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Problematica Objetivo
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Modern Physics, 94(3):031002, 2022.
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Problematica Objetivo Datos

Cambio medio en la medicidén de Edge Betweenness en sujetos luego la cirugia

Aumento

Sin Cambio

Disminucién
La reseccidon tiene un impacto
considerable en la red

Taylor, P. N. et al. (2018). The impact of epilepsy surgery on the structural
connectome and its relation to outcome. Neurolmage: Clinical, 18, 202-214.



Problematica Datos

Objetivo

Area de corte propuesta

Prediccidon
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® Espacio de
Embedding
Comparacién estadistica de
M. Chavez (2023) Centro Universitario de

los Lagos, Universidad de Guadalajara diferentes parametros de red



Objetivo

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
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Encefalografia Intracraneal
(IEEQ)

10 Pacientes

Tiempo de toma de datos por iEEG Interictal
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Problematica Objetivo

Phase Locking Value (PLV) /\

&

Stage 3 of 3:
After Seizure

Medicion de sefiales iIEEG
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Problematica Objetivo

Connectivity Matrix
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Problematica Objetivo

Electrode

Electrode

Connectivity Matrix

Creacién de Grafos

12
10

’ /=58 Filtrado por Spanning

- tree con grado 3

W~ U om W

= il v =
0~ WMDY
B

w

=
o

17

\ u
& AN ”'L':__: o
12345678 910111213141516171819 e -~
o

Electrode 11

Connectivity Matrix \

[==I = R R e

=
L = =]

i =~
W~ W

12345678 910111213141516171819
Electrode



INTERICTAL

@ rrecTaL

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

Objetivo

Binarizacion
Creaciéon de Grafos
6
. >
4 A .
— O
! o
L
: y =
- 2 Z
Filtrado por Spanning
: tree con grado 3
: > 9 12
7 -‘—-.___‘:-—_‘_ : o~ e
\\\ {,u/—-—-;
\ 3
7N 'Q
5 5 Y
’% : E
o @ O
/ \ . P 14

Node

Node

[Ta iy« TR = LS R L

=
[=]

11
12
13
14
15
16
17
18
19

[=-JRIN - R NS N

HoE e
W~ R WMo

Filtered Graph Matrix

12345678 910111213141516171819
Node

Filtered Graph Matrix

12345678 910111213141516171819
Node

10



Embedding

Técnica de reduccién de
dimensionalidad no lineal
en el espacio euclidiano

La representacién del grafo inicial como
una nube de puntos en un espacio de
dimensién inferior.

No linealidad

Robusta a perturbaciones

Conserva la geometria del sistema a
través de su conectividad

Coifman, R. R, & Lafon, S. (2006). Diffusion maps. Applied and
computational harmonic analysis, 21(1), 5-30.

Diffusion Map

Shan, S., & Daubechies, I. (2022). Diffusion maps: Using the semigroup property for
parameter tuning
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Node
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Transition Matrix Distribucién espacial 2D de la incrustacién en el espacio euclidiano
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Diferenciacién

Procrustes

El Analisis Procrustes Generalizado (APG) es una técnica
exploratoria multivariante que implica transformaciones
(traslacion, rotacion, reflexion y escalado isotropico) de

matrices de datos individuales para proporcionar una
comparabilidad éptima.
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Distribucién espacial 2D de la incrustacién en el espacio euclidiano
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Distribucion espacial 2D de la incrustacién en el espacio euclidiano
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ldentificacion Distancias entre Distribuciones
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Métrica mas independiente de la

Wasserstein giciiogcion
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DW=||m1—m2|| + trace C1+C2—2(C2261622)
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Z AN
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Bhattacharyya

Métrica clasica en estadistica pero

que necesita asegurar el
conocimiento de la distribucion
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¢Cuantos segmentos de
referencia para alineamiento
deben ser usados?

¢ Cuantos shuffle permiten

establecer el threshold?
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Conclusion,

Hasta el momento...

En una primera aproximacion,el
embedding de datos IEEC en el
espacio euclidiano de los mapas
de difusion glelS permite
identificar patrones de

conectividad local en los nodos
de la red, destacando aquellos

con potencial para diferenciar
estados convulsivos en
pacientes epilépticos.
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Objetivos Metodologia

Datos Recursos

Cambio medio en la medicidén de Edge Betweenness en sujetos luego la cirugia

Problematica

Aumento

De forma similar al betweenness
centrality, Edge betweenness
centrality captura informaciéon
sobre la frecuencia con la que una
conexion recorre el shortest paths
entre otras regiones, es decir, la
frecuencia con la que se recorre

Sin Cambio

esos nuevos shortest paths. Este AL TSR T
0 0 0 :,')" ~'{:"(‘??' ‘ *
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Disminucién

Taylor, P. N. et al. (2018). The impact of epilepsy surgery on the structural
connectome and its relation to outcome. Neurolmage: Clinical, 18, 202-214.



