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Resumen

La epilepsia es reconocida como uno de los trastornos neurolégicos mas co-
munes en la actualidad, afectando mayoritariamente a paises de medianos y
bajos recursos. Dentro de su descripcién, se encuentra el padecimiento fre-
cuente de ataques epilépticos, los cuales son eventos de crisis donde existe una
descarga eléctrica excesiva en un grupo de células cerebrales. Dado el gran
impacto en salud y bienestar que estos ataques pueden tener en un paciente,
la prediccién de ellos es un tema de gran importancia.

Esta tarea resulta en un problema altamente dinamico y cadtico, toda vez
que la anticipacién de un ataque epiléptico suele ser por medio de senales elec-
troencefalograficas. Algunos métodos de inteligencia artificial han sido propues-
tos para facilitar este proceso. Sin embargo, la mayoria de ellos no aprovecha
completamente la naturaleza temporal de las senales y de la problematica.

Asi, este proyecto busca utilizar redes neuronales pulsantes como modelo de
prediccién de ataques epilépticos mediante la clasificacién de caracteristicas
especificas de dichos eventos. La propuesta engloba el uso de NEAT como
método de neuroevolucién, abarcando la estructura y modificacién de pesos de
las redes generadas.

Como funcién de aptitud, se exploran dos aproximaciones. En la primera,
se prioriza la capacidad de detectar casos realmente positivos (sensibilidad)
y, en la segunda, se tiene como objetivo principal maximizar el tiempo de
anticipacion para una deteccién. Asimismo, se busca tener evidencia estadistica
de estas dos funciones mediante la repeticién de cada experimento.

Los resultados muestran competitividad con el estado del arte. Desde el pri-
mer experimento, se logréo aumentar el tiempo de anticipaciéon de la deteccién
conservando los rangos de sensibilidad. Por otro lado, con el segundo experi-
mento, se logré aumentar atin mas la anticipacién. Sin embargo, esto provocd
una disminucion en la sensibilidad. De la misma manera, en ambos casos se
observaron redes neuronales pulsantes de menor complejidad.
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Productos Generados

Como parte del desarrollo de la maestria, se buscd generar productos de
divulgacion e investigacion fuertemente ligados a los temas pertinentes del
proyecto de tesis realizado.

Se logré generar el articulo de investigacién titulado “Spiking Neural Net-
works Codification using Bio-Inspired Computation”[1], en el cual se explora la
optimizacién de parametros para la codificacion de senales analdgicas a trenes
de pulso utilizando el algoritmo Ben’s Spiker Algorithm. En el, se muestra una
comparacion de tres algoritmos evolutivos contra un método de busqueda de
cuadricula.

Como resultado, se demostré que la Evoluciéon Diferencial superd a los otros
algoritmos evolutivos, manteniendo las mismas capacidades de transformacion
que la busqueda por cuadricula.

Dicha investigacién fue aceptada para su publicacion dentro del 3er Workshop
sobre Nuevas Tendencias en Inteligencia Computacional y Aplicaciones (CIAPP,
por sus siglas en inglés) 2021. Esto también permitié realizar una presentacion
al respecto durante el congreso de Congreso Internacional Mexicano de Inteli-
gencia Artificial (MICAI, por sus siglas en inglés) 2021.

Por otro lado, se pudo participar en los eventos del 7° Seminario de So-
cializacién y Aprendizaje Computacional 2022 organizado por el Instituto de
Investigaciones en Inteligencia Artificial (IITA) de la Universidad Veracruzana
(UV), con una presentacién sobre el funcionamiento, aplicaciones y limitacio-
nes de las redes neuronales pulsantes.
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1 Introduccion

La epilepsia, también conocida como trastorno de convulsiones, es una en-
fermedad neurolégica que afecta a un gran sector de la poblacion. Su definicién
engloba el padecimiento de convulsiones recurrentes en los pacientes. Si bien
existen diversas causas que pueden derivar en este padecimiento, dentro de las
mas comunes se tienen a los accidentes cerebrovasculares, lesiones, tumores o
infecciones cerebrales, algunos trastornos genéticos, entre otros [2]. Los ataques
epilépticos representan un deterioro constante en la salud de aquellas perso-
nas que sufren de este padecimiento. Asimismo, este desorden también afecta
el estado mental de los pacientes, causando ansiedad, depresion y deterioro
cognitivo. También, las personas con epilepsia experimentan estigmatizaciéon y
rechazo social [3]. En consecuencia, la confianza y autoestima de los pacientes
se ve afectada [2].

De ahi que la prediccion de ataques epilépticos es un reto de gran relevan-
cia. Sin embargo, es una tarea altamente dindmica [4] en donde el Horizonte
de Prediccién de una Convulsién (SPH, por sus siglas en inglés) es de gran
trascendencia para mejorar la calidad de vida de los pacientes, previniendo
accidentes, alertando al personal médico y facilitando una intervencion tem-
prana [5], [6]. Esto, en gran medida, se puede lograr mediante la identificacién
de caracteristicas evidentes en sefiales electroencefalograficas (EEG) [7]. Usual-
mente, las senales epilépticas cerebrales son divididas en cuatro estados (Figura
1.1)): interictal (entre un ataque epiléptico y otro), pre-ictal (antes de un ata-
que epiléptico), ictal (durante un ataque epiléptico) y post-ictal (después de un
ataque epiléptico) [4], [7], [8]. Asi, la transicién entre la etapa ictal y pre-ictal
garantiza el suceso de una convulsién.

Entre las técnicas que se han utilizado para realizar la prediccion de con-
vulsiones se tienen métodos probabilisticos y matemaéticos, y métodos de In-
teligencia Artificial (IA) [5], [8], [9]. Sin embargo, no se ha realizado suficiente
énfasis en el sentido temporal del problema. Esto puede deberse al hecho de
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Figura 1.1: Etapas de las senales epilépticas cerebrales caracteristicas [9].

que los modelos actuales no explotan lo suficiente la naturaleza temporal de
las EEG. En este sentido, las Redes Neuronales Pulsantes (SNN, por sus si-
glas en inglés) sobresalen en las aplicaciones de reconocimiento de patrones
espacio-temporales (STPR, por sus siglas en inglés)[10], [11], [12] tal y como la
prediccién de ataques epilépticos basado en senales EEG representa. Lo ante-
rior se debe a su gran manejo de la informacion y adaptacién a las variaciones
temporales[11].

Parte fundamental del funcionamiento de estas redes radica en el modelo neu-
ronal con el que se construyan sus nodos. Dentro de la gran variedad de modelos
que se han propuesto, el modelo de Integracién y Disparo con Fugas (LIF, por
sus siglas en inglés) es uno de lo mas utilizados en la literatura actual dado su
facil manejo y funcionamiento éptimo [13].

Por otro lado, el construir y entrenar SNN puede ser una tarea de extrema

complejidad. Parte del problema surge de la imposibilidad de modificar las
SNN con métodos clasicos de la TA y que la misma estructuracién manual de
los nodos puede llevar a sobrestimar o subestimar el nimero de unidades nece-
sarias dadas las capacidades del modelo que las rigen. Asi, la Neuroevolucién
(NE), como método del Cémputo Evolutivo (EC, por sus siglas en inglés),
puede aliviar esta complicacion.
En términos generales, la NE genera busquedas de redes neuronales 6ptimas
para una tarea especifica [I4], [I5]. Dentro de esto, se puede llegar a consi-
derar la modificacién de los pesos, su estructura y su ordenamiento. Uno de
los métodos méas utilizados de NE es el de Neuroevolucién de Topologias de
Aumento (NEAT, por sus siglas en inglés).

La idea central de esta propuesta consiste en aprovechar la ventaja inherente
de SNN en aplicaciones STPR y utilizar NEAT como medio de bisqueda de
SNN competitivas. De tal forma, el objetivo de esta tesis es neuroevolucionar



SNN capaces de mejorar el tiempo de anticipacién de un ataque epiléptico a
partir de senales EEG.

1.1. Propuesta

En este trabajo, se propone una arquitectura tipo SNN para la prediccion
de ataques epilépticos a partir de senales EEG mediante la clasificacién de las
etapas interictal y pre-ictal para detectar la informacién de entrada y cambios
temporales necesarios que evidencien el comienzo inminente de una convulsion.
Las capacidades computacionales del modelo LIF han sido probadas en las
SNNs [16], [I7]. De tal forma, la red propuesta estard constituida por este tipo
de neuronas. Asimismo, se utilizara NEAT como método de NE para encontrar
una SNN que provea de resultados competitivos.

1.2. Justificacion

La prediccién de ataques epilépticos representan un problema basado, alta-
mente, en el tiempo. Por lo tanto, se requiere un solucién dirigida a la precisién
del dominio temporal, como lo son las SNN. Asi, beneficiarse de la esencia
dindmica y asincronica de estas redes permitirda tomar en cuenta nuevas varia-
bles; a saber, el momento de pulso, la frecuencia del mismo y su latencia. Por
otro lado, NEAT se ha utilizado como método neuroevolutivo, proporcionando
una herramienta eficiente y probada para la obtencién de redes competitivas.
Con lo antes mencionado, se supera la dificultad del entrenamiento de este tipo
de redes. Asi, se puede obtener un procedimiento sinérgico, robusto y eficaz.

1.3. Hipétesis

El modelo SNN neuroevolucionado sera capaz de lograr una prediccién de un
ataque epiléptico con una anticipacion estadisticamente superior a los modelos
existentes en el estado del arte, preservando el rango de clasificacion de dichos
métodos con una arquitectura compacta.



1.4. Objetivos

1.4.1. General

Implementar un modelo SNN neuroevolucionado para la prediccion de ata-
ques epilépticos utilizando senales EEG.

1.4.2. Particulares

1. Realizar una etapa de preprocesamiento de las senales EEG mediante el
algoritmo de Ben’s Spiker Algorithm (BSA, por sus siglas en inglés) [1§].

2. Construir un modelo SNN constituido por neuronas LIF.
3. Lograr la neuroevolucion por medio de NEAT.
4. Clasificar los estados interictal y pre-ictal a partir de senales EEG.

5. Reportar los valores obtenidos.

1.5. Estructura del documento

El resto del documento esta organizado en los siguientes capitulos:

Capitulo [2| contiene los conceptos tedricos principales y el contexto del pro-
blema para comprender el trabajo mostrado.

