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@ Redes + Representaciones geometricas latentes

Instituto de cerebro de Paris
Cuantificacion de las perturbaciones en redes de epilepsia

. Hyperbolic Score 1 Score 2
Perturbation Embedding HypDisp kNHypD

™y ' ™ . )

. S |
. i diff(pe, 56 )
ol 3NHypD{i)= Z diffee e )
HypD = e
ypDisp(i) l. Sty .
. : Hyperbolic displacement ™ i k-Neighbourhood : Hyperbolic distance
" : Removed edges ‘ of a noda ‘ ‘ " of node (hare k=3)
@ : Targeted node
\_ .
NOdOS Enlaces Longhena et al., Chaos, 2024

Regiones cerebrales Relacion entre regiones cerebrales




Geometria No Euclidea Geometria Euclidea /E%\

Impacto de reseccidon de cerebro en Geometria de

Rhesus Macaque

pacientes de epilepsia difusién en el pnatomical - Spi-Giass
Pre-surgery Surgery Post-surgery ::...'-_ .'.:f."-: .'_ y

A T mono Macaco P ]

1. 3 “ Modificado de Boguna et al., Nature Diffusion Geometry Configurational

Reviews Physics, 2021

N

HypDisp lc: reu "

Guillemaud et al., npj Systems Biology and Applications, 2024

Hiperbélico

|deal para redes con estructura

Representacion limitada

multiescalar
Formulacion especifica en el Métrica L2,
espacio Interpretacién directa en R

Soluciones sensibles a
condiciones iniciales

Alto Bajo

Robusta



Objetivo

Evaluar si las representaciones euclidianas de redes funcionales cerebrales,

construidas a partir de registros intracraneales, permiten identificar cambios

en el estado funcional del cerebro.

Caso de estudio: La Epilepsia

Trastorno cerebral caracterizado
principalmente por interrupciones
recurrentes e impredecibles de la
actividad cerebral normal

Low-dimensional representation of brain networks for seizure risk forecasting

Steven Rico-Aparicio
Physics Department, Industrial University of Santander, Colombia

Martin Guillemaud and Alice Longhena
Paris Brain Institute (ICM), Inria Paris, INSERM, CNRS,
Sorbonne [University, Pitié-Salpétriére Hospital, Paris, France

Vincent Navarro and Louis Cousyn
Department of Neurology, Epilepsy Unit, Pitié-Salpétriére University Hospital, AP-HF, Paris, France
Center of Reference for Rare Epilepsies, Pitié-Salpétriére University Hospital, AP-HP, Paris, France and
Paris Brain MIstitute, Sorbonne Universite — ONRS - Imserm, Paris, France

Mario Chaves*
CNRS, Pitié-Salpétriere Hospital. Paris, France

Identifying preictal states—periods during which seizures are more likely to occur—remains
a central challenge in clinical computational neuroscience. In this study, we introduce a novel
framework that embeds functional brain connectivity networks, derived from intracranial EEG

LE(3) recordings, into a low-dimensional Euclidean space. This compact representation captures
ypological features of brain dynamics and facilitates the detection of subtle connectivity
eceding seizures. Using standard machine learning techniques, we define a dimensionless
B, that discriminates between interictal (seizure-free) and preictal (within 24 hours
network states.  Our method focuses on connectivity patterns among a subset of
e iIEE(: electrodes, enabling robust classification of brain states across time. We validate
*h using a leave-one-out cross-validation scheme and a pseundo-prospective forecasting
sseasing performance with metrics such as Fl-score and balanced accuracy. Results show

I Enclidean embeddings of iEEG connectivity yield interpretable and predictive




Registro de actividad cerebral

* Imagen de resonancia magnética (fMRI) Electroencefalografl'a
intracraneal

Técnica quirurgica invasiva que

registra los campos eléctricos
de la actividad sinaptica
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v’ Electroencefalografia sl el
v’ Alta resoluciéon temporal (1ms) &W Zona
v Registro directo de sefiales eléctricas [ 0w e
v’ Practicidad

Actualmente « |dentificacion y Prevencion
de crisis epilépticas
* Impacto de cirugia resectiva




Chavez, M. et al. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 2003

Tratamiento de las series de tiempo
(Phase-Locking Value)

Le Van QM et al., Clin Neurophysiol, 2005

v’ Sensible a cambios sutiles en la dindmica de sincronizacion
v’ Requiere ventanas temporales cortas (5s)

5 (0.5—4Hz)
o ottt et | @ (4 — 7 Hz)
a WMWWMWM a (8 - 13 HZ)
. — N o f (13—30H2z)
ﬁ 0 5 10 15 20 25 M;j y (> 30 HZ)

Tiempo (s)

& Transformada @ 4 U

de Hilbert w2,
Co(t) = z(t) +iE(t) = Ay (t)eV) N

Tiempo (s)

25

30




®

Tratamiento de las series de tiempo
(Phase-Locking Value)
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Descripcion de pacientes

