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Problematica

EPILEPSIA:

TODO LO QUE NECESITAS SABER SOBRE ESTA CONDICION

s FACTORES GENETICOS,
¢QUE ES? INFECCIONES, TUMORES, HEMORRAGIAS O LESIONES.

_UNA ALTERACION DE LA ACTIVIDAD
ELECTRICA DEL CEREBRO QUE PUEDE SER
GENERALIZADA 0 SOLO EN UNA REGION. ES MUY PROBABLE QUE

AL MENOS 4 LA PADEZCA.

Mayo Clinic

SINTOMAS

AUSENCIA

P ESPASMOS
CONVULSIONES EN UNA PARTE DEL CUERPO

(LUCE COMO ST ESTUVIERA
MIRANDO A LA NADA
POR UNOS SEGUNDOS)

SENSACIONES INUSUALES
(COMO PERCIBIR LUCES,
OLORES, ETC.)

CONSCIENCIA

R PICTOLINE

Redes de Conectividad Cerebral como Redes

Complejas
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* Charley Presigny and Fabrizio De Vico Fallani. Colloquium:
Multiscale modeling of brain network organization. Reviews of
Modern Physics, 94(3):031002, 2022.



Y QUE HACER S| SOSPECHAS QUE LA TIENES?

Patients :
UN ESPECIALISTA EN NEUROLOGIA.
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Martin Guillemaud et al. Epileptic seizure forecasting with hyperbolic embedding of brain networks. Article submitted, 2023.



Problematica Objetivos

Datos Metodologia Recursos

Martin Guillemaud et al. Epileptic seizure forecasting with hyperbolic embedding of brain networks. Article submitted, 2023.

Whole Brain Network  Connectivity Matrix

ST o 5 A

ﬁ“;:. s 3

v
==
o

[—]

=

-

B
@
B

[-™

Step | Filtration Embedding ' Rot. Alignement |

Parameter | Mean degree B. ¢ |—} Control ref.

Interictal Days

Figure 1: Hyperbolic embedding and re-alignement of brain connectivity networks.

El embedding de estas redes en la geometria
hiperbolica tiene grandes probabilidades de
identificar patrones de conectividad cerebral
previos a las crisis y arrojar luz sobre la prediccion
del éxito del resultado de la cirugia de la epilepsia.

a) Hyperbolic space and projection on Poineare’s xample o yperbolic embeddin
Hyperboli d projection on Poincare’ b) Example of 2D Hyperbolic embedding
dise. in Poincare’s disc of a graph. All the
nodes get radial coordinates (r,8).




Objetivos

Evaluar si las representaciones, o embeddings, de redes cerebrales en espacios euclidianos
tienen el potencial de identificar patrones de conectividad cerebral correspondientes a los dias
con crisis, y si pueden utilizarse como biomarcadores del riesgo de crisis

Definir metodos avanzados para realizar el embedding de redes de conectividad en espacios
euclidianos, que puedan aplicarse a las redes de conectividad anatémicas.

Evaluar si una representacion en una geometria euclidiana permite distinguir los patrones de
conectividad obtenidos durante dias con convulsiones (clase “preictal”’) de los registrados
durante dias sin convulsiones (clase “interictal”), en términos de sensibilidad, especificidad y otras
medidas estandar de rendimiento de la clasificacion.

|ldentificar los nodos (areas cerebrales o electrodos) mas discriminantes entre las dos
clases.

Evaluar, en un enfoque pseudo-prospectivo, el riesgo previsto de crisis para cada uno de los
pacientes del conjunto de datos.
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Problematica

Objetivos

&

Stage 3 of 3:
After Seizure

Medicion de sefiales iIEEG

Omin

Tiempo de toma de datos por iEEG

10min

Interictal

' Preictal

Metodologia




Problematica Objetivos m Metodologia

Connectivity Matrix

Creacién de Grafos
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Problematica Objetivos Metodologia Recursos

Embedding Diffusion Map

Técnica de reduccion de
dimensionalidad no lineal en el espacio
_ . euclidiano cuyas coordenadas pueden
Diferenciacion calcularse a partir de los vectores
propios y los valores propios de la

matriz de adyacencia del sistema

N Esta técnica de reduccion funciona
|dentificacion utilizando el grado del grafo para
ha”ar |a .p,rObabllldad de transicion de Shan, S., & Daubechies, I. (2022). Diffusion majps: Using the semigroup property for
informacién entre los nodos. parameter tuning

Los valores y vectores propios de la matriz de transicion proporcionan la representaciéon
Prediccion del grafo inicial como una nube de puntos en un espacio de dimensién inferior.