Capitulo |3 detalla la revision de la literatura realizada en dos frentes: el uso
IA en la prediccion de ataques epilépticos y la implementacién de métodos de
cémputo evolutivo y neuroevolucién para el entrenamiento de SNN.

Capitulo [4] presenta la metodologia adoptada para el trabajo. Ah{ se engloba
la base de datos utilizada, las etapas de preprocesamiento, experimentacion y
resultados.

Capitulo [5| muestra, con mayor detalle, los experimentos ejecutados, asi como
los resultados alcanzados en estos.



Capitulo [6]finaliza con las conclusiones obtenidas a partir de la observacién de
los experimentos y la evidencia de los resultados, dando diferentes propuestas
de trabajo futuro derivados de esta propuesta.



2 Marco Teorico

2.1. Epilepsia

La epilepsia es uno de los trastornos neurolégicos més comunes, afectando

aproximadamente a 50 millones de personas en todo el mundo [2]. Adicional-
mente, cerca del 80 % de los casos se encuentran en paises de medianos y bajos
recursos.
Definida por la Asociacién Mundial de la Salud (WHO, por sus siglas en inglés),
la epilepsia es una enfermedad crénica, no transmisible, caracterizada por el
padecimiento frecuente de ataques epilépticos [2]. A su vez, estos episodios
estan descritos como eventos de descarga eléctrica excesiva que tiene lugar en
un grupo de células cerebrales [2], [5] y pueden ser categorizados a partir de
los sintomas que se presenten; una convulsién parcial (focal) o una convul-
sién generalizada [19], [20]. La primera categoria describe episodios donde solo
una seccién de un hemisferio cerebral se ve afectado, mientras que el paciente
permanece consiente sin la habilidad de poderse comunicar (parcial simple) o
exhibe un comportamiento irracional (parcial complejo). En la segunda cate-
goria, todas las regiones del cerebro se ven afectadas y el paciente puede llegar
a convulsionar [21], [22].

Existe una gran variedad de medicamentos anticonvulsivos que han mostra-
do buenos resultados para prevenir o aminorar la frecuencia de las convulsiones
[23]. Sin embargo, muchas veces este tratamiento no logra eliminar por com-
pleto las convulsiones [24]. Por otra parte, los mejores resultados a este tipo
de tratamiento estan ligados con su administracion oportuna, momentos antes
de una convulsién. Asi, uno de los grandes retos que implica vivir con este
padecimiento es la incertidumbre implicita de sufrir una convulsion en lugares
publicos o potencialmente peligrosos. En este sentido, se ha reportado que este
es uno de los aspectos que mas afecta a los pacientes en su calidad de vida [23].



2.2. Electroencefalografia

Entre las técnicas mas comunes para la visualizacién y el estudio de los

ataques epilépticos estan la Tomografia por emisiéon de Positrones, la Reso-
nancia Magnética Funcional y la Electroencefalografia. Esta tltima es muchas
veces preferida por su alta sensibilidad al dominio temporal, su bajo costo y
su portabilidad [7].
La electroencefalografia es un método electrofisiolégico que permite registrar la
actividad eléctrica cerebral [7], [2I]. Especificamente, las senales EEG (Figura
son producto de la suma de potenciales post-sinapticos de un grupo de
neuronas corticales activandose sincronamente cerca de la superficie cerebral.
Asi, estas senales son captadas por medio de un grupo de electrodos situados
en la superficie del craneo, donde cada electrodo puede registrar, aproximada-
mente, 6 cm? de actividad cortical [7] en un periodo de tiempo.

Figura 2.1: Ejemplo de un conjunto de seniales EEG comunes [25].

Para tener un manejo homogéneo y estandarizado, existe nomenclatura in-
ternacional que guia el nimero y posicién de los electrodos en el craneo para
la electroencefalografia. De los mas utilizados en la medicina esta la estrategia
10-20 [7] (Figura [2.2)). Este estandar maneja una disposicién de los puntos con
relacién a las posiciones anatémicas, que puede ser del 10 % o 20 % de interva-
los entre cada uno. En consecuencia, cada electrodo recibe una letra y niimero
en correspondencia con el 16bulo cerebral que abarca.



Figura 2.2: Diagrama del estandar 10-20. Para cada electrodo, la letra repre-
senta el 16bulo cerebral que abarca (F para frontal, P para parietal,
T para temporal, O para occipital y C para central). Los nimeros
impares son asignados al lado izquierdo y los pares al lado derecho.
La letra z marca los puntos sobre la linea media del craneo y la
letra A son posicionados en las orejas de ambos lados. Los nodos de
color negro representan puntos neutros para la toma de mediciones

.

2.3. Redes Neuronales Pulsantes

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) estan con-
formadas por un conjunto de unidades computacionales (“neuronas”) en un
sistema ordenado por capas con valores de activacion continuos y entradas
ponderadas [26], [27]. Por si solas, las ANNs son equiparables a maquinas de
procesamiento. Sin embargo, no son capaces de adaptarse a un conjunto de in-
formacion. Asi, necesitan de un proceso de aprendizaje. En este caso, el factor
de aprendizaje se refiere a un conjunto de modificaciones aplicadas a la red que
la fuerzan a exhibir un comportamiento particular [27]. La retropropagacion,
una de las técnicas méas comunes para esta tarea, consiste en minimizar una
funcién de error por medio del ajuste de los valores de los pesos que conforman
la red [26], [27].
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Figura 2.3: Ejemplo de una red neuronal profunda (Modificado de [11]). Los
cuadros rojos representan diferentes capas de la red. Los nodos
significan unidades computaciones.

El surgimiento de herramientas computacionales potentes y de alto rendi-
miento, tal como las Unidades de Procesamiento Gréfico (GPUs, por sus siglas
en inglés), ha permitido anadir mas capas de neuronas artificiales a las ANNs,
obteniendo mejoras en el rendimiento y precisién de estas [11]. Las Redes
Neuronales Profundas (Figura han tenido éxito en diversas areas como
el reconocimiento por visién [28], [29], [30], [31], reconocimiento de voz [32] y
biomedicina [33], por nombrar algunas. Sin embargo, este tipo de redes no con-
sideran el componente temporal de algunas aplicaciones. Consecuentemente,
investigadores han dirigido sus esfuerzos a las Redes de Gran Memoria a Cor-
to Plazo (LSTM, por sus siglas en inglés), las cuales son consideradas dentro
del conjunto de Redes Neuronales Recurrentes (RNNs, por sus siglas en inglés).

Las LSTMs (Figura permiten conexiones de retroalimentacién entre
neuronas, incorporando un mecanismo de memoria en la red. Asi, las LSTM
han mostrado buenos resultados en aplicaciones de STPR [34]. Sin embargo,
este tipo de redes son susceptibles a un gradiente inestable y a un efecto de
saturaciéon de informacién [12] a medida que las redes crecen y las secuencias
de entrada se alargan. Como resultado, se han realizado esfuerzos para utilizar
SNNs, la tercera generacién de ANNs.

Introducidas en 1997 por Wolfgang Maass [10], las SNNs son una aproxima-
cién bioldgica mas realista, en comparacion con generaciones pasadas, respecto
a la propagacion de informacion. En el cerebro, la interaccién entre neuronas
sucede mediante la transmision intermitente de potenciales de accién, senales
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Figura 2.4: Ejemplo de una LSTM [35]. Aqui, C' corresponde a la memoria
de la red, mientras que H y X representan las salidas y entradas,
respectivamente. Las celdas en amarillo indican ANN simples con
la funcion de activacion correspondiente. Los puntos rosas son ope-
raciones puntales.

de tren de pulsos, a otras neuronas cercanas [11] (Figura [2.5). Consecuente-
mente, las neuronas envian informacién en forma de pequenos pulsos eléctricos
solo cuando han recibido suficiente de estos [36]. Esta caracteristica ofrece la
habilidad de capturar dindmicas temporales complejas [37].

Tiempo

Sinapsis
) 5 :
I

Figura 2.5: Esquema de la interaccién biol6gica entre neuronas (Modificado de
[38]). Los pulsos viajan de una neurona a otra por medio del axén.
Las conexiones que establecen se conocen como sinapsis.

Dendrita

La arquitectura de una SNN (Figura incorpora neuronas pulsantes y pesos
escalares ajustables que representan las sinapsis, interconectando las unidades
en la red [LI]. De tal forma, parte clave del funcionamiento de este tipo de
redes esta determinado por el modelo neuronal de los nodos.
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Figura 2.6: Una estructura SNN general completamente conectada. Los nodos
azules representan neuronas y estan regidos por algin modelo neu-
ronal. Tanto las salidas como las entradas estan dadas por medio
de senales pulsantes.

2.4. Modelos neuronales

Cualquier modelo neuronal pulsante ofrece las siguientes propiedades:

= Procesar la informacién proveniente de cualquier entrada conectada y
generar un solo pulso como salida.

= La probabilidad de generar un pulso se incrementa con entradas excita-
torias (positivas) y decrece con entradas inhibitorias (negativas).

= La dinamica de activacion de la neurona debe de estar caracterizada por,
al menos, una variable la cual representa un valor umbral.

Existe una gran cantidad de modelos neuronales que cumplen con estas pro-
piedades y que han sido utilizados como unidades computacionales. Dentro de
los mas relevantes, y cercanos al verdadero funcionamiento de una neurona
real, se tiene el modelo Hodgkin-Huxley, el modelo Izhikevich y el modelo LIF.

Dentro de los mencionados, el modelo mas utilizado actualmente es el de
LIF [9], [13]. El funcionamiento de esta representacién se basa en la relacion
entre el voltaje de membrana (voltaje interno de la neurona), el tiempo y las
conexiones de la neurona (Figura . De esta forma, la neurona permanecera
en un valor de descanso siempre y cuando no reciba ningin pulso. En caso con-
trario, el voltaje podra aumentar o disminuir en caso de que el pulso llegue por
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una conexién positiva (excitatoria) o negativa (inhibitoria), respectivamente.
Asimismo, existe una fuga de voltaje mientras la neurona no reciba un nue-
vo pulso, denotando una tendencia a regresar a su punto de descanso. De tal
forma, la sucesién de pulsos dentro de un periodo de tiempo corto ocasionara
que el voltaje alcance un valor de umbral, el cual determina el disparo de un
pulso en la salida de la neurona. Posterior a esto, la neurona entra en un pe-
riodo refractario donde no acepta el ingreso de pulsos y, en consecuencia, no
se modifica su voltaje. Este periodo termina una vez que la neurona retoma
su valor de descanso.

