|
%‘%CSI&D\D I
| INGENIERIA Revista INGeNIERIA UC, VoL. 22, No. 2, Acosto 2015 21 - |27

Classification of Electroencephalographic Signals Using Support Vector
Machines with Cross-Training.

Sergio Villazana™?, Guillermo Montilla?, César Seijas®, Antonino Caralli?, Antonio Eblen®

“Centro de Investigacion en Bioingenieria, Universidad de Carabobo, Facultad de Ingenieria, Valencia, Venezuela.
bCentro de Biofisica y Neurociencia de la Universidad de Carabobo. Departamento de Ciencias Fisiologicas, Facultad de
Ciencias de la Salud, Valencia, Venezuela

Abstract.-

This paper presents an application of Support Vector Machines (SVM) with cross training to classify
electroencephalographic (EEG) records in normal and pathological ones. Pathological EEG records correspond
to people with proven epilepsy diagnosis. Cross training has proven to be a technique to selectively remove error
support vectors, and reduce the complexity of the underlying function. A low complexity implies a high possibility
of classifying samples with less error. In this technique, the optimization process is performed in two stages, 1) the
dataset is divided into an initial number of subsets, and an SVM is trained for each subset, 2) the margin (distance)
for each sample of entire dataset to each decision function is found, and the average margin is obtained for each
sample. Those samples whose average margins are outside from a certain range are eliminated from the dataset.
Then, the final SVM is trained with a reduced dataset. The results show a high performance in the classification of
EEG patterns, resulting in a high rate greater than 95 % of accuracy.

Keywords: epilepsy; EEG; Support Vector Machines; cross training.

Clasificacion de Senales Electroencefalograficas Utilizando
Entrenamiento Cruzado de Maquinas de Vectores de Soporte.

Resumen.-

Este articulo presenta una aplicacién de entrenamiento cruzado de Mdquinas de Vectores Soporte (de sus siglas
en inglés Support Vector Machines, SVM) para clasificar registros electroencefalograficos (EEG) en normales y
patoldgicos. Los registros de EEG patoldgicos corresponden a personas con diagndstico comprobado de epilepsia.
El entrenamiento cruzado ha demostrado ser una técnica para eliminar selectivamente los vectores de soporte de
error reduciendo la complejidad de la funcion subyacente, lo que implica una mayor posibilidad de clasificar las
muestras con menor error. En esta técnica, el proceso de optimizacion se realiza en dos etapas, 1) Se divide el
conjunto de datos en un nimero inicial (predefinido) de subconjuntos, y se entrena una SVM por cada subconjunto,
2) Se halla el margen (distancia) de cada uno de los datos del conjunto de datos total a cada funcién de decision, y
se obtiene el margen promedio de cada muestra. Las muestras cuyo margen promedio esté fuera de cierto rango se
eliminan del conjunto de datos. Luego se entrena la SVM final con el conjunto de datos reducido. Los resultados
demuestran un alto desempefio en la clasificaciéon de los patrones electroencefalograficos, obteniéndose una alta
tasa de precisiéon mayor al 95 %.
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por convulsiones recurrentes. Alrededor de 50
millones de personas a nivel mundial tienen
epilepsia [1]]. Cerca del 80 % de las personas con
epilepsia viven en paises en vias de desarrollo
[1] y el 5% (del total mundial) de los pacientes
con epilepsia son de Latinoamérica y el Caribe
[2]. La epilepsia puede desarrollarse debido a,
anormalidades en la red neuronal del cerebro,
desequilibrio de las sustancias quimicas, que par-
ticipan en la transmision de informacion, llamadas
neurotransmisores, o alguna combinacion de estos
factores.

El electroencefalograma (EEG) es la herra-
mienta clinica de informacién que se utiliza para
supervisar, diagnosticar y tratar los trastornos
neurolégicos relacionados con la epilepsia. El
EEG es un registro de las oscilaciones de los
potenciales eléctricos generados por fuentes de
micro corrientes cerebrales y registrados con
electrodos ubicados sobre la superficie del craneo
[3, 4] o directamente sobre la corteza cerebral,
en cuyo caso recibe el nombre EEG profundo
o electrocortigrama, ECoG. Los rangos de de la
amplitudes pueden llegar aproximadamente a los
100uV para los EEG superficiales, y alrededor de
1 a 2mV para los ECoG. El rango de frecuencias
de las ondas cerebrales va desde 0,5Hz hasta
los 50Hz [S)]. La medicion puede ser de caracter
bipolar (entre electrodos) o unipolar, colocando un
electrodo adicional de referencia o tomando como
referencia el potencial promediado de todos los
electrodos. La frecuencia de muestreo debe estar
por encima de dos veces la mayor frecuencia que
posea el EEG, para garantizar satisfacer el limite
inferior de muestreo de Nyquist en la banda de
frecuencias de interés.