Embeddi . . e
Diferenciacidon procrustes

ldentificacion

El  Analisis Procrustes GCeneralizado (APG) es una técnica exploratoria
multivariante que implica transformaciones (traslacion, rotacion, reflexion vy

escalado isotropico) de matrices de datos individuales para proporcionar una
Prediccion comparabilidad éptima.




Embedding

|dentificacion Distancias entre Distribuciones

1 1 detX
Dg(p1,p2) = 3 (uy — Mz)TZ_l(lh — up) + Eln ( —>

JdetX;detX,

Diferenciacion

Wasserstein

1
1 1\5

2 =t =\2
DW=||m1—m2|| + trace Cl+C2—2(CZZC1C22)

7 AN
/Topological'similarity \

BC(A,B) BC(A,Q) BC(B,C)

Bhattacharyya

Prediccion
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Embedding

Diferenciacion

ldentificacion

Objetivos Datos

Prediccion

Patient 0 —Bands &, a

50.0 60.3 49.3 48.0

Patient 1 —Bands 8, 8

54.3 82,7 47,3 564 56.1 78.7 56.1 50.3

Patient 2 — Bands B

54.2 543 488

Patient 3 —Bands a

Patient 4 — Bands High y

Guillemaud, M. (2023). Epileptic seizure prediction with hyperbolic
embedding of EEG connectivity networks. Poster

Metodologia Recursos

Regresion Logistica

Enfoque estadistico y un algoritmo de
machine learning que se utiliza para
problemas de clasificacion y se basa en el
concepto de probabilidad. Se utiliza cuando
la variable dependiente es categorica.

INTERICTAL RS PREICTAL RS

_..BOUNDARY

PROBABILITY OF
UPCOMING SEIZURES

DISTANCE FROM BOUNDARY

COUSYN, Louis, et al. Daily resting-state intracranial EEG connectivity for
seizure risk forecasts. Epilepsia, 2023, vol. 64, no 2, p. €23-e29.




Problematica Objetivos Datos Metodologia Recursos
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Cronograma de Actividades

Mes
Semana
Documentacion
Definicion de métodos de embedding en espacio Euclideo

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

1

2

3

a

2

3

4

2

3

|dentificar patrones de conectividad Preictal e Interictal
Discriminar |las areas cerebrales mas afectadas

Evaluar la capacidad de prediccion de convulsiones

Escritura del documento final

Muchas Gracias por su Atencidon
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Objetivos Datos Metodologia
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10 Pacientes

QOO Y

Medicion de sefiales iIEEG

Dia

Tiempo de toma de datos por iEEG

Omin 10min

Interictal

' Preictal

Se obtuvieron periodos diarios de 10
mMinutos en estado de reposo en 10
pacientes durante 11 dias cada uno
(edad media 30,7 anos) con epilepsia
focal resistente a farmacos en EEG
intracraneal desde enero de 2019,
hasta julio de 2021.

Delta <4 Hz
Theta 4—"7 Hz
Alpha 8-12Hz
Beta 13-30 Hz
Low Gamma

> 30 Hz
High Gamma

ASSISTANCE HOPITAUX
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Data Utilizacion del método de Phase Locking
Value (PLV) para construir las matrices de

(IEEG)

Epoch time-locked Filtered signal "
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Problematica Objetivos Metodologia Recursos

Diferenciacién

|dentificacidn

Prediccién

Embedding

Diffusion Map

Técnica de reducciéon dimensionalidad
no lineal en el espacio euclidiano cuyas
coordenadas pueden calcularse a partir
de los vectores propios y los valores
propios de la matriz de adyacencia del
sistema
w(x, y)
w(x, z)

p(x,y) = 5

ZE Q)

Esta técnica de reduccion funciona

uti”zando e| grado de| grafo para Shan,S.,&Daubechies,I.(ZOZZ).Diffusionmaps:Usingthesemigrouppropertyfor
hallar la probabilidad de transiciéon de peremEterining

informacidén entre los nodos.