A ty
© e
e
2 Umbral
- E
o | -
E | «x
eV ¢? (I I NSO DO SO | I .
©
o / Descanso
£ ~
o Periodo refractario
), >
t2 tZ + + >
tD D @@ Tiempo

Figura 2.7: Grafica del modelo neuronal LIF. La linea continua representa los
valores de voltaje de la neurona. La linea punteada en negro marca
el valor de voltaje de descanso, mientras que la linea punteada en
rojo denota el valor de umbral. Las lineas verdes representan los
pulsos que entran y salen de la neurona. El aumento de voltaje X
estara relacionado al peso de la conexion que transporta el pulso
de entrada.

Asi, la informacién se transmite por la sincronizacion de pulsos. Esto inclu-
ye las propiedades de latencia y tasa de picos [11], [38]. En consecuencia, los
pulsos en un SNN son distribuidos en el tiempo, logrando una propagacién
de informacién maés répida [36]. Por ende, un solo pulso o una pequena varia-
cién temporal pueden producir diferentes resultados, lo cual denota una gran
sensibilidad hacia las aplicaciones STPR, [10].

En este mismo contexto, el aprendizaje (en este caso es comtunmente llamado
como plasticidad sindptica) se refiere a la capacidad de cambiar la fuerza de
las conexiones sindpticas entre neuronas [13]. El método més comin de apren-
dizaje es la Plasticidad Dependiente del Tiempo de Pulsos (STDP, por sus
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siglas en inglés). Su objetivo es generar un ajuste a los pesos que conectan a
dos neuronas pre y post sinaptica de acuerdo al tiempo relativo de sus pulsos
generados. En consecuencia, el comportamiento de la neurona es alterado para
generar un patrén de pulsos esperado [11].

Sin embargo, el entrenamiento de las SNNs representa un desafio, ya que
los trenes de pulsos son representados mediante la suma de funciones delta de
Dirac EI En consecuencia, es dificil implementar una optimizacién basada en
derivaciones dado que no existe la derivada de la funcién [I1]. Algunos procesos
de optimizacién han sido utilizados para superar esta situacién en [26], [39] y
[40].

Por otro lado, existe una complejidad asociada a la construccion manual de
estas redes. Definir una estructura, las capas y el nimero de nodos en cada
una de ellas puede derivar en un procedimiento de experimentacién extenso
y, en algunos casos, poco intuitivo. Para aliviar esta problematica, existen
aproximaciones interesantes en el EC [41], [42].

2.5. Coémputo Evolutivo

Siendo una parte fundamental de la TA, el EC ha tenido una consolidacién
importante como técnica de optimizacién y modelado para diversos problemas
complejos [43]. Su principal objetivo es el de utilizar métodos adaptativos con
el propoésito de realizar una tarea dada. Dentro del amplio conjunto de temas
que abarca, los Algoritmos Evolutivos (EA, por sus siglas en inglés) poseen
gran relevancia.

Los EA toman inspiracién en procesos evolutivos naturales, tal como la super-
vivencia del mas apto.

De manera general, se tiene en cuenta un conjunto de soluciones potenciales
a un problema especifico, en donde una solucion puede ser mejor que otra
bajo un criterio especifico (funcién de aptitud). Mediante la competencia entre
los individuos, se van eliminando y sustituyendo soluciones en cada ejecucién

1La funcién delta de Dirac expresa una distribucién sobre los ntmero reales y es
cominmente utilizada para modelar un solo pico (pulso). Asi, la suma de estas
funciones es utilizada para replicar trenes de pulsos que simulan un respuesta
neuronal en un periodo de tiempo.
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(generacién) del algoritmo. De lo anterior, se pueden definir los elementos de

un EA (Figura [2.8)) [43]:

= Inicio: Un EA, en su forma mas general, debe de tener como punto
de partida la inicializacién de individuos. En esta etapa, se realiza la
codificacién de las posibles soluciones (o fenotipos) reales, en términos
del problema que se busca solucionar, a individuos (o genotipos) que
formaréan la poblacion dentro del EA. De tal forma, la inicializacion puede
ser realizada de manera aleatoria o siguiendo un esquema de muestreo.

= Poblacién: La principal funcién de la poblacion es la de almacenar a
los individuos durante todo el proceso. De tal forma, la poblacién es
la unidad que pasa por un proceso de adaptacion mediante la creacion,
reemplazo y modificaciones que sus individuos van experimentado. La
diversidad es una forma de estimar las diferencias entre los individuos en
una poblacién y, por tal motivo, expresa el alcance que tiene el EA en la
exploracion del espacio de busqueda H

= Selecciéon de padres: El mecanismo de seleccion de padres dictamina
que individuos podran generar descendencia. Esta decision es, tipicamen-
te, probabilista y basada directamente en su calidad (funcién de aptitud);
ente mas aptos, los individuos tendran mayor probabilidad de convertir-
se en padres. De tal forma, lo que se busca aprovechar son las mejores
cualidades de los individuos.

= Padres: Este pude ser considerado como un subgrupo de la poblacién
conformada por aquellos individuos que fueron seleccionados por los cri-
terios correspondientes.

= Operadores de variacion: Este mecanismo tiene como objetivo gene-
rar nuevos individuos a partir de individuos ya existentes (Padres) y se
dividen en dos: Cruza (Reproduccién) y Mutacién.

e Cruza (Reproduccién): El operados de cruza busca combinar
caracteristicas de dos o mas padres. Para su funcionamiento, se
aplican estrategias estocasticas que determinan que informacién es

2En el contexto de optimizacién, se le conoce como espacio de bisqueda a todos
los posibles puntos que le dan solucién al problema [43]
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tomada de cada padre. Por tal motivo, este operador fomenta la
explotacion del espacio de buisqueda.

e Mutacion: El operador de mutacion busca realizar modificaciones
aleatorias a un individuo, obteniendo uno nuevo con algunas ligeras
alteraciones. De tal manera, este operador fomenta la exploracién
del espacio de busqueda.

» Hijos: Este conjunto contiene a los nuevos individuos generados por los
operadores de variacion.

» Reemplazo (Seleccién de sobrevivientes): Este mecanismo evoluti-
vo se encarga de decidir que individuos pueden continuar a la siguiente
generacion, teniendo en cuenta a los hijos recién creados. Tipicamente,
estos métodos se basan en conservar las soluciones con los mejores valores
de aptitud y, por lo tanto, suelen ser deterministas. Como consecuencia,
el reemplazo también permite tener un tamano de poblacién constante
durante todo el proceso evolutivo.

s Término: El final de un EA debe de estar definido por algin criterio
especifico. Esto puede estar dado por un niimero determinado de genera-
ciones (evaluaciones), un tiempo méaximo de cémputo, una ausencia de
mejoras en las aptitudes en un determinado tiempo o por que se encontro
una solucién conocida y deseada, entre otras.

Dada la gran versatilidad de estos métodos, se han generado un nimero
importante de implementaciones en diferentes dominios. En este sentido, la
estructuracién de redes neuronales mediante EC tiene lugar en la NE [41],
[42].

2.6. Neuroevolucion

La NE puede ser descrita como una técnica de la IA que alinea el uso de EA
para la busqueda de redes neuronales, con el objetivo de optimizar el desem-
peno de estas, para una tarea especifica [44]. Existen diferentes pardmetros en
donde la NE puede operar, y pueden ser agrupados de manera general en tres
niveles principales [45]: pesos, topologia (arquitectura) y reglas de aprendizaje.
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Figura 2.8: Esquema general de un EA (Modificado de [43]). Las letras en negro
representan mecanismos y funciones propias del EA, mientras que
los cuadros en verde muestra los grupos de soluciones que se van
considerando en cada etapa. Las flechas muestran el proceso que
sigue el EA.

Por otro lado, existen algunos métodos que engloban mas de una categoria. A
estos algoritmos de NE se les conoce cominmente como Red Neuronal Artifi-
cial de Evolucién de Topologia y Pesos (TWEANN, por sus siglas en inglés),
donde se combina la generacion progresiva de arquitecturas con la modificacién
de los pesos de las redes neuronales. Dentro de estos métodos se encuentra el

de NEAT.

Introducido por Stanley & Miikkulainen [14], NEAT surge como un método
de NE que combina la evolucion de arquitecturas con la busqueda de los pesos
de conexion para cada red neuronal generada, utilizando como EA base un
Algoritmo Genético (GA, por sus siglas en inglés).

Una parte importante de NEAT radica en su expresién genotipica (codificacion
genética), la cual determina la implementacién de los operadores de cruza-
mutacién y su red neuronal correspondiente (representacién fenotipica). Todo
genoma contiene una lista de “genes de conexion”, donde cada uno de ellos
se refiere a dos “genes de nodos” conectados. Asi, los “genes de conexion”
especifican un nodo de entrada, un nodo de salida, su peso asociado, su estado
(habilitado o deshabilitado) y un nimero de innovacién [46] (Figura 2.9). Este
ultimo pardmetro permite al algoritmo tener un registro historico y creciente
del origen de un gen, solucionando el problema de cruzar dos individuos con
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estructuras diferentes (convenciones en competencia). En general, podemos
describir NEAT en tres partes fundamentales: Mutacion, Cruza y Especiacion.

Genoma (Genotipo)

Genes de nodo

Nodo 1| Nodo 2| Nodo 3| Nodo 4| Nodo 5
Sensor| Sensor| Sensor| Oculto [ Oculto
Entrada| Entrada| Entrada| Oculto | Salida

Genes de conexiones

Entrada 1 Entrada 2 Entrada 2 Entrada 3 Entrada4 | Entrada 5
Salida 4 Salida 4 Salida 5 Salida 5 Salida 5 Salida 4
Peso 0.7 Peso 0.5 Peso 0.5 Peso 0.2 Peso 0.4 Peso 0.6

Habilitado Habilitado Deshabil. Habilitado | Habilitado | Habilitado
Innov. 1 Innov. 3 Innov. 4 Innov. 5 Innov. 6 Innov. 10

S

Red (Fenotipo),
4

Figura 2.9: Estructura genotipica y su representaciéon fenotipica de NEAT
(Modificado de [46]). Los genes de conexién especifican la estruc-
tura de la red neuronal.