Paciente 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Edad 47 30 18 25 27 27 39 31 25 38 30.7
Giro Medial Medial
Temporal ! Medial Temporal Temporal Medial temporal temporal
ar s as . . frontal Precentral .
Foco epiléptico posterior Multifocal superior temporal izquierda posterior polar temporal derechay derechay
izquierda P izquierda q izquierda izquierda izquierda temporo- temporo-
derecha
polar polar
SOz 4 5 4 7 3 4 2 4 10 8
. Nodos
Numero
de ElZ 30 58 15 13 22 7 13 23 24 6
contactos
Otras areas 14 5 22 12 9 10 25 5 7 17
. Preictales 2 10 3 2 2 2 1 1 3 2 &«
Numero
de RS
(dias) .
Interictales 6 1 8 10 2 4 3 16 9 10 &«
Relaciones de sincronizacion por Encefalografia Intracraneal / Matriz de conectividad Enlaces



Desbalance entre clases

Paciente Preictal Interictal Total % Preictal IR local

. PO 2 6 3 25.0% 3.00
Porcentaje de Pl 10 1 I 909%  0.10
muestras preictales P2 3 g 11 27 3G, 267
Preictal — ;freiCtal % 100 P3 2 10 12 16.7 % 5.00

total P4 2 2 4 50.0% 1.00

P5 2 4 6 33.3% 2.00

Indice de desbalance P6 1 3 14 78.6% 0.27
P7 1 16 17 5.9% 16.00

IR — max(Npreictal, Ninterictal) PS 3 0 12 25 0% 3.00
min(Npreictala Ninterictal) P9 ) 10 12 16.7 % 5.00

Total 38 69 107 35.5% 1.82
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Construccion de redes de conectividad

Grafo Inicial Filtrado de Grafo

Paciente con 28 electrodos  Fijacion de Threshold
|
v’ Sencillo -
X Puede ser arbitrario
X No garantiza HE
conectividad global ;

Rubinov, M., et al., Neuroimage, 2010

Minimum Spanning Tree

'
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v Robusto a perturbaciones
W™ = {wj;}ijen en la conectividad
v Amplio uso y aceptacion
Q: Conjunto de P : y. P
en neurociencia

electrodos | .
Stam, C. J., et al., International = .
Journal of Psychophysiology, 2014 Binary graph

Minimum spanning tree




Grafo Inicial

Paciente con 28 electrodos

W= = {w;}}i,jeﬁ

): Conjunto de
electrodos i

Tratamiento de redes de conectividad

Filtrado de Grafo

Minimum Spanning Tree

C=1—W
Tust = arg min Z Cij

— (i,5)€T

Grado Medio (k) = 3
(k) ="k P(k)
k

Numero de enlaces
incidentes sobre un nodo

De Vico Fallani, F. et al., PLoS
computational biology, 2017

Nodo |




Interictal

Comparacion de Dinamica entre Redes

X Alta dimensionalidad

X Ambiguedad en interpretacion clinica
de las métricas

X Comparar solo métricas agregadas
ignora la estructura de la red

_ —
/
{ Embedding en un espacio Euclideo

v'Reduccion de dimensionalidad & : R™**" s RY
v’ Captura la conectividad de largo alcance y la estructura global de la red
v’ Comparacion directa entre redes a través de métricas interpretables

» Difussion Maps
. . . ., . . . Chavez, M. et al., Physical
\ Discriminacion entre sujetos sanosy con epilepsia  geyiew Letters, 2010

— — — — —




. . Método de reduccion de dimensionalidad no lineal basado en la
D |fU SSion M a pS proyeccion espectral de un proceso de difusion

Matriz de probabilidad de transicion P

Distancia de difusion en Red
--Cadena de Markov-- <>

Dos puntos tendran una distancia
peguena si estan conectados por

RN i+

muchos caminos dentro de la red

o Métrica L? en RY
Descomposicidon espectral

—
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—
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q
2 2
Aol =] > > ] <D ~ > " A (Wk(6) — e (5)

k=1

Dos puntos se proyectan cerca Si
o P =Xor Y P = Aty poseen una fuerte conectividad

funcional, lejos de otra manera

© @




Descomposicion espectral

1. Modos de difusion dominantes 2. Anclaje en R4

Paciente con 11 electrodos/nodos

1.0 ® @ Interictal

E ® Preictal

05 %

| 0.61 i
" ) ;

Al
F@H

0.01
5 3 4 6 8 10
q
o 7 ,b
Fraccién acumulada de 1 io: NSV 0.5
informacion espectral en R? 60 °= = i I/\Ef”b)




Descomposicion espectral

1. Modos de difusidon dominantes 2. Anclaje en R1

Mapa de Difusion

Paciente con 11 electrodos/nodos (1 Dia Interictal)
10 minutos
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> A .
. "e. v Proporciona una
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- interpretacion dinamica
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Alineacién de las redes proyectadas en R?

Analisis de Procrustes Generalizado
Gower, J. C., Psychometrika, 1975
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Paciente con 11 electrodos/nodos
Todos los segmentos de 4 dias Interictales y 2 dias Preictales

0.0 1
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ldentificacion de Nodos Relevantes

Distancia de Bhattacharyya

2 ;nter + 2 Ere
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v’ Distancia simétrica

v’ Incorpora la morfologia de las distribuciones
v’ Mayor distancia -> Mayor diferencia

X Sensible a la eleccion de la red de referencia




Testeo de hipoétesis nula

Construccion de distribuciones nulas Persistencia de nodos

empiricas mediante la aleatorizacion de representativos
etiquetas de clase.