Las Maquinas de Vectores de Soporte (de
sus siglas en inglés Support Vector Machines,
SVM) [6] son potentes algoritmos de clasifica-
cién y regresion, cuyo cdlculo y los requisitos
de almacenamiento crecen exponencialmente con
el namero de vectores de entrenamiento. La
Programacion cuadréitica es el ntcleo utilizado
para determinar los vectores de soporte y los
coeficientes del problema. Los algoritmos que
resuelven la programacion cuadritica tienen un
orden de complejidad que escala con el cubo

del nimero de datos de entrenamiento, O (n).
Existen varias técnicas para acelerar el algoritmo
de programacidén cuadratica que dividen los datos
de entrenamiento en pequefios subgrupos (trozos)
y resuelven el problema de optimizacion iterativa
hasta que se alcanza el 6ptimo global [7, 18l
La optimizacion minima secuencial [8] es el
algoritmo mas utilizado para resolver el problema
de programacion cuadrética. Esta técnica reduce
el tamafio de los datos a 2 vectores y resuelven
analiticamente el problema de optimizacion.

El entrenamiento cruzado es un procedimiento
para reducir el nimero de vectores de soporte
no acotados o de error. Con el entrenamiento
cruzado es posible crear una distribucion separable
de ejemplos de entrenamiento con un impacto
minimo en la posicién de la funcién de decisién
[9], y romper la complejidad de SVM durante la
etapa de entrenamiento.

El clasificador basado en SVM, de ahora en
adelante SVC, estd basado en extraccion de rasgos
de espectros de orden superior de las series
de tiempo derivadas de los EEG aplicados a
pacientes epilépticos y pacientes de control. Los
EEG son series de tiempo altamente no lineales
y no gaussianas que exhiben espectros de orden
superior, los cuales se extraen y se utilizan como
rasgos que mejoran el desempeno del SVC [10].

Se entiende como estadisticos de orden superior
(HOS, de sus siglas en ingles: “Higher Order
Statistics”), los momentos y cumulantes de orden
mayor al segundo (los momentos de orden 1 y
2 son la media y la varianza). Los momentos de
orden superior son generalizaciones naturales de
la autocorrelacién y los cumulantes son combina-
ciones lineales especificos de estos momentos. Los
cumulantes de orden 3 y 4 son la asimetria y el
apuntalamiento [11]. La asimetia es una medida
del grado en que una distribucion de probabilidad
de una variable aleatoria real “se inclina” hacia
a un lado de la media. La asimetia puede ser
positivo o negativa, o incluso no definido. El
apuntalamiento es una medida del apuntamiento
de la distribucién de probabilidad de una variable
aleatoria real.

La bicoherencia o coherencia biespectral es una
version normalizada al cuadrado del biespectro
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de una sefial. La bicoherencia es una medida
para cuantificar el grado de acoplamiento de fase
entre componentes espectrales de una sefal. El
biespectro o densidad biespectral es un estadistico
que se usa para buscar interacciones no lineales
entre componentes espectrales de una sefal [12].
El biespectro es la transformada de Fourier del
cumulante de tercer orden (la asimetria). Si los
cumulantes de tercer orden de un proceso son
iguales a cero, entonces su biespectro es cero,
y por lo tanto su bicoherencia también es cero.
Si el biespectro no es cero, entonces el proceso
es no-Gaussiana, y si el proceso es lineal y
no-Gaussiana, la bicoherencia es una constante
distinta de cero [11} 13} [14].

Este trabajo propone un entrenamiento cruzado
de Méquinas de Vectores de Soporte con estadisti-
cos de orden superior como rasgos de entrada para
clasificar segmentos de senales EEG en normales
y epilépticas. Este esquema reduce el nimero de
vectores de soporte, mientras que se mantiene el
error de generalizacién en niveles comparables al
caso de entrenamiento del SVC utilizando todos
los datos de entrenamiento en una sola etapa (una
sola SVC).