2.6.1. Mutacion

NEAT es capaz de mutar tanto el valor de los pesos como la estructura de
una red. Primero, la mutacién de los pesos sucede por medio de una pertur-
bacién del valor actual de una conexiéon durante cada generacion. Segundo, la
mutacién estructural (Figura estd determinada de dos maneras:

= Mutacién de “Agregar Conexion”.
Una conexién, con peso aleatorio, es creada entre dos nodos no conecta-
dos.

= Mutacién de “Agregar Nodo”.
Inicia con la inserciéon de un nuevo nodo en una conexioén existente. Esta
conexion es deshabilitada, dando lugar a dos nuevas conexiones. La nueva
conexion que entra al nuevo nodo tendrd un peso igual a 1, mientras que
la nueva conexién que sale del nuevo nodo recibira el peso de la vieja
conexion.
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Figura 2.10: Dos tipos de mutacién estructural (Modificado de [46]). La mu-
tacion de “Agregar Conexion” (arriba) anade una conexién entre
dos nodos previamente desconectados. La mutacion “Agregar No-
do” (abajo) modifica una conexién, sustituyéndola por un nodo
y dos conexiones (una entrante y otra saliente).

Dado que estas mutaciones modifican la constitucién del gen, todas las nuevas
conexiones creadas tendran un ntimero de innovacién crecientemente diferente,
conservando la cronologia de genes creados por el sistema [14]. Es importante
destacar que, mediante las mutaciones estructurales, los genes (y, por ende, las
redes neuronales) irdn creciendo gradualmente de tamano.

2.6.2. Cruza

En NEAT, la cruza esta fuertemente determinada por el niimero de inno-
vacién y tiene lugar a partir de dos padres. Asi, este operador se convierte
en un problema de alineacién entre los nimeros de innovacion de los genes
que conforman los padres (Figura [2.11). A los genes que estdn presentes en
ambos padres se les conoce como genes coincidentes. Por otro lado, aquellos
genes que no coinciden son considerados disjuntos o excedentes, dependiendo
de los rangos de los nimeros de innovacién de los padres. Este tipo de genes
representan estructuras ausentes en los genomas a cruzar [14].

Una vez que todos los genes son alineado en orden, la cruza puede llevarse a
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Figura 2.11: Operador de cruza de NEAT (Modificado de [46]). La alineacién
de los genes permite la combinacion de estructuras inicialmente
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distintas.

cabo. Para los genes coincidentes, uno de ellos es escogido de manera aleatoria
de alguno de los padres. En el caso de los genes disjuntos o excedentes, estos
son heredados del padre mas apto, o de manera aleatoria si ambos tienen la
misma aptitud [46].

2.6.3. Especiacion

La adicién de nuevas estructuras (conexiones o nodos) a una red puede re-
sultar, inicialmente, en una reduccién del valor de aptitud [46]. De manera
que nuevos individuos tienen poca probabilidad de sobrevivir las generacio-
nes suficientes para demostrar si la innovaciéon que presentan es crucial en la
solucién del problema dado [I4]. Para dar solucién a esto, NEAT integra el
procedimiento de especiacion de la poblacién.

El niimero de genes disjuntos y excedentes entre dos individuos es un forma
simple de detectar diferencias significativas entre dos individuos. Es decir, en-
tre mayor diferencia hay entre dos genomas, menos compatibles seran. Por lo
tanto, la distancia de compatibilidad (0) de dos genomas puede ser establecido
como la combinacién lineal del nimero de genes disjuntos (D) y excedentes
(E), asi como la diferencia promedio de los pesos de genes coincidentes (1)
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[46]:

all D —
— 4+ — - W 2.1
N + N + c3 ( )

Donde ¢, ¢z y ¢3 ponderan el impacto de los factores y N (ntimero de genes
en el genoma més largo) normaliza la dimensién del genoma.

0=

La colocacion de los individuos en diferentes especies esta determinado por
un valor de umbral §;. Si la § entre un nuevo individuo y un miembro de una
especie es menor a d¢, entonces el individuo es situado en dicha especie. Asi,
los genomas compiten dentro de su propia especie en vez de enfrentarse a la
poblacién completa; las innovaciones topoldgicas son protegidas déandoles mas
tiempo de optimizar sus estructuras.
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3 Marco Referencial

Diversos estudios han revisado la utilidad de las SNN en el contexto de la epi-
lepsia, reportando modelos computacionales capaces de detectar convulsiones
mediante la clasificacion de distintas caracteristicas entre las etapas interictal
y pre-ictal [5].

Chu et al. [47] realizaron un andlisis del proceso de transicién de senal pre-
ictal a ictal, con especial interés en los fenémenos precursores a una convulsién.
Con esto, se calcularon los coeficientes de Fourier (CF) de 6 frecuencias de las
senales EEG y fueron utilizadas para la prediccién de convulsiones mediante
un proceso de estimacién por umbral. Como resultado, obtuvieron 86.67 % de
sensibilidad y especificidad, con una SPH de 45.3 minutos.

De manera similar, Liu et al. [48] reportaron el uso de sefiales EEG para la
predicciéon de convulsiones utilizando el dominio de la frecuencia y el tiempo.
Para la primera, realizan una conversion de las senales utilizando la transfor-
mada répida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés) y para la segunda,
utilizan las senales EEG directas. Ambas son alimentadas a una aquitectura
Multi-view tipo Red Neuronal Convolucional (CNN; por sus siglas en inglés)
con dos capas convoluciones ReLLU de 516 y 256, una capa fully connected con
128 nodos tipo tanh y una tltima capa tipo Softmax para la prediccion. En sus
resultados muestran una sensibilidad de 91.5 % y una especificidad del 79.5 %,
con una minima SPH de 5 minutos.

Por otro lado, Wei et al. [49] publicaron su trabajo utilizando un red convolu-
cional recurrente a largo plazo (LRCN, por sus siglas en inglés). La estructura
contempla 5 capas convolucionales de 32, 64, 128 y 512 para la extraccion de
caracteristicas de las senales, seguida de un bloque de LSTM 512 unidades.
Los resultados de su trabajo fueron estipulados en 81.88 % y 86.13 % para la
sensibilidad y especificidad, respectivamente. También, reportaron un SPH de
21 minutos.
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Una aproximacion un tanto diferente es la mostrada por Ibrahim et al. [50].
En ella, realizan la prediccién de convulsiones mediante distribuciones de pro-
babilidad estadistica. Para ello, extrajeron las funciones de densidad de pro-
babilidad (PDF, por sus siglas en inglés) para las ocurrencias de convulsiones
utilizando diferentes ventanas de tiempo. Una vez hecho esto, utilizaron una
estructura a base de umbrales para su prediccion, similar a [47]. Los resultados
obtenidos no fueron alejados a los del Wei et al. [49).

Usman et al. [51] reportaron el uso de la Transformada de tiempo corto de
Fourier (STFT, por sus siglas en inglés) para la conversién de las senales del
dominio del tiempo al dominio de frecuencias. Asi, utilizaron una CNN de di-
mensiones 65, 117, 23 y 2 para la extraccién de caracteristicas de entrada y,
para la prediccién, utilizaron una maquina de soporte vectorial (SVM, por sus
siglas en inglés). Los resultados mostraron un 92.7 % de sensibilidad y 90.8 %
de especificidad, con un SPH de 21 minutos.

Posterior a este trabajo, Usman et al. [52] utilizaron una CNN personalizada
de tres capas (16 x 16 x 32) para la extraccién preliminar de caracteristicas.
De ahi, el entrenamiento fue realizado mediante un ensamble de clasificado-
res (SVM, CNN y LSTM) utilizando un Modelo de meta-apredizaje agnéstico
(MAML, por sus siglas en inglés). Como resultado, muestran un 93 % y 92.5 %
para sensibilidad y especificidad, respectivamente, y un SPH de 32 minutos.

Por tltimo, Aung & Wongsawat [53] mostraron una nueva técnica utilizando
la entropia multivariada, llamada entropia de distribucién modificada multiva-
riante multiescala (MM-mDistEn, por sus siglas en inglés). Una vez realizado
ese procedimiento, hacen uso de una ANN de dos capas con 12 neuronas cada
una. Como salida, utilizan una capa softmax considerando tres casos: inter-
ictal, pre-ictal e ictal. Como resultado, reportaron 91.82% de sensibilidad,
99.11 % de especificidad y un SPH de 26.73 minutos.

En la Tabla[3.1]se presenta el resumen de los modelos mencionados. Como se
puede observar, la mayoria de las propuestas contemplan una etapa de pre pro-
cesamiento extensa, ya sea por medio del andlisis de las senales (transformadas
de Fourier, distribuciones de probabilidades, etc.) o mediante la seleccién de
caracteristicas (CNN). Esto puede llevar a un procedimiento menos eficiente
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en términos de la automatizacion del problema. Asimismo, ninguna de las pro-
puestas logra superar un SPH de 60 minutos. De hecho, la mayoria se mantiene
en un rango de 30 minutos a 20 minutos. Esto es de especial interés, ya que
el tiempo de prevision de una convulsién tiene un impacto significativo en los
pacientes, como se mencioné anteriormente (Capitulo .

Tabla 3.1: Revision de los modelos propuestos para la prediccion de ataques
epilépticos. Los valores en negritas senalan el mejor valor. Las en-

W : .
tradas con “-” especifican datos no proporcionados.
Estudio Afio Método Sensibilidad Especificidad SPH Dimensiones
CF o .
Chu et al.[d7] 2017 Threchold 86.67 % 86.67 % 45.3 min -
) FFT i
Liu et al.[48] 2019 ONN 91.5% 79.5% 5 min 18 x 512 x 256 x 128 x 2
Wei et al.[49] 2019 LRCN 91.88 % 86.13 % 21 min 18 x 32 x 64 x 128 x 512 x 512 x 2
. . PDF o N )
Ibrahim et al.[50] 2019 Threshold 90.3 % 85.2% 22.63 min -
Usman et al.[51] 2020 STET 92.7 % 90.8 % 21 min 18 x 65 x 117 x 23 x 2
sman et al. CNN + SVM . () . © X X X X
U t al.[52] 2021 CNN 93 % 92.5 % 32 mi 18 x 16 x 16 x 32 - 256
sman et al. I\/IAML + LSTI\/I ] . (] min X X X -
Aung & Wongsawat[53] | 2021 NIMT§§5tE" 91.82% 99.11% 26.73 min 18 x 12 x 12 x 1

Como fue mencionado anteriormente, el entrenamiento de una SNN repre-
senta un obstaculo importante. En este sentido, métodos de CE y NE han
sido utilizados para superar esta dificultad. Kasabov et al. [42] presentaron
un método para sobrellevar esta tarea utilizando Sistemas conexionistas en
Evolucién (ECOS, por sus siglas en inglés). En él, se busca evolucionar la es-
tructura de la SNN de manera dinamica de la informacion entrante, partiendo
de los pulsos que se van generando. Cada neurona se ve representada como
una emisora de patrones la cual se va comparando con la salida esperada. Asi,
conforme la evolucién avanza, nuevas neuronas se van creando o uniendo de-
pendiendo de lo necesario.