Datos Metodologia Recursos

Problematica

Objetivos

Ventajas del Embedding

El embeddding mantiene la informacién proveniente de la
estructura y dinamica de la red y amplia la informacién que se
puede obtener del sistema al incluir mediciones y métricas
especificas que permiten calcular pardmetros clasicos de

Red Original -
comparacion.
®
|
.{o-../.___\.
l. \o Incluye simultdaneamente los parametros de red (clustering,
/ modularidad y comunicalidad) en las proyecciones del espacio y
® Espacio de mediciones de nuevos parametros clasicos se pueden usar en
Embedding clasificadores.

Se ha visto que tratar esta clase de sistemas desde espacios
embedidos permite tener informacioén del sistema a un costo
computacional mucho menor.

Xu, M. (2021). Understanding graph embedding methods and their applications.
SIAM Review, 63(4), 825-853.



Delta <4 Hz Se obtuvieron periodos diarios de 10
minutos en estado de reposo en 10
Theta 4 -7 Hz pacientes durante 11 dias cada uno
(edad media 30,7 anos) con epilepsia
Alpha 8-12Hz focal resistente a farmacos en EEG
intracraneal desde enero de 2019,
Beta 13-30Hz  hasta julio de 2021,

Low Gamma
> 30 Hz

10 Pacientes

High Gamma

/ El estudio se realizd de acuerdo con las recomendaciones de la

Tiempo de toma de datos por iEEG Interictal Declaracion de Helsinki aprobado por un comité de revision
institucional (Cl1-16 y CI19-55 Instituto Nacional de Salud e

- 1 1 I r l | ‘ Preictal Investigacion Médica patrocinador).

Omin 10min
ASSISTANCE HOPITAUX
PUBLIQUE DE PARIS




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.




Data Utilizacion del método de Phase Locking
Value (PLV) para construir las matrices de
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Problematica Objetivos Metodologia Recursos

Diferenciacién

|dentificacidn

Prediccion

Embedding

Diffusion Map

Técnica de reduccién 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.,&Dau_bechies,\.(2022).Diﬁ°usiommaps:Usmgthesemigrouppropertyfor
hallar la probabilidad de transicién de peremEteriining

informacién 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 peresfera

Conjunto de puntos en un espacio
) L euclideo (n+1)-dimensional que se
Diferenciacién encuentran a una distancia constante r
respecto a un punto fijo, llamado centro

y 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'

Prediccion P UZA12/2




Embedding

Identificacidén

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 y
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




ldentificacidon 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.




Problematica

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.
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Transition Matrix
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@® A unweig_diagnull -

O 0 o s

i 8 9 10 11 12 13
sorted A

14

15

16 17 18 19



Problematica Objetivos

Measurements normalized by z scores

x_
z==_F
(0}

Significance Lewvel Critical Value
(p-value) (z-score)
0.0l <= -2.58
0.05 -2.58 - -1.96
.10 -1.96 - -1.65
- -1.65 - 1.65
010 1.65-1.96
0.05 1.96 - 2.58
0,01 =2.58

Significant Significant

L
0.01 005 010 0.0 005 0m p-values
-258 -196 -1.65 165 1596 2.58 T-5COMEs

Modo 18

Modo 17

Modo 16

Modo 15

Modo 14

Modo 13

Modo 12

MNodo 11

Modo 10

Modo 9@

Nodo 8

Modo 7

Nodo 6

Nodo 5

Nodo 4

Nodo 3

Modo 2

Nodo 1

Nodo 0

Metodologia

Distance
Bhattacharyya
Wasserstein
Bhattacharyya Real
Wasserstein Real

0.02

Distancias
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Problematica Objetivos Datos Metodologia
Bhattacharyya
Wasserstein
4000 - Results of Martin Guillemaud et al. Epileptic seizure
forecasting with hyperbolic embedding of brain networks
3000 - p i
B Se trata de informacion de
@ £ Interés para el personal clinico.
§ E Podemos volver al cerebro vy
o S senalar la region de interés
2000 T ) :
donde esta ocurriendo algo.
También podemos correlacionar
Si nuestro nodo se corresponde
0 1 2 3456 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 con el centro ol=] evento
1000 Node convulsivo.
D_

Node O

Node 1

Node 2

Node 3 -
Node 4 -
Node 5 -
Node 6 -
Node 7 -
Node 8 -
Node 9 -

Node 10 -
Node 11 -
Node 12 4
Node 13 -
Node 14
Node 15 -
Node 16 -
Node 17 -
Node 18 -
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Bhattacharyya

m Wasserstein

band 5-z = 1.96

Metodologia
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