—— Primer Dia Interictal —— Primer Dia Preictal
Segundo Dia Interictal —— Segundo Dia Preictal

21 Segmentos 80 Permutaciones
de referencia para cada una

Nodo 10 Nodo 11

Nodo 12
Maris, E. and Oostenveld, R., Journal of neuroscience
methods, 2007

Distribucion nula por nodo (Z-score)
_ Dp(i) — pi

oF;

Z(i)




Discriminacion de estado Preictal

Asignar una probabilidad relativa a un segmento de
pertenecer a un estado Preictal

Funcion de Densidad de Probabilidad

0.8

[ Biomarcador Preictal B ] 06
N PDFinter(Xz’*) 0.4
Blxir) = PDF,p(x:")

0.2

s(xi0) = preictal, si B(x) <1
"/ \interictal, si B(x;) > 1
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Entrenamiento Testeo

Embedding alineado

v
*
T
9

Asignacion a clase por
Promedio Categorico
de B

3 nodos representantes

Clasificacion de estado Preictal bia1  Da2 D3 Da4  Dias  Daé

Leave-One-Out Cross-Validation EEE EEE COCO EEE EEE DEE
EEE EEE OO §EEE [ ]m| ]|
10| ] 0 o [ | | 10 [ 0 o [ 10 | [
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Clasificacion de estados Preictales

Paciente con registro de 12 dias. Banda Low y

Dia

R N W A~ U1 O N 00 ©

e
o = N

40.0/
6.67
f—— — — — — §
16.67
13.33
10.00
0.00
[— — — — — — =]
56.67
63.33
80.00
s preictal,  si > Sy > 50%
Sdia + - . .
e ** 7 |interictal, si > spre < 50%
10.00
0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330 360
Segmento

v’ Existencia de clasificacidon heterogénea por dia
v’ Capacidad de clasificacion




Métricas

e

467

Preictal

Preictal

VP
VP+ FN

Sensibilidad =

Interictal Interictal

Taza de verdaderos
positivos

Interictal Preictal Interictal

Preictal

B
o .

Low

Preictal 516

Interictal

Interictal

Interictal Preictal Interictal

Preictal

ili?

Para datos desbalanceados

VP n VN
VP+FN VN+FP

1
Precision balanceada = 5 (

Precision - Sensibilidad B 2- VP
Precisién + Sensibilidad 2-VP+ FP + FN

F1-score = 2 -

Matrices de confusion

Preictal

Interictal

Interictal

Preictal

High

Preictal 487

Interictal

Preictal Interictal

Preictal

1200

1000

800

Conteo

600

400

200

) Buena clasificacion de ambas clases

Buena clasificacion



Clasificacion de estados Preictales

Métricas Globales

Banda Fl-score Precision balanceada
0 0.52 £0.27 0.53 +£0.14
6 0.52 £0.25 0.55£0.19
a 0.52 £0.23 0.52 £ 0.16
B 0.49 £ 0.26 0.50 £ 0.19

Low vy 0.51 +0.20 0.51 £ 0.16

High y 0.60 4+ 0.23 0.57 £ 0.12

Mejor banda por paciente 0.70 + 0.23 0.68 = 0.12 Sensibilidad 69%

Método F1-score Precision balanceada Precision
Euclideo 0.70 £ 0.23 0.68 £0.12 —
Hiperbdlico 0.78 £ 0.18 - 0.77 £0.13 Guillemaud, M., npj Systems Bioogy

Support Vector Machine  0.79 [0.62—1.00] _ and Applications, 2024

Cousyn, L., Epilepsia, 2023

0.85 [0.62-1.00]




Entrenamiento Testeo

Embedding alineado

v
oA o

Asignacion a clase por

3 nodos representantes Promedio Categorico

R - de B
EEE EEE EEER OO0
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Prediccion de estados Preictales

Patient 0 — Band Low -y

30,0 26.7 433 333 40.0

Patient 1 — Band S

60.0 73.3 50.0 60.0 63.3 63.3 60.0 633

Patient 2 — Band 6

63.3 66.7 333 433

Patient 3 — Band High v

63.3 133
Patient 4 — Band ¢

OO BN
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73.3
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ON MK |
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Prediccion de estados Preictales

Banda Precision  Brier score
) 0.55+0.17 045 +0.17
6 0.55 £ 0.09 0.45 + 0.09
(07 0.49 £0.15 0.51+0.15
B 0.50 £0.14 0.50+0.14
Low vy 051 4+0.12 049 +0.12
High vy 0.49 £0.13 051 £0.13

[ Mejor banda por paciente 0.65 4+ 0.14

036 £ 0.14 ] Sensibilidad 78.58%

Método Precision (accuracy) Brier Score
Euclideo 0.65 + 0.14 0.36 £0.14
Hiperbdlico 0.87 £ 0.17 0.12 £0.12 Guillemaud, M., npj Systems Bioogy

and Applications, 2024

Support Vector Machine — 0.13 [0.00-0.35]

Cousyn, L., Epilepsia, 2023




1. Las representaciones de redes en espacios euclideos de baja dimension,
permiten discriminar los dias Preictales.

gg» | Conclusiones del trabajo

rc 2. El modelo planteado permite identificar nodos discriminativos especificos
- gue se mantienen estables a lo largo del tiempo.
\_ 3. El biomarcador B propuesto constituye una herramienta prometedora para

la clasificacion y prediccion del riesgo de crisis.