Por otro lado, Stromatias et al. [54] utiliz6 un Algoritmo Genético (GA, por
sus siglas en inglés) para realizar el entrenamiento de pesos en una SNN de
alimentacion hacia adelante. La constitucién de los cromosomas se basa en las
conexiones de nodos (sinapsis), utilizando 6 bits: 3 para los pesos y 3 para una
demora en el pulso. Asi, el GA es utilizado para evolucionar las conexiones de
las SNN. Este método se probd con el problema del XOR, logrando obtener
configuraciones que dan solucién a dicho problema.
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Qiu et al. [55] utilizaron NEAT como método de NE para SNNs. En su
trabajo demostraron la capacidad de esta composicion para problemas no li-
neales, en especifico, el problema del equilibrio de polos (problema del péndulo
invertido). Los resultados obtenidos fueron comparados con ANNs neuroevo-
lucionadas por medio de NEAT. Asi, lograron concluir que la combinacién de
NEAT con SNN fue mas rapida en encontrar soluciones funcionales que su
contraparte.

Otro método, propuesto por Lépez-Vazques et al. [56], plantea el uso de la
Evolucién Gramatical (GE). Con ello, logran abarcar modificaciones estruc-
turales y de conexiones para SNNs. La idea general recae en la capacidad de
construir gramaticas libre de contexto que incluye niimero de neuronas, sinap-
sis y sus pesos. Este método fue probado con varias base de datos conocidas
(Iris, Wine, etc), llegando a demostrar que se generaban redes menos comple-
jas con buenos resultados de clasificacion.

La Tabla presenta un resumen de los métodos revisados. Esta revisién
muestra un avance significativo en la integracién de SNN con métodos de CE.
Sin embargo, estas referencias solo abarcan problemas controlados, es decir,
bases de datos bien conocidos y trabajados. Teniendo evidencia de métodos
funcionales para el entrenamiento de SNN, resulta de interés avanzar la inves-
tigacion hacia problemas reales; desafiantes y cadticos.

Tabla 3.2: Revisién de métodos CE y NE existentes aplicados a SNN.
Estudio Ano | Método
Kasabov et al. [42] 2013 | ECOS
Stromatias et al. [54] 2015 | GA
Qiu et al. [55] 2018 | NEAT
Lépez-Vazques et al. [50] | 2019 |  GE

El método propuesto por Kasabov et al. [42] se enfoca en las modificacio-
nes estructurales de la red dejando de lado la modificacién numérica de las
conexiones. En el caso contrario, la propuesta de Stromatias et al. [54] esta
orientada exclusivamente en el entrenamiento de los pesos. Por lo tanto, la es-
tructuraciéon de la red debe de ser conformada manualmente. Esto puede llevar
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a estructuras de una complejidad innecesaria.

Por otro lado, las propuestas de Qiu et al. [55] y Lopez-Vézques et al. [50]
consideran la modificacion de la estructura y conexiones de redes, abarcando
ambos frentes. Sin embargo, se debe de reconocer que con NEAT existe la po-
sibilidad de generar una seleccion de caracteristicas, reduciendo el ntimero de
entradas consideradas y, por lo tanto, disminuyendo la complejidad de la red.

De tal forma, la propuesta que se plantea en esta investigacion hace uso de
NEAT como método de neuroevoluciéon de SNNs para un problema real, tal
como lo es la prediccién de ataques epilépticos, con redes cuyas estructuras
sean resultado de un proceso de evolutivo.
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4 Metodologia

La idea principal de este trabajo se basa en el andlisis de las senales EEG.
De manera general, se busca detectar ondas pre-ictales, diferencidndolas de
las ondas interictales. La metodologia propuesta se muestra a continuacion.
También, se presenta un diagrama que muestra cada parte del proceso en la

Figura [4.1]

4.1. Base de datos

Se utilizard la base de datos CHB-MIT [25], la cual es una de las més uti-

lizadas en la literatura revisada. Ademds, sus senales son de tipo craneal (no
invasivo).
Dicha base de datos consiste en senales EEG de 24 pacientes (23 pedidtricos y
1 adulto) a una frecuencia de muestreo de 256 Hz. En la mayoria de los casos,
las senales fueron adquiridas por medio de 23 canales respetando las posiciones
descritas en el estdndar 10-20 (Figura [2.2)). Sin embargo, se observan algunas
inconsistencias. Por ejemplo, algunas senales presentan errores de lectura o
son inexistentes. En general, en todos los casos existen 18 canales persistentes.
Asimismo, existe un desbalance en el numero de senales sin y con evidencia de
actividad epiléptica, siendo mayor la segunda. También, el ordenamiento de las
senales por canal no era conciso en todos los casos. Con fines de simplicidad,
en la Tabla se muestra la relacion de canales en concordancia con la senal
a la que corresponden.

Por ltimo, la base de datos esta dividida en diferentes registros (archivos)
por cada paciente, que van de 1 a 4 horas de duraciéon haciendo un total de
983 horas. Todos los archivos con actividad ictal fueron anotados con el inicio
y final del ataque epiléptico por expertos a partir de una inspeccion visual. Se
identificaron 198 eventos de esta naturaleza.
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Tabla 4.1: Correspondencia de canales con la senal respectiva.

Canal Senal Canal Senal
0 FP1 - F7 9 F4 - C4
F7-T7 10 C4-P4
T7 - P7 11 P4 - 02
P7 - 01 12 FP2 - F8
FP1 - F3 13 F8 - T8
F3-C3 14 T8 - P8
C3 - P3 15 P8 - 02
P3 - 01 16 F7Z - CZ
FP2 - F4 17 CZ - PZ

O[T | W[ DN —

4.2. Preprocesamiento

Dado que en la base de datos existen algunas inconsistencias sobre el nimero
y orden de los canales, solo se conservaran los canales persistentes, eliminan-
do el resto. Asimismo, solo se tendra en cuenta 120 registros sin actividad
epiléptica y 120 registros con esta actividad, con el propésito de balancear las
clases. Los registros sin actividad epiléptica se caracterizan por contar solo
con segmentos de senales interictales, mientras que los registros con activi-
dad epiléptica muestran senales interictal, pre-ictal, ictal y post-ictal. Asi, se
realizara una segmentacion de las senales con el propdsito de conservar solo
segmentos continuos de interical y pre-ictal que pueden durar entre 60 y 90
minutos, para el caso de los registros con evidencia epiléptica. Aunado a esto,
los registros de sin evidencia epiléptica seran segmentados en relacién a una
duracion fija de 90 minutos. Esta etapa de procesamiento posibilitara traba-
jar directamente con las etapas iniciales de senales epilépticas, permitiendo
detectar la transicién de senal interictal a senal pre-ictal.

Por dltimo, se realizard una transformacién de las senales EEG a senales
de pulsos, siguiendo la metodologia descrita en [I], donde se optimizaron los
parametros del BSA por medio de una Evolucién Diferencial (DE, por sus
siglas en inglés).
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4.3. Particion

Dos particiones seran utilizadas. La primera sera destinada a la neuroevo-
lucion y la segunda para la validacién. Esta seleccion sigue un orden de 70 %
y 30 %, respectivamente. Cada senial serd alojada en cada particiéon de manera
aleatoria.

4.4. Experimentacion

Existen tres métricas importantes para este proposito: la sensibilidad, la es-
pecificidad y SPH. La sensibilidad se relaciona con qué tan bien el sistema
clasifica los casos positivos verdaderos y se puede expresar como se muestra
en la ecuacion donde T'P son los verdaderos positivos y F'N son los fal-
sos negativos. De la misma manera, la especificidad enfatiza qué tan bien el
sistema esta clasificando los casos negativos verdaderos y puede expresarse
como se muestra en la ecuacién donde T'N son los verdaderos negativos
y F'P son los falsos positivos. Finalmente, SPH mide el momento en que se
pronostica una convulsion (Tgezeccion) contra el momento real del inicio de es-
ta (Teonvuision)- Se puede expresar como se muestra en la ecuacién . Cabe
senalar que entre mayor SPH, mejor es la capacidad de anticipacion de una
convulsién.

TP
1bils = — 4.1
Sensibilidad TP EN (4.1)
TN
E L ficn = 4.2
speci ficidad TN L FP (4.2)
SPH = Tcom}ulsion - Tdeteccz'on (43)

Utilizando la particién de entrenamiento, se utilizara NEAT para neuroevo-
lucionar redes SNN. Para este proceso, las redes seran inicializadas con 18
nodos de entrada, los cuales corresponden a los canales de las senales mencio-
nados (Tabla Asimismo, se le permitird a la neuroevolucién generar pesos
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positivos y negativos, emulando las conexiones excitadoras e inhibitorias, res-
pectivamente.

En este punto, se propone desarrollar dos experimentos con diferentes funcio-
nes de aptitud, buscando explorar dos formas de evolucionar redes: priorizando
la sensibilidad y el SPH, respectivamente. Asimismo, se realizardan 5 ejecucio-
nes por experimento con el objetivo de tener mayor evidencia que soporte las
conclusiones obtenidas.

