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Resumen

La aplicacion de la inteligencia artificial se ha expandido en los Ultimos afios en el &mbito de la neurologfa. Tal como ocurre en
otras enfermedades neurolégicas, en epilepsia es necesaria la interconexion entre aspectos clinicos, neurofisiolégicos y de neuro-
imagen para tomar decisiones diagndsticas y terapéuticas. Esto conlleva que, para la toma de decisiones de cada paciente, se
deba valorar una gran cantidad de informacién, con la consiguiente demanda de recursos, formacion y tiempo por parte del
médico. La gran cantidad de informacién que se genera en la evaluacién de un paciente con epilepsia es el escenario perfecto
para el desarrollo y aplicacion de la inteligencia artificial, alimentando con una infinidad de datos a los sistemas de redes neuro-
nales, ademés de posibilitar la validacion de la metodologia en bases de datos multicéntricas. En esta revision se analizan los
modelos de inteligencia artificial con mayores tasas de precision para la prediccion o deteccion de crisis, algunos de los cuales
ya se encuentran en fase de implantacién. Asimismo, el auge exponencial de dispositivos portatiles o wearables permite entrever
un futuro con mayor autonomia del paciente y un manejo méas objetivo y humanizado.
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Abstract

Artificial intelligence is present on our everyday life, and its applications can already be seen on healthcare. According to its
ethiopathogenic characteristics, the diagnosis and control of epilepsy requires of the connexion between clinical features,
neurophysiology and neuroimage. Thus, for each patient, a substantial quantity of information must be considered for the clinician’s
decision-making process, with the subsequent demand of resources and time. This enormous influx of information is the perfect
scene for the development and application of artificial intelligence, feeding neuronal networks with plenty of data in addition to
enabling the streamlining of its validation processes on multicentric databases. In this review, we focus on artificial intelligence
models with the highest precision rates of prediction or detection of seizures, some of which are now being implemented on clinical
practice. Nevertheless, the exponential increase of wearable devices elucidates a future with improved patient’s autonomy and a
more precise and humanistic medical approach.
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INTRODUCCION

La epilepsia es una enfermedad que se caracteriza
por una predisposicién cronica a la aparicion de crisis
epilépticas, la cual se acompafa de consecuencias neu-
robioldgicas, cognitivas, psicolégicas y sociales!.

Segun los datos publicados por la Organizacién Mun-
dial de la Salud (OMS), aproximadamente 50 millones de
personas padecen epilepsia a nivel mundial, con una
prevalencia a lo largo de la vida de 7,6 por cada 1.000 per-
sonas?3, estimandose que el 70% de las personas con
epilepsia podrian vivir sin crisis si se diagnosticaran y
trataran adecuadamente.

La epilepsia aumenta el riesgo de mortalidad prema-
tura® y condiciona de manera significativa la calidad de
vida de las personas que la padecen, situandose como la
segunda enfermedad neurolégica en afios de vida poten-
cialmente perdidos o vividos con discapacidad. Los ele-
mentos que suponen una mayor limitacion en la calidad
de vida son el género, con mayor efecto en las muijeres,
la alta frecuencia de crisis, la necesidad de politerapia, la
comorbilidad psiquidtrica y la situacion de desempleo
secundaria®.

El estudio y tratamiento de la epilepsia supone un
reto cada vez mayor. La aparicién de nuevas moléculas
para su tratamiento, la mejora de las técnicas diagnosti-
cas y terapéuticas, asi como el descubrimiento exponen-
cial de variantes genéticas relacionadas con el desarrollo
de la enfermedad, han aumentado significativamente la
complejidad para la toma de decisiones individual de

cada paciente. Las variables posibles que se deben con-
siderar de cara a optimizar el tratamiento, entorpecidas
por las limitaciones burocréticas del propio sistema, pro-
pician que el profesional clinico deba apoyarse en siste-
mas externos de anélisis de datos clinicos y prevision de
resultados.

Ante esta necesidad, la posibilidad de utilizar técni-
cas de analisis de datos mediante inteligencia artificial
(IA) ha supuesto una revolucién en la medicina moderna.
Las técnicas de IA con mayor repercusion (Fig. 1) se
centran en machine learning (ML) o aprendizaje automé-
tico, y dentro de este, en deep learmning o aprendizaje
profundo, que se fundamenta en redes neuronales ca-
paces de realizar procesos de abstraccion y analisis com-
plejos®’. El desarrollo tecnologico actual, con la comer-
cializacién de dispositivos de analisis portatil (wearables),
permite a estas tecnologias aprovechar el procesamiento
de sefales para dinamizar el estudio de la epilepsia con
una mayor autonomia del paciente. En esta revision se
exponen ejemplos de tecnologias basadas en IA que
suponen ya el presente y el futuro de la atencioén al pa-
ciente epiléptico.

RESPUESTA A TRATAMIENTO

La base del tratamiento en todo paciente epiléptico
es el uso de farmacos antiepilépticos (FAE) o medicamen-
tos anticrisis®. En la practica clinica diaria se deben valo-
rar las comorbilidades, el subtipo de epilepsia, los datos
clinicos, asi como los rasgos unicos y las vivencias del
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paciente con el objetivo de confeccionar para él una
pauta idonea. De la adecuacion del tratamiento depende-
ré4 en gran medida la respuesta del control de crisis, asf
como el impacto en la calidad de vida del paciente, por
lo que es uno de los elementos donde las tecnologias de
IA se han focalizado.