”HD“ 4. El modelo alcanza niveles de desempeno competitivos en tareas de
clasificacion y prediccion.

. Las bandas 6,60 y Low y concentran la mayor parte de la informacion
discriminativa, aunque su efectividad varia entre pacientes.




Para tener en cuenta ...

JElmodelo es sensible a la eleccidon del segmento de referencia Interictal.

JEs importante seguir explorando las ventajas y desventajas de los espacios
geometricos en estos sistemas con estructuras jerarquicas.

(JNo existe una banda universalmente optima.
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Euler (1736) Erdos y Rényi (1950s) Watts y Strogatz (1998)
Puentes de Kdnigsberg Formacion de redes Redes Small-World
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Epilepsia

Es un trastorno cerebral caracterizado principalmente por interrupciones recurrentes e impredecibles de la actividad cerebral
normal. Estas interrupciones, conocidas como crisis epilépticas pueden afectar funciones sensoriales, motoras y autondmicas,
asi como alterar el estado de conciencia, las emociones, la memoria, la cognicion o el comportamiento (Fisher et al., 2005).

“El cerebro convulso” por Suzanne O'Sullivan

Generalizada
Maya

Focalizada
Wahid Donal

Focalizada



Variaciones frente al enfoque de redes complejas

Espectrogramas

Contents lists available at ScienceDirect

500 40
. . " 450
Clinical Neurophysiology w00 "
350 0
journal homepage: www.elsevier.com/locate/clinph % 300 20 %
$ 250 5 [ [ .
o lidad 75.8%
-1 Sensibilida .8%
150 60
Epileptic seizure prediction using relative spectral power features @msmm 100 L
50
Mojtaba Bandarabadi *, César A. Teixeira, Jalil Rasekhi, Antonio Dourado ; diicad . -100
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CISUG/DEI, Center for Informatics and Systems of the University of Coimbra, Department of Informatics Engineering, Polo II, 3030-290 Coimbra, Portugal Time (Seconds)

- _ . . esentation of 10 min of raw hippocampal iEEG signal. The sampling rate for this patient was 1024 Hz. Most of the spectral energy is limited to
<100 Hz frequencies, a proof of that the power within the frequencies higher than 128 Hz is negligible in comparison to the frequency range of 30-128 Hz.

Redes neu r(.)nales Efficient Epileptic Seizure Prediction Based
Deep Learning on Deep Learning

Hisham Daoud “ and Magdy A. Bayoumi, Life Fellow, IEEE

Redes complejas

v" Preservacion de

logftfltrf'Ct_Epilégi{yii? odi 0':' me{);‘:‘[:’:d_’s aming seizuresnlel:::oz_n it} Wit e St ru Ct ura es p ac i a '.
great infl ¢ on epileptic patients’ life. In this paper, a novel [False Alarm True Alarm

patient-specific seizure prediction technique based on deep learn-

v" Proyeccién en espacios
ing and applied to long-term scalp electroencephalogram (EEG)  Fig. 1. Brain states in a typical epileptic

recordings is proposed. The goal is to accurately detect the preictal ¥iead A+1
brain state and differentiate it from the prevailing interictal state l‘;‘;‘é ) A X amol m ate m atl COos

" interpretables
v' Anélisis estadisticosy
geomeétricos sobre la
Skl nas mme mEue sm owes estructura cerebral
Fig. 6. The achitectureofthe proposed MLP based




Comparacion de métodos de Neuroimagen

Caracteristica fus fMRI iEEG

Descripcion del | Ultrasonido Doppler | Imagen funcional basada | Registro eléctrico in-

método cerebral de alta res-|en niveles de oxigeno en | tracraneal directo
olucion sangre (BOLD)

Resolucion temporal

Resolucion espacial

~100 pm

~1-3 mm

~1 cm

Cobertura Parcial (requiere acceso | Cerebro completo Limitada al area implan-
dseo) tada
Principio Doppler de ultrasonido | Senal BOLD  (flujo | Potenciales eléctricos
sanguineo dependiente | neuronales

Tipo de senal

Indirecta
(hemodinamica)

de oxigeno)

Indirecta
(hemodindmica)

Directa (eléctrica)

Notas relevantes

Alta resolucion; experi-
mental en humanos

Buena cobertura pero
limitada en dinamica
rapida

Ideal para  analisis
dinamico de conectivi-

dad funcional

Cohen, I, et al,. Nature methods, (2015)

Deffieux, T., et al., Neuroscience, (2021)




Redes Complejas en Neurociencia

» Registro de actividad cerebral
» Encefalografia

» Construccion del grafo
» Filtrado

» Analisis del Grafo
» Anclaje al espacio Euclideo

Red Cerebral Funcional

Sensorimotor
P

Premotor

Analisi raf
alisis de Grafos Bullmore and Sporns, Nature

reviews neuroscience, 2019



Tratamiento de las series de tiempo (Phase-Locking Value)

Métrica que cuantifica la consistencia temporal de la diferencia

de fase entre dos sefales oscilatorias a lo largo del tiempo.