La funciéon de aptitud del experimento 1 estara dada por la sensibilidad
(Ecuacién , favoreciendo la capacidad, por parte de las redes creadas, de
detectar senales pre-ictales, ignorando el momento de la detecciéon. Por otro
lado, el experimento 2 tendra como objetivo principal mejorar el SPH. Para
lograr esto, se modificard la funcion de aptitud para que la evoluciéon considere
el momento de deteccion de una senal pre-ictal. El disenio de esta funcion se
muestra en la ecuacién 4.4 Dado que el valor de la sensibilidad tiene un rango
de 0 a 1, es utilizado como un moderador de los valores SPH. Asi, la guia de
la busqueda no solo recae en los valores de SPH, sino que también se le da
importancia a la eficacia (sensibilidad) que la red evolucionada presenta.

f(z) = SPH x Sensibilidad (4.4)

4.5. Resultados

Una vez terminada la neuroevolucion, la clasificacion sera realizada mediante
la particion de validacion utilizando la mejor red obtenida para ambos expe-
rimentos. Esto engloba reportar las métricas mencionadas en el Capitulo 4.4}
sensibilidad, especificidad y SPH. En esta ltima, el valor que se manejara
resulta del promedio de SPH obtenido en cada senal, por lo que también se
mostrara la desviacion de los valores. Por tltimo, también se anotaran las di-
mensiones de las mejores redes evolucionadas, contando tanto nodos de entrada
como nodos intermedios.

Con el fin de tener evidencia estadistica de estos resultados y observaciones,

se realizardn 5 ejecuciones por experimento. Esto proporcionard las medicio-
nes de media (T), desviacién estdndar (o) y mediana (M,) de las ejecuciones,
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Figura 4.1: Diagrama completo de la metodologia propuesta.

mostrando la consistencia de los resultados. Si bien el nimero de ejecuciones
es bajo, es importante mencionar que cada una de ellas involucran tiempos

y recursos computacionales altos. Asimismo, las ejecuciones propuestas pue-

den dar pie a una evidencia preliminar que conduzca a la realizacion de mas

experimentos.

También se analizara el proceso de neuroevolucion evaluando las gréaficas de

convergencia, el comportamiento de las especies y las estructuras de las redes

finales generadas para cada experimento. En consecuencia, se podra tener un
entendimiento del proceso evolutivo observado en las ejecuciones realizadas.
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5 Experimentos y resultados

En esta seccién se aborda la descripcién de los dos experimentos realizados
y su procedimiento. También se resumen los resultados obtenidos. Como se
mencioné anteriormente (Capitulo , la tnica diferencia entre ambos expe-
rimentos radica en la funcién de aptitud utilizada para la neuroevolucién. Asi,
mientras el primer experimento se enfoca exclusivamente en la sensibilidad, el
segundo incorpora la rapidez de la prediccién (SPH).

5.1. Parametros utilizados

Los parametros utilizados, para ambos experimentos, son mostrados en la
Tabla[5.1] Cabe senalar que los pardmetros utilizados fueron seleccionados por
un procesos de prueba y error. Dada la complejidad del método de neuro-
evolucién, se acoté la cantidad de individuos, dandole prioridad al nimero de
generaciones, es decir, permitir a los individuos evolucionar por mas tiempo.
Ademas, se buscé desalentar el estancamiento de las especies, eliminando toda
aquella que no mostrara avances 3 generaciones.

En la seccién de reproduccién, se puede observar que solo un individuo por
especie es preservado en cada generacion, fomentando al diversidad de las redes.
Por otro lado, el 40 % de los individues (por especie) se somete al proceso de
reproduccion.

En cuanto a los valores de mutacién, favorecieron las modificaciones que agre-
garan nodos o conexiones para tener redes mas complejas y robustas. Es im-
portante puntualizar que la mutacion de eliminar un nodo se dejé considera-
blemente baja. Esta decision fue tomada para cuidar los nodos iniciales de su
eliminacion.

Por ultimo, los parametros de especiacion establecen que solo una especie es
preservada en cada generacién (Elitismo de especie). Ademads, el umbral que
determina la distancia de compatibilidad (Capitulo se establecié en 2.4.
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Tabla 5.1: Parametros utilizado para ambos experimentos.

Parametro Valores
Poblacion 30
General Generaciones 400
Estancamiento maximo 3
., Elitismo 1 ¢/especie
Reproducciéon Umbral iz
Agregar conexién 60 %
Eliminar conexién 40 %
Mutacién Agregar nodo 60 %
Eliminar nodo 20 %
Remplazar valor 80 %
Elitismo 1
Especiacién Tamano minimo 1
Umbral 2.4

5.2. Entorno de ejecucién

Para la realizacion de estos experimentos, se utiliz6 una computadora In-
tel Core i5-10300H CPU and 8 GB RAM, bajo el lenguaje de programacion
Python 3.9. Las librerias utilizadas fueron las de BindsNET [57] para la si-
mulacién de SNN y NEAT-Python [58] para la neuroevolucién. A la par,
se utilizaron métodos disponibles en la librerfa de PyTorch [59]. Los c6di-
gos creados estan disponibles en GitHub, bajo la liga https://github.com/
CarlosLpzH-91/NESNN.

5.3. Experimento 1: Enfoque en sensibilidad

5.3.1. Neuroevolucion

Los resultados de las ejecuciones de neuroevolucién se muestran en la Figura
5.2] Como resultado, se obtuvo una media de 88.22 % (= 3.23) en sensibilidad y
53.14 (£ 2.02) minutos de SPH. Asimismo, los mejores valores fueron obtenidos
durante la ejecucién 4 y la mediana en la ejecucién 3 y 1 para estas métricas,
respectivamente.
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Tabla 5.2: Resultado de las ejecuciones de neuroevolucién del experimento 1.
Los valores en negritas senalan el mejor valor. Los valores en italica
representan la mediana.

Métrica Sensibilidad SPH
Ejecucién 1 89.46 % 50.86 min
Ejecucion 2 84 % 48.21 min
Ejecucién 3 94.12 % 53.14 min
Ejecucién 4 88 % 48.56 min
Ejecucion 5 85.12% 51.02 min

T 88.14% + 3.99 | 50.36 min + 2.02 min

El comportamiento de la aptitud en poblacién junto con el mejor individuo du-
rante las cinco neuroevoluciones se puede visualizar en la Figura[5.Il También,
se muestra el comportamiento de las especies en la Figura[5.2] En ella, cada es-
pecie es representada con un color diferente y es posible visualizar el nimero de
individuos que pertenecen a cada una de las especies en cada generacion. Mas
aun, por medio de estas graficas se expone el momento de creacién y extincién
de especies, lo cual es un proceso importante en la neuroevolucién. Por tltimo,
en la Figura[5.3] se observan a los mejores individuos evolucionados por NEAT.

En la Figura [5.1] se puede apreciar una tendencia ascendente respecto a
la aptitud por generacion en todas las ejecuciones. Sin embargo, también se
observa un comportamiento erratico. Esto se puede explicar por el parametro
de estancamiento maximo. Es decir, no se esta permitiendo que los individuos
permanezcan mucho tiempo en la evolucion, dando pie a mas diversidad en la
poblacién. Este hecho se ve sustentado con el anédlisis de las especies (Figura
. Ahi, existe mayor creacién y eliminacion de especies durante las primeras
generaciones y, conforme la evolucién avanza, las especies se van reduciendo y
permanecen por mas tiempo.

También, se puede observar que las ejecuciones 1 y 3 obtuvieron mayor varia-
cion respecto a la aptitud y, al mismo tiempo, lograron los mejores resultados
en la neuroevolucién.

Por otro lado, se puede visualizar la composicién de las mejores SNNs evolu-
cionadas en la Figura [5.3] Si bien no existe una entrada eliminada en comun,
se puede observar que la entrada 10 no se tomo en consideracion para tres de
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Figura 5.1: Graficas de aptitud durante la neuroevoluciéon para el experimento
1. Cada figura muestra el comportamiento para cada ejecucion.
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Figura 5.2: Comportamiento de las especies durante la neuroevolucién para

el experimento 1, mostradas en orden de ejecucién. Cada color

representa una especie diferente, por lo que es posible visualizar el

origen y término de cada especie.
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Figura 5.3: Mejores redes SNN neuroevolucionadas para el experimento 1, mos-
tradas en orden de ejecucién. Los cuadros en gris representan las
entradas a la red mientras que los circulos en blanco y azul re-
presentan los nodos intermedios y de salida, respectivamente. Las
conexiones exitatorias (positivas) son marcadas con verde y las
inhibitorias (negativas) en rojo.
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las cinco ejecuciones (Ejecucién 1, 2 y 5). Asimismo, las entradas constantes
fueron 2, 3, 7, 9 y 13. En cuanto al tipo de conexiones, se aprecia un balance
entre las conexiones positivas y las conexiones negativas.

5.3.2. Validacion

El resumen de los valores obtenidos durante la validacién para las cinco
ejecuciones se muestra en la Tabla [5.3]

Tabla 5.3: Resultado de la validacién para las ejecuciones del experimento 1.
Los valores en negritas senalan el mejor valor. Los valores en italica
representan la mediana.

Métrica Sensibilidad Especificidad SPH Dimensiones
Ejecucion 1 90.02 % 86.45 % 48.10 min 15 x 13 x 1 (29 nodos)
Ejecucion 2 86.15 % 76.74 % 30.36 min 13 x 7 x 1 (21 nodos)
Ejecucién 3 94.20 % 79.63 % 45.74 min 13 x 16 x 1 (30 nodos)
Ejecucion 4 89.11 % 88.57 % 50.34 min 13 x 8 x 1 (22 nodos)
Ejecucién 5 92.48 % 76.88 % 49.12 min 182 10 z 1 (24 nodos)

T 90.392 % 4+ 3.11 | 81.654 % + 5.52 | 44.732 min + 8.21 min | 25.2 nodos £ 4.01 nodos

De estos datos, la media fue de 90.392 % (% 3.11), 81.654 % (£ 5.52) y 44.732
(£ 8.21 min) para la sensibilidad, especificidad y SPH, respectivamente. En
este sentido, la ejecucién 3 logré obtener la mejor sensibilidad y la mediana
de especificidad. Esto concuerda con lo observado durante la neuroevolucién,
donde la ejecucién 3 superd a las demés. Sin embargo, este buen desempeno
no fue observado para el SPH.

Por otro lado, la mediana de SPH se posicioné en la primera ejecucién. Esto
resulta consistente con lo observado durante la neuroevolucién (Tabla [5.2),
donde la mediana del SPH también se situd en la primera ejecucion.
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Tabla 5.4: Resultado de las ejecuciones de neuroevolucién del experimento 2.
Los valores en negritas senalan el mejor valor. Los valores en italica
representan la mediana.