2. Base de Datos.

La base de datos utilizada en este articulo
se describe en [15]. Estd conformada por cinco
conjuntos A, B, C, D y E, cada uno con 100
sefiales monocanal de EEG de 23,6 segundos de
duracion cada uno. Estas sefiales EEG estdn libres
de artefactos debido a la actividad muscular o
movimientos de los ojos. Los conjuntos A y B
consisten en segmentos tomados de los registros de
EEG superficiales obtenidos de cinco voluntarios
sanos usando un esquema de colocaciéon de los
electrodos estandarizada, conocida como sistema
10-20. Los conjuntos A y B corresponden a
voluntarios despiertos, relajados y con los ojos
abiertos (A) y los ojos cerrados (B). Los conjuntos
C, D y E corresponden a EEG profundos. Las
sefales en el conjunto C se obtuvieron de la
formacién del hipocampal (ubicado en el 16bulo
temporal medio) del cerebro. El conjunto D se
obtuvo dentro de la zona epileptogénica. Los

conjuntos C y D sélo contienen registros de la
actividad cerebral medida durante los intervalos
sin crisis (interictal). El conjunto E contiene
registros durante la actividad convulsiva, o periodo
ictal.

Todos estos segmentos de EEG se registraron
con un amplificador de 128 canales, un convertidor
analdgico-digital de 12 bits y, a una frecuencia de
muestreo de 173,61 Hz. El nimero de registros
en total es 500, con 4097 muestras cada uno
(23,6 segundos de registro por EEG). La Figura
muestra cinco segmentos de 10 segundos cada uno
identificados con las letras “a” a la *“e”. Estas
letras indican el conjunto al cual pertenecen los
segmentos. La unidad de los ejes verticales de cada
uno de los segmentos es uV, pero, no estan a la
misma escala.

Figura 1: Segmentos de 10 segundos de ejemplo de cada uno
de cinco los conjuntos. La letra mintiscula a la izquierda
indica el conjunto al cual pertenece cada segmento. Cada
segmento se representa a escalas diferentes en uV.

3. Revision Tedrica.

3.1. Clasificador SVM de Margen Suave (C-
SVM).

Esta trabajo estd centrado en el clasificador
SVM de margen suave (del inglés soft margin
classifier) conocido como C — SVM [6, 16,
17], donde C es la constante de regularizacion
positiva que controla el balance entre maximizar el
margen y minimizar el error. Dado n ejemplos de
entrenamiento x; y sus clases asociadas y; = +1, la
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funcién de decision SVM, f(x), es:
FO) =) aiyikK (i, x) + b° (1)
i=1

donde «a; son los coeficientes de Lagrange, K(-,)
es la matriz kernel, " es la distancia de la funcién
de decision al origen, y x es cualquier vector de
prueba, que en general no pertenece al conjunto de
entrenamiento.

El coeficiente «; se obtiene resolviendo el
problema:

a; = argmaxzai
- %Z"i“/yiyjK (2 %,) @
iJ

sujeto a las restricciones:

Vi,0<ai< Cy Y ayi=0

El problema de programacién cuadratica pro-
duce tres categorias de ejemplos de entrena-
miento que dependen del valor de a; definidas
segin la ecuacion (2), que deben cumplir con
las condiciones Karush-Kuhn-Tucker [6, [17]. La
Tabla [I] resume las categorias de las muestras de
entrenamiento. El margen en la tercera columna de
la Tabla[I|representa la distancia de la muestra a la
funcién de decision multiplicada por su etiqueta o
clase correspondiente.

Los vectores de soporte de frontera son todos
aquellos vectores ubicados a un margen norma-
lizado 1 de la funcidon de decision, estin bien
clasificados, y son los que definen los hiperplanos
+1 y -1. Todos aquellos vectores de soporte no
acotados o de error tienen margen negativo, lo que
significa que estan mal clasificados. Los ejemplos
cona; = 0 estan bien clasificados, y tienen margen
mayor que uno. Estos ejemplos no contribuyen en
la funcion de decision SVM (ecuacion (1)). Si se
reentrena la SVM, manteniendo los pardmetros de
ajuste (valor de C y los parametros del kernel, K,
utilizado), descartando estos ejemplos se producird
la misma funcién de decision (ecuacion (T)).

3.2. Entrenamiento Cruzado.

La funcién decision f puede ser expresado por
multiples combinaciones lineales de las funciones
base K(x;; ), ya que dichas funciones base K(x;;-)
asociadas a los vectores de soporte x; no cons-
tituyen necesariamente una familia linealmente
independiente [9].