Datos iEEG sintéticos
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v Sensible a cambios sutiles en la dindmica
de sincronizacion

v" Requiere ventanas temporales cortas (5s) _
. . L. Le Van QM etal., Clin
v" Produce matrices estables y simétricas Neurophysiol, 2005
Transformada de Hilbert
Co(t) = z(t) +i2(t) = Ay(t)e®=®)
T - - x .
|m A
,llf""';ls\\
6 (0.5—4Hz2) / x N
6 (4—7Hz) ." 6, “.
a (8—13Hz) ' — Re
B (13 —30Hz) \ i
Lowy (> 30 Hz) Y o
Highy (> 30 Hz) T
Fase 6y
/2 u
0,
—11/2
o 0 5 10 15 20 25 30
Tiempo (s)

Chavez, M. et al. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 2003



Comparacion de métodos de tratamiento de senal
Phase Locking Value vs weighted phase lag index

Caracteristica o ventaja PLV wPLI | Comentario

Mide sincronizacion de fase pura Si S1i Ambos lo hacen, pero wPLI enfatiza des-
fases distintos de 0 o «

Apto para senales no estacionarias Si Si Eficaces en iIEEG, incluso en ventanas
moviles

Detecta hiper- o hipo-sincronia preictal Si Parcial | PLV mds sensible a cambios globales;

localizada wPLI puede ignorar fases cercanas a ()

Captura dindmicas espacio-frecuencia Si Parcial | wPLI pierde sincronias proximas a (); PLV
mas completo espectralmente

Elimina conexiones espurias por volumen No Si Ventaja principal de wPLI frente a PLV

conductor

Produce matrices simdétricas ttiles para
cmbeddings

Ambos generan matrices adecuadas para
an:lisis geomdétrico

Sensibilidad a todo el rango de fases

wPLI descarta fases cercanas a Q0 y o

Validacion para prediccion preictal

Pareial

PLV tiene mis respaldo elinico en epilep-
sia; wPL1 menos validado

Requiere gran mimero de ciclos para es-

tabilidad

PLV méds estable en ventanas cortas;
wPLl requicre mas muestras




Construccidn, tratamiento y anclaje de redes de conectividad cerebral

Grafo Inicial

G* = (Q,W")

Q: Conjunto de
electrodos i

wW* = {wfj}i,jeﬂ

Filtrado de Grafo

Minimum Spanning Tree

C=1—-W TyvisT = arg min Z Cij

TCE

Kruskal, J. B., Proceedings of the American Mathematical society, 1956

Grado Medio (k) = 3
Numero de enlaces
incidentes sobre un nodo

(k) = KkP(k)
k

De Vico Fallani, F. et al., PLoS computational biology, 2017

v Robusto a perturbaciones en la

conectividad Stam, C. J., International
Journal of Psychophysiology, 2014

v’ Evita el sesgo introducido por la
seleccion arbitraria de umbrales
(en comparacién con otros métodos)

v" Amplio uso y aceptacion en

neurociencia Stam, C. J., Nature Reviews
Neuroscience, 2014

Nodo i

Matriz de Adyacencia

G(Q,W)
W e {0,1}"*"

S 0, no existe enlace
Y 1, si existe enlace

Matriz de adyacencia
J m mm m
|| ‘ I
. " u




Descripcion Individual de Red

Interictal Preictal

v' Codifica la interaccion
entre electrodos
v' Cuantifica patrones de
sincronizacion neuronal
v' Puede capturar patrones
espaciales y temporales
v' Andlisis dinédmico con métricas topoldgicas
e Grado, Camino corto, Modularidad
v' Facilita la localizacion de nodos con comportamiento anémalo

Comparacion de Dinamica entre Redes
Interictal

X

Alta dimensionalidad

X Alto costo computacional

X Ambiguedad en interpretacion clinica
de las métricas

X Comparar solo métricas agregadas

ignora la estructura detallada de la red

y la disposicidon espacial de conexiones

Embedding en un espacio Euclideo

Reduccion de dimensionalidad
P R™"" — RY

Captura la conectividad de largo alcance y la
estructura global de la red
Comparacion directa entre redes a través de
métricas euclidianas estandar

* Estables

* Interpretables
Facilidad de integracion con aprendizaje
automatico

* Clasificadores

* Regresores

Difussion Maps
Discriminacién entre sujetos sanosy con
epilepsia

Chavez, M. et al., Physical Review Letters, 2010




Difussion MapS Método de reduccion de dimensionalidad no lineal basado en la proyeccion espectral de un proceso de difusion

— o e o o oy,

o~ >
/ Matriz de probab||_|dad \\ Descomposicién espectra[ Paciente con 11 electrodos/nodos
. e s 1.0 @ Interictal
de transicion P Dol = | > > (A _ L Preictal
--Cadena de Markov-- 08 = -
OFP = Mol y Py = My 0.6 ¢ +