Métrica Sensibilidad SPH
Ejecucién 1 82.13% 62.13 min
Ejecucion 2 86.02 % 64.35 min
Ejecucién 3 85.89 % 59.87 min
Ejecucion 4 76 % 56.22 min
Ejecucion 5 83.42 % 60 min

X 82.63% =+ 4.03 | 60.51 min + 3.02 min

5.4. Experimento 2: Enfoque en SPH

5.4.1. Neuroevolucion

En la Tabla[5.4]se muestran los resultados bajo el conjunto de entrenamiento.
La neuroevolucién logré una media de 82.63 % (£ 4.03) y 60.51 min (£ 3.02)
para la sensibilidad y SPH, respectivamente. Los mejores resultados fueron
obtenidos en la ejecucion 2, mientras que la media se posicioné en la ejecucion
5 para ambas métricas.

La Figurafs.4|muestra la grafica de las aptitudes de la poblacién, asi como la de
los mejores individuos de las ejecuciones. El comportamiento de las especies
se puede visualizar en la Figura De manera similar que para el experi-
mento 1, las especies estan representadas en colores diferentes, posibilitando
la identificacién del nimero de individuos que pertenecen a cada especie en
cada generacién. Por tltimo, en la Figura se observa la configuracion de
los mejores individuos evolucionados.

Al igual que en el experimento 1, se pueden observar una tendencia ascen-
dente en la aptitud en todas las ejecuciones (Figura . Por otro lado, el
comportamiento de crecimiento observado resulta mas compacto y constante.
Esto puede indicar que, a diferencia del experimento 1, los individuos perma-
necen mayor tiempo en la poblacion. En otras palabras, el espacio de buisqueda
resulta de mayor complejidad, por lo que es mas dificil encontrar mejores indi-
viduos. Respecto a las especies, el comportamiento concuerda con el anterior.
Se tiene una mayor creacion de individuos en generaciones tempranas.
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Figura 5.4: Graficas de aptitud durante la neuroevoluciéon para el experimento
2. Cada figura muestra el comportamiento para cada ejecucion.
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Mejores redes SNN neuroevolucionadas para el experimento 2, mos-
tradas en orden de ejecucién. Los cuadros en gris representan las
entradas a la red mientras que los circulos en blanco y azul re-
presentan los nodos intermedios y de salida, respectivamente. Las
conexiones exitatorias (positivas) son marcadas con verde y las
inhibitorias (negativas) en rojo.
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También, las ejecuciones 2 y 3 mantienen una mayor variacién en generaciones
finales, respecto a las otras. Asimismo, esas mismas ejecuciones obtuvieron los
mejores resultados en la neuroevolucion. Esto coinciden con el comportamiento
del experimento pasado.

En lo que concierne a las mejores redes evolucionadas, se muestra que las
entradas 1, 4, 6 y 10 fueron eliminadas en 3 de las 5 ejecuciones. Mds aun, las
entradas 0, 3 y 12 fueron constantes en todas las ocurrencias. Por otro lado,
queda evidente que la neuroevolucién formé una predisposicion a la creacién
de conexiones positivas.

5.4.2. Validacion

En la Tabla [5.4] se muestran los valores obtenidos en la validacién de las
cinco ejecuciones.

Tabla 5.5: Resultado de la validacién para las ejecuciones del experimento 2.
Los valores en negritas senalan el mejor valor. Los valores en italica
representan la mediana.

Métrica Sensibilidad Especificidad SPH Dimensiones
Ejecucién 1 82.05 % 78.53 % 58 min 13 x 9 x 1 (23 nodos)
Ejecucion 2 84.77 % 81.31% 59 min 15z 8 x 1 (24 nodos)
Ejecucién 3 83.26 % 80 % 62.73 min 11 x 12 x 1 (24 nodos)
Ejecucién 4 82.93 % 78.87% 60.64 min 13 x 10 x 1 (24 nodos)
Ejecucién 5 79.30 % 79.08 % 55 min 11 x 7 x 1 (19 nodos)

T 82.46 % + 2.02 | 79.56 % + 1.12 | 59.07 min + 2.90 min | 22.8 nodos + 2.17 nodos

Como se puede observar, la media fue de 82.46 % (4 2.02) para la sensibili-

dad, 79.56 % (£ 1.12) en la especificidad y 59.07 min (& 2.90) de SPH. Al igual
que en la neuroevolucion, la ejecucion 2 logré un buen desempeinio, obteniendo
la mejor sensibilidad, la mejor especificidad y la mediana de SPH. Por otro
lado, el mejor SPH fue durante la ejecucion 3.
Por un lado, se logré superar los valores de SPH del experimento 1. Sin embar-
go, los valores de sensibilidad y especificidad fueron mas bajos. Esto indica que
se mejoro la capacidad de anticipacién de la prediccion, pero que la capacidad
de detectar los casos realmente verdaderos disminuyo.
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5.5.

Comparacion con la literatura revisada

En la Tabla se presenta la comparacién entre ambos experimentos con
los revisados en la literatura. Asimismo, la Figura muestra el comporta-
miento de los resultados de sensibilidad y SPH.

Tabla 5.6: Comparacion de los experimentos realizados con los revisados en la
literatura. Los valores en negritas senalan el mejor valor. Las en-
tradas con “-” especifica datos no proporcionados. Asimismo, T, M,
y S representan la media, mediana y los mejores resultados de las

ejecuciones para cada experimento, respectivamente.

Estudio Sensibilidad | Especificidad SPH Dimensiones
Chu ot al.[47] 86.67% 86.67 % 15.3 min -
Liu et al.[4§] 91.5% 79.5% 5 min 916 nodos
Wei et al.[49] 91.88 % 86.13 % 21 min 1268 nodos
Ibrahim et al.[50] 90.3 % 85.2 % 22.63 min -
Usman et al.[51] 92.7% 90.8 % 21 min 225 nodos
Usman et al.[52] 93 % 92.5% 32 min 256 nodos
Aung & Wongsawat[53] 91.82% 99.11 % 26.73 min 43 nodos
Experimento 1 (.5) 94.20 % 88.57 % 50.34 min 21 nodos
Experimento 1 (T) 90.392 % 81.654 % 44.732 min | 25.2 nodos
Experimento 1 (M,) 90.02 % 79.63 % 48.10 min 24 nodos
Experimento 2 (.5) 84.77 % 79.56 % 62.73 min | 19 nodos
Experimento 2 (7) 82.46 % 79.08 % 59.07 min | 22.8 nodos
Experimento 2 (M,) 82.93 % 79.08 % 59 min 24 nodos

Como se puede observar, las sensibilidades mostradas en el experimento se

encuentran dentro de los rangos de la literatura revisada. Incluso, el mejor valor
obtenido supera a estos valores. Por otro lado, los resultados del experimento
2 quedaron por abajo del rango inferior.

De manera similar, el experimento 1 alcanzé los rangos de especificidad de
los modelos revisados del estado del arte, mientras que solo el mejor valor del
experimento 2 logré alcanzar dicho rango. Sin embargo, la mejor especificidad
de 99.11 % reportada por Aung & Wongsawat [53].

En cuanto al SPH, ambos experimentos superaron a la literatura revisada,
logrando aumentar el tiempo de anticipacion a 62.73 minutos en el caso de la

43



96.00%

Experimento 1 (S)

94.00% Usman et al. [50] ®
Usman et al. [49] ’

Liu et al. [46] .
. . . Aung & Wongsawat [51]
Wei et al. [47] Experimento 1 (X)

92.00%

90.00% ® L )

Ibrahim et al. [48] Experimento 1 (Me)

88.00%

Sensibilidad

Chu etal. [45]

86.00%
Experimento 2 (S)

Experimento 2 (Me)

Experimento 2 (X)

84.00%
82.00%

80.00%
0.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00

SPH (minutos)

Figura 5.7: Comportamiento de la sensibilidad y SPH. Los puntos en azul re-
presentan los valores de los modelos del estado del arte, mientras
que los puntos en verde y rojo marcan los resultados obtenidos de
los experimentos 1 y 2, respectivamente.

mejor ejecucion del experimento 2. La excepcion se observo en la media del
experimento 1. De la misma manera, es evidente que los SPH del experimento
2 superan al experimento 1. Esto tiene sentido dado que, en el segundo, la
funcion de aptitud tuvo en consideracion esta métrica.

Por 1ltimo, ambos experimentos obtuvieron redes SNN con un menor niimero
de nodos, disminuyendo las dimensiones de los trabajos revisados.

Por la Figura [5.7] podemos observar el comportamiento de los valores de
sensibilidad y SPH. En general, se puede ver que existe una proporcionalidad
inversa, donde para los mejores valores de sensibilidad, el SPH disminuye y
viceversa. Asimismo, la mayoria de los modelos revisados del estado del arte
sobresalen en sensibilidad, obteniendo un SPH menor. Por otro lado, esta Fi-
gura permite visualizar el posicionamiento de los resultados del experimento 1,
conservando los rangos de sensibilidad y aumentando el SPH al mismo tiempo.
En el caso contrario se tienen los resultados del experimento 2. Se logra obser-
var una clara separacion de estos resultados, aumentando en SPH y bajando
en sensibilidad.
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6 Conclusiones y Trabajo futuro

En este documento se trabajo bajo el objetivo de generar un modelo capaz
de predecir el inicio de ataques epilépticos mediante senales EEG, buscando
aumentar el horizonte de las predicciones. Asi, una prediccién mas temprana
se puede sustentar en la evidencia encontrada en las senales EEG, como la
transicion de la etapa interictal a pre-ictal. En consecuencia, la anticipacion de
este tipo de eventos puede ayudar en la prevision de accidentes, administracién
de medicamentos apropiados o como una alerta a personal médico.

