptica en los registros donde
hayan ocurrido.

Los canales seleccionados corresponde a las
siguientes 18 sefales®: FP1-F7, F7-T7, T7-P7, P7-
O1, FP1-F3, F3-C3, C3-P3, P3-O1, FP2-F4, F4-C4,
C4-P4, P4-O2, FP2-F8, F8-T8, T8-P8, P8-02, FZ-CZ,
CZ-PZ. El resto de las cinco sefiales P7-T7, T7-FT9,
FT9-FT10, FT10-T8 y T8-P8 no son utilizadas en el
presente estudio, por ser repetitivas (P7-T7y T8-P8)
0 por no ser parte del sistema internacional 10-20.

Preprocesamiento: La duracion de las sefiales
EEG se fija de modo que se garantiza una hora
de registro antes del inicio de cada convulsion,
siemprey cuando el inicio del lapso de una hora
previo inicie por lo menos media hora después
de la Ultima convulsion previa si la hubiere
para evitar los efectos del periodo posictal de
este Ultimo evento®. Los datos después de la
convulsion se tomaron como maximo media
hora de aquella o hasta el final del registro con
la convulsion. Por ejemplo, para el paciente
CHBO1 los registros chb01_01.edf, chb01_02.
edf no contienen eventos epilépticos, pero el
registro chb01_03.edf contiene una convulsion
que inicia a los 2,996 segundos vy finaliza a los
3,036 segundos; para completar una hora de
registro antes de esa primera convulsion se
toman del registro chb01_02.edf los ultimos
604 segundos en vista de ser continuos.
Los registros previos a la convulsién fueron
divididos en épocas de cinco segundos no
solapados. Cada segmento se tratd con filtros
de retardo cero butterworth pasa-bajo y pasa-
alto de orden 10, con frecuencias de corte
de 24 Hz y 8 Hz, respectivamente. Luego, se
obtienen los rasgos basados en el diagrama de
Poincaré, SD,,SD, y R., la medida de correlacion
compleja, MCC. Por Ultimo, cada rasgo fue
escalado de manera lineal entre cero y uno.
Deteccion de cambio abrupto: Por Ultimo
la longitud de los dos segmentos se fij6 en
veinte épocas cada uno (m,=m,=m=20). Los
rasgos de los 18 canales de cada segmento
fueron concatenados antes del entrenamiento
de las maquinas SVM de una clase. La matriz
de entrenamiento  contiene informacion
de los rasgos e informacion espacial, y su
dimension es de 360 x 4. Los parametros de
entrenamiento de la maquina SVDD fueron:
Kernel ~ gaussiano, ¢=0.02, v=0.1 y (=0.4.
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El ancho de la gaussiana se obtuvo como el
10% de la distancia promedio entre todos los
puntos (épocas) de los rasgos correspondientes
al EEG antes de la convulsion (rasgos interictales
y preictales). El parametro se fijo para obtener
no mas de un 10% de outliers (datos atipicos)”'.

Resultados

La figura 4 muestra el ID para los registros
chb01_03, chb01_15, chb01_16, chb01_18, chbO1_21
y chb01_26. Se observa en la figura 4 que el
ID muestra que en el instante cuando se
inicia la crisis epiléptica el indice es mayor,
manteniéndose elevado por algunas épocas.
Se evidencia que el ID es capaz de detectar
un cambio en la distribucion estadistica de
los conjuntos antes y después del instante
de inicio de la convulsion.La figura 4 muestra
también antes del inicio de la convulsion otros
instantes donde se observa un nimero variable
de picos del ID que pudiera estar anunciando la
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inminencia de una crisis. Es importante resaltar
que independientemente del registro EEG del
paciente CHBO1 el ID en el instante del inicio de
la convulsion supera el valor de 0,445, el resto
de los picos del indice antes de la convulsion son
inferiores a este valor. Las primeras 506 épocas
del ID mostrado para el registro chb01_16
corresponden a las Ultimas 506 épocas del 1D
del registro chb01_15, es decir, el alto valor del
ID para el registro chb01_16 en la época 151
compete al instante del inicio de la convulsion
indicado en linea segmentada para el ID del
registro chb01_15. La distancia temporal entre
el inicio de la convulsion en el registro chb01_15
y el inicio de la convulsion en el registro
chb01_16 son 569 épocas (2845 segundos). El
registro EEG chb06_16 se complementd con
los ultimos 506 épocas (2530 segundos) del
registro chb01_15 para probar la efectividad
del ID entre convulsiones con duracion
interconvulsiones menores a una hora y media.
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Figura 4. indice de similitud basado en la SVDD aplicado a 6 registros EEG de un mismo paciente. Las lineas
discontinuas verticales indican el inicio de la convulsion.
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Se aplicé el método del ID a todos los registros
con convulsiones de todos los 24 casos. Un total
de 103 segmentos con convulsiones fueron
analizados, ya que cumplieron con la restriccion
de tener al menos media hora después de la
convulsion anterior, y con disponibilidad de
datos de por lo menos 40 minutos y hasta un
maximo de 60 minutos antes de la convulsion
bajo analisis. La efectividad de deteccion en la
convulsion fue de un 79% en segmentos con
convulsion analizados. La tabla 1 muestra el
tiempo estimado antes de la convulsion para
cada uno de los casos. El periodo preictal
promedio para el paciente CHB11 no esta
definido porque el Unico evento epiléptico
analizado no fue detectado.

Tabla 1. Periodo preictal estimado de los pacientes.

Niimero de
Convulsiones
Analizadas

Desviaci6én Estandar
Periodo Preictal (Seg.)

Periodo Preictal
Promedio (Seg.)

Niimero de

Pacients Convulsiones

chbO1 7 6 1848 853
chb02 3 3 965 198
chb03 7 3 2227 494
chb04 4 3 898 442
chb05 5 5 1016 761
chb06 10 10 2088 1053
chb07 3 3 1563 619
chb08 S 5 1920 475
chb09 4 4 2699 742
chbl0 7 6 1356 1063
chbll 3 1 - -
chb12 40 8 1463 668
chb13 12 4 1992 1180
chbl4 8 3 1860 1393
chbl5 20 9 2860 412
chbl6 10 3 2410 -
chb17 3 3 2263 810
chb18 6 3 1065 1153
chb19 3 3 2585 1067
chb20 8 4 1143 281
chb21 4 3 1845 1442
chb22 3 2 1885 1393
chb23 7 5 2265 1052
chb24 16 4 1568 1499
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