[Ail
L
I
1
1
>H

g

0.2

4

Métrica definida L?:
Distancia de difusion

Reescritura

I
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I I 1
I I 0.0 ad
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
1 |

0 2 4 6 8 10
q
d? = Z A2 (i (1) — r(5))? Condicién para la reduccion [
2= (Pik — Pjr) k>1 de dimensionalidad / Construccion del
] * . 1 Mapa de Difusion !
k20 a Distancia euclidea en RY =1y P=1 | !
: A1t () '
d ! . . I A I
i 2= 5 N(wnli) — e)? wpe |20
\ >_ien di ) k=1 | : |
Se e \\ Aq¢q<x) ’,’

En Red

Dos puntos tendran una
distancia pequena si estan
conectados por muchos
caminos dentro de la red

En Espacio Euclideo
Dos puntos se proyectan
cerca si poseen una
fuerte conectividad
funcional, lejos de otra
manera.



Difussion Maps

Paciente con 11 electrodos/nodos (1 Dia Interictal)

10 minutos

30 segmentos

¢ *
A
v > v *
0.1 4 [ ]
>0
o
< A
001 v
K
o~ *V [ ]
~ < A v
_0.1.
*
| <
* . v
|
S I 4 *
0.2 e A
A
-0.2 -0.1 0.0 01 0.2
Ay (i)

< S

Paciente con 11 electrodos/nodos

1.0 @ Interictal
§ Preictal
0.8 %
0.6 h & I
=< hd -
0.4 RE T
hd T +
0.2 = EE
=
9 -
0.0 == I
0 2 4 6 8 10

Discriminacidn entre sujetos sanos y
con epilepsia

Es un método determinista
Conserva la estructura global del
grafo de conectividad funcional
Proporciona una representacion
latente con interpretacion dinamica

/

o T - ——

—— o

Construccién del *,
Mapa de Difusion

M1 (x) :
Aoha(z) | |

En Espacio Euclideo
Dos puntos se proyectan
cerca si poseen una
fuerte conectividad
funcional, lejos de otra
manera.




Comparacion de métodos Reduccion de Dimensionalidad

Método Definicién / Idea central Ventajas Limitaciones Uso en neuro-
ciencia
PCA (Principal | Proyeccién lineal sobre Muy rapido, simple y Sélo capta relaciones lineales: Baseline comun
Component  Analy- | componentes ortogonales que ampliamente conocido; buena pierde estructura no lineal €en analisis de
sis) maximizan la varianza global. interpretabilidad. compleja. EEG/fMRI y re-
duccién inicial de
conectividad.
Isomap Construye un grafo de vecinos y Preserva estructura global en Sensible a la eleccion de vecinos y | Aplicado en
reemplaza distancias euclideas manifolds curvos; adecuado para al ruido; mas costoso en grandes dindmica cere-
por geodésicas para la proyeccion. | datos no lineales. datasets. bral para explorar
manifolds de esta-
dos.
UMAP Aproxima la topologia del Rapido y estable; preserva tanto Dependiente de hiperpardmetros; | Creciente populari-

manifold mediante grafos de
proximidad.

estructura local como global.

dificil interpretar
cuantitativamente.

dad en EEG/MEG
y andlisis dinamico

Diffusion Maps

Define un kernel de difusién
basado en transiciones
probabilisticas.

Isomap

Tenenbaum, J. B., Silva, V. D., &
(2000). A global
geometric framework for nonlinear
dimensionality reduction. science,
290(5500), 2319-2323.

Langford, J. C.

Robusto al ruido; preserva
estructura global y relaciones
dinamicas; interpretabilidad

temporal.

UMAP

Mclnnes, L., Healy, J., & Melville, J.
(2018). Umap: Uniform manifold
approximation and projection for
dimension reduction. arXiv preprint
arXiv:1802.03426.

Menos adoptado; requiere
descomposicion espectral.

Difussion Maps

Método emergente:
aplicado en epilep-
sia ¥ dindmica de
redes, con origi-
nalidad y solidez
matematica.

Coifman, Ranalysis, 21(1), 5-30..
R., & Lafon, S. (2006). Diffusion

maps. Applied
computational harmonic

and




Alineacion de las redes proyectadas en R?

Referenciay Alineamiento (T*)

Mediante Single Value Decomposition

MO'X® = usv’

i : M©)
Analisis de Procrustes Generalizado
Método estadistico multivariado que compara y alinea multiples
elementos matriciales dentro de un espacio euclideo comun.
X®) s y*) — pixx K)pk) 4 k) .