Para lograr esto, se propuso combinar el uso de SNN con NEAT como método

de neuroevolucion para diferenciar senales pre-ictales y senales inter-ictales.
Asi, se evolucionaron redes tipo SNN y, una vez obtenida la mejor red, se valido
con la particién correspondiente. Asimismo, se propusieron dos experimentos
para manejar dos funciones de aptitud diferentes: en el primero se considerd
solamente la sensibilidad y en el segundo se trabajo también con el SPH. Para
contar con evidencia estadistica, se realizaron 5 ejecuciones por experimento,
permitiendo observar el comportamiento de cada uno de ellos.
La base de datos utilizada, CHB-MIT, fue clasificada en senales con y sin evi-
dencia de actividad epiléptica por especialistas [25]. De ahi, se segmentaron
dichas senales en instancias con ondas interictales y pre-ictales e instancias que
solo contienen ondas interictales. Con esto, se logré trabajar directamente con
casos donde el ataque epiléptico es y no es inminente, respectivamente. Asimis-
mo, las particiones de la base de datos fueron realizadas de manera aleatoria
y siguiendo una seleccion de 70 % para el entrenamiento y 30 % para la vali-
dacién. Por otra parte, los parametros utilizados para NEAT fueron obtenidos
mediante un proceso experimental.

En primera instancia, se pudo observar un correcto funcionamiento con las
simulaciones de las SNN y la neuroevolucion mediante NEAT, logrando tener

un método funcional para el propdsito buscado.

En el primer experimento se utilizd, como funcién de aptitud, la sensibilidad
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reportada por las redes. Con ello, se dio prioridad a detectar senales pre-ictales,
ignorando la anticipacion de la prediccién. Durante el entrenamiento, NEAT
logré generar redes con una sensibilidad media de 90.392 %, 90.02 % de media-
na y la mejor métrica de 94.20 %. A su vez, dichas redes reportaron un SPH
medio de 44.732 minutos, mediana de 48.10 minutos y el mejor SPH de 50.34
minutos. El andlisis de las gréficas de aptitud (Figura refleja una evolu-
cion congruente, en donde se tiene una buena diversidad de individuos. De
manera similar, el comportamiento de las especies (Figura muestra que,
en la etapa inicial, los individuos muestran diferencias mas claras, causando
la creacion de maés especies. Conforme la evolucién inicia a converger hacia un
tipo especifico de red, el nimero de especies comienza a ser mas constantes. La
redes evolucionadas (Figura reflejan un balance entre conexiones positivas
y negativas. Esto sugiere un comportamiento mas reservado a la prediccién con
mayor SPH, necesitando mayor informacion antes de emitir una clasificacién.
Por otro lado, el nodo de entrada 10 fue descartado en 3 de las 5 SNN evolu-
cionadas, mientras que los nodos de entrada 2, 3, 7, 9 y 13 fueron constantes
para todas.

En la validacién de resultados se obtuvo como mejor sensibilidad un 94.20 %,
una especificidad del 88.57% y un SPH de 50.34 minutos. Como media, la
sensibilidad fue de 90.392% (£ 3.11), la especificidad de 81.654 % (£ 5.52)
y el SPH de 44.732 minutos (£ 8.21 min). Por otro lado, las medianas de la
sensibilidad, especificidad y SPH cayeron en 90.02 %, 79.63 % y 48.10 minutos,
respectivamente. Para las dimensiones de las mejores redes neuroevoluciona-
das, se obtuvo una media de 25.2 nodos (£ 4.01 nodos).

En el segundo experimento se cambio la funcion de aptitud para tener en
consideracién al SPH. Dicha férmula se presenté en la ecuacion Ahi, la
sensibilidad actiia como una moderador de los valores de SPH, dandole prio-
ridad a aquellas redes que reporten un balance en ambas métricas. Durante
el entrenamiento, se consiguié evolucionar redes con sensibilidad media del
82.63 % (% 4.03), sensibilidad mediana de 83.42 % y una sensibilidad maxima
de 86.02% (£ 2.02). A su vez, dicha red reporté un SPH medio de 64.35 mi-
nutos (£ 3.02 min), SPH mediana de 60 minutos y un SPH méximo de 64.35
minutos. Dadas las graficas de aptitud (Figura y de especies (Figura ,
la evolucién muestra un comportamiento ascendente, pero con menor diversi-
dad, llevando a un menor ntimero de especies. Las redes evolucionadas (Figura
5.6) muestran una preferencia a conexiones positivas, mostrando una mayor
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tendencia a realizar predicciones con menor informacién. De igual forma, los
nodos de entrada 1, 4, 6 y 10 fueron descartados en 3 de las 5 SNN evolu-
cionadas, mientras que los nodos de entrada 0, 3, 12 fueron constantes para
todas. También, se puede reconocer que este experimento generd redes mas
compactas. Lo anterior va de la mano con la motivacién de alcanzar un valor
mayor de SPH. Es decir, entre menos neuronas internas, la informacién llegara
mas rapido a la neurona de salida, disparando en un menor tiempo.

En la validacion de resultados se obtuvo como sensibilidad maxima un 84.77 %,
una especificidad maxima del 81.31 % y un SPH méximo de 62.73 minutos. Co-
mo medias, la sensibilidad fue de 82.46 % (% 2.023), la especificidad de 79.56 %
(£ 1.12) y el SPH de 59.07 minutos (£ 2.90 min). Por otro lado, las media-
nas de la sensibilidad, especificidad y SPH cayeron en 82.93 %, 79.08% y 59
minutos, respectivamente. Para las dimensiones de las mejores redes neuroevo-
lucionadas, se obtuvo una media de 22.8 nodos (£ 2.17 nodos).

Los experimentos realizados mostraron algunos comportamientos diferentes.
Primero, ambas gréficas de convergencia (Figura y Figura [5.4) muestran
una tendencia ascendente. Sin embargo, en el primer experimento se observa
una mayor diversidad. Esto es explicado por la misma naturaleza de la funcién
de aptitud, en donde una busca priorizar la sensibilidad y la otra un balan-
ce con el momento de la prediccion. Es decir, la variacion en los valores de
sensibilidad es menor que para los del SPH. Esto también se ve reflejado en
las graficas de especies. Por un lado, se tiene que el experimento 1 plantea
una preferencia a disminuir el nimero de especies, mientras que en el segundo
experimento mantiene un ntimero mas o menos constante.

Segundo, las redes neuroevolucionadas no comparten una configuracién evi-
dentemente parecida. El segundo experimento manifiesta una tendencia a co-
nexiones positivas, las cuales alientan la prediccién de senales pre-ictales con
menor informacién (menor tiempo), aumentando el SPH. Por otro lado, la red
del primer experimento tiene un balance entre conexiones positivas y negati-
vas, provocando que sea necesario tener mayor informacién (mayor tiempo)
para poder emitir un pulso de prediccién, disminuyendo el SPH.

Tercero, los valores obtenidos en la validacién de ambos experimentos mues-

tran una consistencia con cada funcién de aptitud. En el primer experimento
la sensibilidad mostré un buen comportamiento, pero con un SPH menor y
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en el segundo experimento el SPH aumento, disminuyendo la sensibilidad. En
cada caso, la prioridad se vio reflejada con los resultados obtenidos. Cuando
se buscaron obtener mejores resultados de sensibilidad, la red evolucion6 con
un balanceo de conexiones, provocando un retraso en el disparo de prediccion.
Por otro lado, cuando la prioridad fue el SPH, la red se configuré con una
tendencia a disparar antes. Esta predisposicion generd un disminucién en los
valores de sensibilidad y especificidad. Asi, se logré tener una experimentacion
directa con la combinacion de ambas funciones, dejando como antecedente la
dindmica ya descrita.

Cuarto, algunas entradas fueron eliminadas en ambas redes. De hecho, se pue-
de observar que la entrada 10 fue descartada en 6 de las 10 ejecuciones de los
dos experimentos. Asimismo, la entrada 3 fue constante en todas la ejecucio-
nes. Esto podria ser el indicio de un proceso de selecciéon de caracteristicas,
en donde la entrada 10 esta siendo constantemente ignorada, mientras que la
entrada 3 siempre es tomada en cuenta. Asimismo, esta observacién puede te-
ner implicaciones neurologicas dado que las entradas estan relacionadas a los
canales de adquisicién de las senales EEG. Sin embargo, seria importante tener
mas evidencia que sustente este comportamiento.

En general, ambos planteamientos lograron resultados interesantes. Por un
lado, el primer experimento obtuvo una sensibilidad y especificidad dentro de
los rangos de los métodos revisados, incluso superando a sus contra partes en
la maxima sensibilidad. Por otro lado, ambas pruebas superaron las métricas
de SPH, con ventaja en el segundo experimento. Por ultimo, ambas redes
evolucionadas lograron arquitecturas mas compactas, incluso con un menor
numero de entradas.
De lo anterior, se puede llegar a la conclusion de que el método sugerido mues-
tra un comportamiento prometedor para la prediccién de ataques epilépticos
mediante senales EEG. Mediante el primer experimento, se logré probar la
hipodtesis planteada, manteniendo una sensibilidad dentro de los rangos revisa-
dos, aumentando el SPH y generando estructuras mas compactas. Sin embargo,
el resultado del segundo experimento fue insuficiente respecto a la sensibilidad.
Aun asi, es importante remarcar el hecho de haber aumentado el SPH, y dis-
minuido la dimensién de la red.

Por lo anterior, pareciera ser suficiente una funcién de aptitud simple, como
la basada en la sensibilidad del experimento 1, y aprovechar la eficiencia tem-
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poral implicita en las SNNs.

Existen varias ideas que pueden complementar el trabajo presentado en es-
te documento. Se pueden explorar mejores planteamientos para funciones de
aptitud. Como se observo, el segundo experimento se desempend bien en térmi-
nos de dimensionalidad y pronta prediccion, a costo de una disminucion de la
sensibilidad. De tal forma, tener un mejor balance entre SPH y los valores de
sensibilidad y especificidad podria permitir obtener mejores resultados. Inclu-
so, podria ser importante explorar la optimizacién multiobjetivo aplicada para
esta problemaética.

También, se espera tener un mayor nimero de ejecuciones que permita forta-
lecer aun mas la evidencia estadistica en los resultados. En consecuencia, se
podria dar certeza del proceso de seleccién de caracteristicas en la neuroevo-
lucién de NEAT.

Igualmente, se podria permitirle a NEAT probar diferentes configuraciones de
las neuronas pulsantes, logrando explorar un espacio de buiisqueda mas grande
y, potencialmente, nuevas soluciones surgirian.

Asimismo, se espera que futuros trabajos investiguen la conjuncién del compu-
to de membrana con las simulaciones de SNN. De entrada, existen muchas si-
militudes conceptuales entre ambos procedimientos, de ahi que su unién podria
mostrar resultados interesantes.
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