¢j P = Ao and P1p; = A 2 W1 (x)

Y,: x > A5 (x)
Los valores y vectores propios de la matriz de transicion :
proporcionan la representacién del grafo inicial como una nube de
puntos en un espacio de dimensién inferior.

Aq(tyWa(t)®)



Metodologia

Embedding (Alternativa) Hi pe resfera

Conjunto de puntos en un espacio
) L euclideo (n+l)-dimensional que se
Diferenciacién encuentran a una distancia constante r
respecto a un punto fijo, llamado centro

Yy Una matriz de vectores coordenados.

di:
(x;,x7) = 2 cos(8;;) = r%cos (%)

Identificacion 7 — xxT

Al hallar un radio optimo, las posiciones en la
esfera se pueden hallar usando la auto
descomposicion completa

Z(T'*) = UzAng'

Prediccidn X =, A;/z




Embedding

Identificacién

Prediccion

Diferenciacién

El Analisis Procrustes Generalizado (APQG)
es una técnica exploratoria multivariante
qgue implica transformaciones (traslacion,
rotacion, reflexion y escalado isotropico)
de matrices de datos individuales para
proporcionar una comparabilidad optima.

Metodologia

Procrustes

En primer lugar, es necesario calcular el
baricentro de los dos conjuntos de datos vy
trasladarlos al origen del espacio.

Este problema es equivalente a encontrar

la matriz ortogonal mas proxima a una

matriz dada M =BAT utilizando Ia

descomposicion en valores singulares
M=UYVT

Donde la matriz de transformacion es

R=UVT




ldentificacion Distancias entre Distribuciones

Du ) = 1( YrE-1( )+1l detX
B\P1,P2) = g1 — Ha L detX,det,

Mide el "coste" minimo necesario para transformar

Frequency

una distribucion de probabilidad en otra. 1>

, 1 i\>
DW=||m1—m2|| + trace C1+Cz—2(C22C1C22)

Topologicalfsimilarity

BC(A,B) BC(AQ) BC(B,C)

Bhattacharyya

Se basa en la medida de las
Prediccidn areas solapadas bajo las curvas
de probabilidad de las dos

distribuciones.
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Problematica Objetivos Datos Metodologia

Connectivity Matrix

Creation of graphs
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Connectivity Matrix

Creation of graphs

: . and filtering by spanning

P :
-~ tree with mean degree 3

=

INTERICTAL
Electrode
LU PR RO C® oUW a WN

\ -
& ' = 10
16 e
12345678 910111213141516171819 -~ \\ - —

Electrode 11

Connectivity Matrix \

[==I = R R e

Electrode
=
[=]

@ rreicTAL

12345678 910111213141516171819
Electrode



INTERICTAL

@ rreicTAL

Problematica

Electrode

Electrode

W~ U om W

il i = vl el =l i =
W~ kWM O

[==I = R R e

HoE e
W~ R WMo

Connectivity Matrix

12345678 910111213141516171819
Electrode

Connectivity Matrix

12345678 910111213141516171819
Electrode

Objetivos Datos

Creation of graphs

T é

and filtraiting by
spanning tree with mean

: degree 3
.\

;7 — ——— 8 =———

12
\\ /u/:m
un

|

a

N

N
ST~

5
1

and Binarization

Metodologia

INTERICTAL

@ rreicTAL

Node

Node

0 U s W

e el i = el e i =
[f= == I = R R RV S =T

[=-JRIN - R NS N

HoE e
W~ R WMo

Filtered Graph Matrix

12345678 910111213141516171819
Node

Filtered Graph Matrix

12345678 910111213141516171819
Node



Node

Node

Problematica
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Objetivos

Datos Metodologia
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Problematica

Objetivos

Final aligment's RMS values on rotation
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Metodologia
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Objetivos

Datos

Metodologia

2D Spatial Distribution of the Embedding in Euclidean Space
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Spatial Distribution of the Complete data Embedding
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