Gower, J. C., Psychometrika, 1975

Conjunto de K matrices {X(k)}i{zl

Delaforma ¥W (4) :XE = (/\Ek)wﬁk) (4), )\ék)wék) (l)> € R’

Centrado (c®)

Aaua(j)

—~

S X0 — x® _ 150

PR T
Al

v
v
v

v

Matriz de rotaciones y reflexiones

T® = VU’

Minimizacién de distancia de Frobenius

in tr {(’}ZWT(’C) _ M<0>)’ (3(’<k>T<k> _ M<o>)]

*
° *
o0 *
0.11
v
v"Y
[S [ )
>> ® o

0.0 1
= A
o

A

> v < A
~ vV <

_0'1_

=
£
—-0.2 1 '
ALy
—0.2 —01 0.0 01 02

A1w1(i)



Alineacidén Total de las redes proyectadas para un paciente

Paciente con 11 electrodos/nodos
Todos los segmentos de 4 dias Interictales y 2 dias Preictales

(a)

. Agrupacion espacial de nodos i
0.2 Distribucién espacial varia antes
de la aparicion de una crisis
epiléptica
Duncan, D., Clinical Neurophysiology, 2013
0.1 A
(b)
= Discriminar estas diferencias
T % espaciales localmente con
< modelos gaussianos
bivariados
*
-0.1 A *
(c) A
—021 Clasificar y Predecir estados
Preictales
—0.3 A

—0.2 —0.1 0.0 0.1 0.2 0.3
Arw1(i)



xf € R? s € {inter,pre}

Discriminacion de estado Preictal

[ Identificacion de Nodos Relevantes ]

Cuantificacion de diferencia en distribucion local *
Distancia de Bhattacharyya

* Paciente con 14 electrodos/nodos

—— Primer Dia Interictal —— Primer Dia Preictal
Segundo Dia Interictal Segundo Dia Preictal

b)) inter + b fre
2

Nodo 10 Nodo 11

. 1 re inter
Dy(i) = < (" = )"

- 1
PP — ) 1 2l

2 ‘2%nter|1/2|2£)re|1/2

. r —1
E;Hter + E? €
5 (

v" Distancia simétrica
v Incorpora la morfologia de las distribuciones
. . . . Nodo 8 odo
v’ Mayor distancia -> Mayor diferencia e
X Sensible a la eleccion de la red de referencia
Testeo de hipotesis nula Nodo 7 Nodo 0
Construccion de distribuciones nulas empiricas mediante
la aleatorizacién de etiquetas de clase.
Maris, E. and Oostenveld, R., Journal of neuroscience methods, 2007 Nodo 6 Nodo 1
Interictal Preictal
AAA ©OO Kk EEE 060 000 — —
Antes AAA SO0 KAk HEE 666 000 21 S?gme”.tos ‘ ‘
AAA SO0  Fkk EEE 666 000 |Cereterenca o »
Distribucion nula por nodo (Z-score)
HA® *EH2 X0O AED ©%0© O00A - ~  Dp(i) —pi
Después A@A OT¢ oXxmH *HO® $A® *mo 80 Pem;”tac'ones Z(i) = B
Amg DT kA% EoE #6066 06, |Paracadauna :




Métricas usadas

Bhattacharyya :
Wasserstein

1 Einter_'_zgre
2

T inter 1
(1" = ™) + 5o

1 ( pre Mmter) E;nter + Efre
8 Hi ¢ 2

Dy (i) =

|Ei.nter|1/2‘zpl‘e‘1/2
7 2 H 1 1l PO .
Mide el "coste" minimo necesario para transformar

bajo las curvas de probabilidad de las dos 1
distribuciones 2 = 3\
' Dy = |Imy — my||” + trace cl+cz—2(czzclc§)

Frequency

/TopologlcaI|5|m|Iar|ty \

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



x{ € R? s € {inter, pre}

Discriminacion de estado Preictal

[ Biomarcador Preictal B ]

N * Asignar una probabilidad relativa a un segmento
* de pertenecer a un estado Interictal o Preictal
1 Funcion de Densidad de Probabilidad
os PDF,(xir) = —————exp (— (xi- — )7 (25) " (xi- — pa?)
| ) = gy e iz SR\ T e T e S
0.6
z El biomarcador se define como:

0.4

PDFiper(xi7) preictal,  si B(x;) <1
02 B(x) = s(%i*) = {interictal, si B(x;) > 1

PDFyo(x;) interictal, si B(x;<) >
Oa > v' Determina la semejanza de un segmento “embebido” al patrén de

distribucion de un estado Preictal
X Discriminacion pobre en B cercanos a 1 -> Sensibilidad a la eleccion
de red de referencia




Discriminacion de estado Preictal

[ Biomarcador Preictal B ]

Asignar una probabilidad relativa a un segmento
de pertenecer a un estado Interictal o Preictal

Funcion de Densidad de Probabilidad
B <023 o B>6.00
1 1

PDF(x;:) = Wexp (_E(Xz’* — i) (35 T (x — Mf*))

— == Limite Inferior IQR
=== Limite Superior IQR

800 A

El biomarcador se define como:
600 1

B(Xi*) =

PD Finger (xi+) s(x) = {preictal, si B(x;-) < 1
PDFe(xi+) ¥/ 7 linterictal, si B(x;+) > 1

Frecuencia
8
o

v' Determina la semejanza de un segmento “embebido” al patrén de
distribucion de un estado Preictal

X Discriminacion pobre en B cercanos a 1 -> Sensibilidad a la eleccion
de red de referencia

200 A




Nodo

Nodo 18

Nodo 17

Nodo 16

Nodo 15

Nodo 14

Nodo 13

Nodo 12

Nodo 11

Nodo 10

Nodo @

Nedo 8

Nodo 7

Nedo &

Nedo 5

Nodo 4

Nedo 3

Nodo 2

Nedo 1

Nedo 0

Métricas usadas

"p:d-:l— .e

'm'—'—:'.::ﬂ—' .