Existen métodos de reduccién que intentan
seleccionar un subconjunto de los vectores de
soporte que sea suficiente para expresar la funcién
de decision SVM. En [18| [19, 20] afirman que
el conjunto de vectores de soporte obtenido no
es linealmente independiente, por tanto, dicho
conjunto se puede reducir para producir la misma
funcién de decision. En [21] propone calcular la
forma reducida o canénica por filas de la matriz
kernel y eliminar aquellos vectores de soporte que
conducen a filas cero.

Algoritmo para el entrenamiento cruzado. El
entrenamiento cruzado de SVM estd inspira-
do en los algoritmos de ediciéon de conjunto
de entrenamiento propuestos por Hart [22]. El
entrenamiento cruzado comienza dividiendo el
conjunto de entrenamiento en S subconjuntos de
tamafio r y entrena S SVMs independientes en
cada subconjunto s;. Las funciones de decision
de estas SVMs se utilizan para descartar ciertos
ejemplos de entrenamiento. Los ejemplos de en-
trenamiento desechados son aquellos cuyo margen
no cumple cierto criterio. El algoritmo se describe
a continuacion [22]:

1. Dividir los datos en S subconjuntos de igual
tamafio que no se solapan, sy, ..., Ss.

2. Entrenar las § SVMs independientes f; , ...,
fs utilizando cada uno de los subconjuntos
como el conjunto de entrenamiento.

3. Calcular el margen promedio para cada ejem-
plo de entrenamiento (x;, y;).

4. Eliminar todos los ejemplos de entrenamiento
cuyo margen promedio m; ¢ [0, 1] (el que se
encuentra fuera del intervalo cerrado).

5. Entrenar la SVM final sobre los ejemplos de
entrenamiento restantes.

La Figura Q] muestra un esquema de entrena-
miento cruzado en particular, donde § = 8. Como
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Tabla 1: Categorias de las muestras de entrenamiento en funcion de a;.

Categoria de la muestra Condicién Margen
Vectores de Soporte de frontera O<ai<C yif(x) =1
Vectores de Soporte no acotados o de error ar=C yif (x)) <0
Vectores ordinarios ai =0 yif (x)>1

se puede ver en la Figura el entrenamiento
cruzado tiene una validacion cruzada intrinseca
que utiliza S conjuntos, ya que una fraccion (s;)
de todo el conjunto de datos (TD) se utilizan
para entrenar a una SVM y el conjunto de datos
restantes se prueban en esta SVM. La unica
variaciéon es que el subconjunto s; se prueba
también, porque es necesario para encontrar el
margen de cada muestra de entrenamiento en el
subconjunto actual.

3.3. Estadisticos de Orden Superior.

La asimetria de una senal se define como:
C3,(0,0) = E{x" (n) x(n) x (n)}

El apuntalamiento (otro término es planitud) se
define como:

Csx(0,0,0) = E{x"(n)x(n)x(n)x" (n)}
—2C5, (0) 5, (0)

—M;, (0) M>, (0)

donde C»,(0) es la varianza de la senal.

El biespectro, P;,(fi,f>), ¥ su cumulante esta
relacionado a la Transformada de Fourier de la
sefal respectiva por:

P, (f1, f2) E{X*(fi+ L) X(f)X(H)}

Z C3x (k, m)e_zﬂ(fik+f2/71)

k,m=—c0

En [9, [11] puede hallar un desarrollo mas
extenso de los estadisticos de orden superior.
4. Parte Experimental.

Los EEG de la base de datos ya estan filtrados
con un filtro pasa banda entre 0.53 Hz y 40 Hz

[22]. Se elimind el ruido de linea con un filtro de
ranura de SOHz. Se obtuvo 2098 subsegmentos de
2000 muestras cada uno solapados 1999 muestras
por cada conjunto, en total, se generaron 10490
subsegmentos de EEG. Los subsegmentos de
los conjuntos A y B se etiquetaron con -1
(normal) y aquellos pertenecientes a los conjuntos
C, D y E se etiquetaron +1 (epiléptico). A
cada subsegmento se le removié la media, y
se calcularon los siguientes rasgos: potencia de
la sefial, asimetia, apuntalamiento y la méaxima
coherencia. Los rasgos se normalizaron entre +1.
El conjunto de datos para entrenar y validar
estd compuesto de 10490 filas (muestras) por 4
columnas correspondientes a cada rasgo. Se tom6
el 80% del conjunto de datos para entrenar y
el 20 % para validar. Los datos de entrenamiento
se dividieron en diez subconjuntos. En todas las
SVMs de la primera etapa, ver Figura[2] se utilizé
el algoritmo C — SVM de LIBSVM [23]], con el
kernel RBF (o = 20 — y = 0,00125), en las diez
SVMssefijo C = 103, enlatltima S VM, C se fij6
en oo [[10], en la practica se fij6 en 108.