Distance
Bhattacharyya
Wasserstein
Bhattacharyya
Wasserstein Re

+ «» 0O

0 0.01 0.02

Distancias

0.03 0.04

Counts

4000

3000 ~

2000 7

1000 A

Node O

Node 1

Node 2

Node 3

Node 4

Node 5

Bhattacharyya
B Wasserstein

Results of Martin Guillemaud et al. Epileptic seizure
forecasting with hyperbolic embedding of brain networks
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Cuantificacion de clasificacion binaria

Actual <
Class

MATRIZ DE CONFUSION

Predicted Class
A
- N\
Positive Negative
Actuall True Positive (TP) False Negative (FN) BENTSIHRIES
Class Type 11 Error TP
TP + FN
Negative False Positive (FP) True Negative (TN) SPeCiﬁCity
Type I Error TN
(TN + P)
Precision Negative Predictive
TP Value
(TP + FP) — . -
(TN + FN)

by Naren Castellon




Propagacion de errores

calcular media con propagacion(mean list, std list):
mean list = np.array(mean list)
std 1ist = np.array(std list)

media global = np.mean(mean list)

std dispersion = np.std(mean list)

error_propagado = np.sqrt(np.sum(std 1list**2)) / len(std list)

desviacion total = np.sqrt(std dispersion®**2 + error_propagado**2)

round(media global,2), round(desviacion total,2)




Cuantificacion de clasificacion binaria

Meétrica Férmula (matriz de Relaciéon con Qué representa
confusion) Sens. (Esp. /Prec.
urac " VPV N ot Jases: P
Precisién (Accuracy) At = yETUNTFPIFN No []lh‘tlIlEllE entre clases; pondera | Proporcion de tllmt::rwu,l{Jljm
por el tamano de cada clase. correctamente clasificadas.
Sensibilidad (Recall, | Sens Hf—_'f,,” Tasa de verdaderos positivos. Capacidad de detectar dias
TPR) preictales.
Especificidad (TNR) Isp % Tasa de verdaderos negativos. Capacidad de identificar dias
interictales.
= m = . + a sga bg o
Precision  (Precision, | Prec ﬁ Depende de FP; complementa a Fiabilidad de los positivos
PPV) la sensibilidad. predichos.
Fl-score F1 = 2. lmefens Media armdnica de precision y Equilibrio entre FP y FN; nutil
Prec+Sens ’
sensibilidad. con clases desbalanceadas.
Ty Sax Es - o
Precision  balanceada | DA $ Promedia Sens. y Fsp. Desempeno global compensando
(BA) desbalance de clases.

Brier score

BS = % Yoo, (B — w),
yi € {0,1}

No se expresa con Sens. /Fap.;
evalia probabilidad.

Calibracidm de predicciones
probabilisticas (penaliza errores
con alta confianza).




Costo computacional del embedding hiperbolico

* Un modelo basado en Diffusion Maps puede embebir decenas o cientos de matrices en minutos, sin
GPU.

* Para implementar embebimientos hiperbdlicos de calidad, necesitarias:

« Tiempo de computo significativamente mayor, especialmente si se usa validacion cruzada o

multiples sujetos.

* Recursos computacionales mas avanzados, como una GPU dedicada (por ejemplo, RTX 3060 o

superior).

» Entrenamiento cuidadoso, ya que resultados pueden ser sensibles a hiperparametros y ruido.



SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

Original Data

Resampled Data

SMOTE Samples



SMOTE

NORMAL

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
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Posibles Causas:

* |Interpola linealmente pero
difusion maps no es lineal
 Pocavariabilidad sintética

util
* Puntos sintéticos terminan
en regiones ambiguas



Diffusion Maps en 3D

Bk, wae

Biadusa®
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0.2 03 Duncan, D., Clinical Neurophysiology, 2013



Testeo de hipotesis nula

Construccion de distribuciones nulas
empiricas mediante la aleatorizacion de
etiquetas de clase.

Interictal Preictal
AAA QOO * % % EEE 00 000
Antes | AAA QOO * K& EEE 00 000
AAA SOO * KK EEE 0O 000

HA® *EHE 400 AEe ©o%@0 oeeA
Después | A@A ©@2¢ o%xmE *HO ¢A¢ *mO
DA DD kAKX EoE %66 00A

21 Segmentos 80 Permutaciones
de referencia para cada una

Maris, E. and Oostenveld, R., Journal of neuroscience
methods, 2007

Distribucién nula por nodo (Z-score)
2(i) = Dp(i) — pi

g;

Persistencia de nodos
representativos

—— Primer Dia Interictal
Segundo Dia Interictal

Nodo 10

Nodo 4

—— Primer Dia Preictal
Segundo Dia Preictal

Nodo 11

Nodo 12

Nodo 3
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