Las medidas de desempefio fueron: la
sensibilidad (fraccidon de casos verdaderos
positivos, VP, clasificados como positivos con
respecto a los VP):

14

sensibilidad = ———
(VP + FN)

donde F'N son los falsos negativos, es decir, los
casos positivos clasificados como negativos. La
especificidad (fracciéon de los casos verdaderos
negativos, VN, clasificados como negativos con
respecto a los VN):

VN

especificidad = m

donde FP son los falsos positivos, es decir, los
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svm, || svm, || svm, || swm. || svm. || svm, || svm, || svm,

\ 4 f \ 4 £ A4 f5 \ 4 fa

vi vl v/

Calcular el margen promedio, m;, para cada muestra de entrenamiento, (x;,V;)

Eliminar todas las muestras de entrenamiento cuyo margen m; esté fuera del
intervalo [0,1]

Divisién inicial: $=8
El tamafio de s; es r = TD/S

TDReducde

y

TD: Datos de entrenamiento total

SVM

Final

TD=5,Us,Us;... Uss

TDReducido: Datos de entrenamiento
reducido

Figura 2: Entrenamiento cruzado de SVM. Caso particular de S = 8.

Tabla 2: Medidas de desempefio de los entrenamientos cruzado y convencional (una S VM).

Esquema Fase N° VS  Sensibilidad Especificidad Precision Valéor Exactitud
C d Entrenamiento 25 0,9994 0,9999 0,9999 0,9997 0,9996
12880 Validacién - 0,9154 0,9440 09672 0,9360  0,9270
Una SVM Entrenamiento 2283 0,9802 0,8973 0,9349 0,9570 0,9471
a Validacién - 0,9808 0,9139 0,9438 0,9619 0,9538

casos negativos clasificados como positivos. La
precision (fraccion de los casos VP con respecto
a todos los ejemplos clasificados como positivos,
VP y falsos positivos):

VP

precisién = m

La exactitud (fraccién de los casos clasificados
VP y VN con respecto a todos los ejemplos):

VP + VN
VP+VN+ FP+ FN

exactitud =

Por tultimo, el Valor F (F-score), esta Ultima
medida combina la precision y la sensibilidad. El
Valor F est4 dado por:

ValorF = zpreCISloﬂ(SeHSIbllldad)

precision+sensibilidad

Se hicieron multiples corridas de entrenamiento
cruzado y se tomaron los valores promedios que

se muestran en la Tabla 2] La Tabla 2] también
muestra las medidas de desempeio del clasificador
obtenido usando el entrenamiento convencional de
una sola SVM.

En la Tabla [2] se observa una gran reduccién
del nimero de vectores de soporte (de aproxima-
damente 91 a 1) con altas sensibilidad (91,54 %
de los VP fueron clasificados como positivo) y
especificidad (94,40 % de los VN fueron clasifi-
cados como negativo), también tiene alta precision
(el 96,72 % de los clasificados como positivo son
VP, es decir, el 3,28 % de los casos VN fueron
clasificados como positivo). Es evidente el alto
Valor F, mayor que la sensibilidad, ya que la
precision fue bastante alta. También se puede
ver la Tabla [2| que la precisiéon del clasificador
obtenido con el entrenamiento cruzado es mayor
que la obtenida con el clasificador obtenido
convencionalmente.
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5. Conclusiones.

Los resultados demostraron que el clasificador
obtenido con entrenamiento cruzado tuvo alta
precision, es decir, mas del 95% de los casos
epilépticos fueron clasificados como tal (positivo)
y menos del 4 % de los casos normales fueron
clasificados epilépticos (falso positivo). El nimero
de vectores de soporte se redujo significativamente
(0,30% y 27,20 % de los datos de entrenamiento
con entrenamiento cruzado y convencional, res-
pectivamente) con un minimo impacto en la exac-
titud del clasificador. En general, el entrenamiento
cruzado demostré ser una metodologia potente
para minimizar el nimero de vectores de soporte
y mantener bajo el error de generalizacion.
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