Existen estudios destinados a calcular las tasas de
respuesta esperadas a determinados FAE en funcion
de las caracteristicas clinicas y la respuesta electroen-
cefalografica al tratamiento. Por ejemplo, se analizé una
cohorte de 23 pacientes en tratamiento con levetirace-
tam, uno de los farmacos mas utilizados, con un resul-
tado de prediccion de la respuesta clinica del 75-80%
seglin su area bajo la curva (area under the curve,
AUC)8. Estos modelos de ML suponen los primeros pa-
s0s para optimizar la farmacorrespuesta, mejorando su
efectividad al desarrollar &rboles de decision més com-
plejos que incluyan un gran numero de variables que
permitan realizar una priorizacién entre los distintos far-
macos, siendo necesario extender su estudio al resto de
las moléculas.

La aplicacién de la teorfa de grafos en sistemas de
redes neuronales constituye un campo con alta aplicabi-
lidad a nivel clinico®. La implementacion de estas tecno-
logias de IA en el anélisis de estudios de resonancia
magnética funcional (RMf) ha permitido cuantificar la
efectividad de distintos FAE, ademas de objetivar un efec-
to positivo en redes y estructuras cerebrales concretas!?.
En este estudio!® usaron un modelo de ML denominado
maquinas de vectores de soporte o de soporte vectorial
(support vector machines, SVM), logrando una tasa de
clasificacion (diferenciar pacientes en los que el trata-
miento es efectivo de los que no) del 84,22% (sensibilidad
del 78,76%, especificidad del 89,65% y AUC de 0,96).
La limitacion del estudio radica en su tamafio muestral,
35 pacientes y controles, y en su aplicacion, exclusiva a
pacientes pediatricos con epilepsia de ausencias. Pese
a ello, la generalizacion de su uso supondria una enorme
utilidad a nivel clinico y con importantes aplicaciones a
nivel traslacional, ahondando en el conocimiento de la
fisiopatologia de la epilepsia.

Algunos modelos de prediccién de ML han desarro-
llado sistemas de estimacion de respuesta a FAE me-
diante la introduccion de datos clinicos y estudios gené-
ticos de los pacientes!!. En un estudio se establecié una
prediccion de respuesta a brivaracetam con una AUC
de 0,76 cuando se aplicé el modelo conjunto (datos
clinicos mas genéticos)!!. Las simulaciones que analiza-
ron cada categoria de informacién por separado, clinica
0 genética, no mostraron diferencias en los resultados
del modelo clinico frente al genético, y ninguno de am-
bos fue superior a la estimacion conjunta, confirmando
que el modelo que alina ambas fuentes logra unas pre-
dicciones significativamente mas solidas. Las variables
de mas peso en la prediccion fueron la respuesta previa
a levetiracetam y la localizacién del foco epileptogeno.
En estos sistemas de prediccién, sin embargo, el sesgo
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en la informacion clinica y el desconocimiento de mu-
chas de las variables genéticas patogénicas limitan su
efectividad.

Estos hallazgos refuerzan el paradigma establecido
en los modelos de IA mediante el cual la diversificacién
de las fuentes de informacion, asegurando una recogida
adecuada de esta, logran establecer modelos predictivos
mas objetivos y de mayor aplicabilidad clinica.

ELECTROENCEFALOGRAFIA

Los estudios de electroencefalografia (EEG) comen-
zaron a utilizarse en humanos desde 1920 gracias al
trabajo pionero del neurdlogo y psiquiatra Hans Berger.
Desde entonces, nuestro conocimiento en la electrofisio-
logia del cerebro se ha ampliado enormemente, particu-
larmente en el estudio de la epilepsia, llegando a suponer
una herramienta indispensable para el diagnéstico y ma-
nejo de la enfermedad. Con el aumento de la demanda
de estudios prolongados, de monitorizacion urgente y el
incremento de casos de dificil valoracion, los clinicos
formados en interpretacion del EEG han experimentado
una responsabilidad y una sobrecarga asistencial crecien-
tes, por lo que han surgido herramientas complementa-
rias cuyo objetivo es facilitar estas tareas.

En los Ultimos afios han aparecido distintos modelos
de IA orientados al andlisis EEG con el objeto de acortar
los tiempos necesarios para su interpretacion por parte
de los profesionales entrenados, e incluso automatizar
completamente el proceso. Tres de estos modelos de 1A
son Encevis, SpikeNet y Persyst, siendo la tendencia de
aparicién de nuevos softwares cada vez mas acusada.

Se ha realizado un estudio comparativo entre mode-
los de andlisis de registros breves de EEG estandarizado
(unos 20 minutos por registro) aplicando sistemas de
analisis automatizado, andlisis hibrido (seleccion de even-
tos por parte de la |A con posterior lectura por el espe-
cialista) y el modelo tradicional de lectura del registro en
su totalidad!2. De los tres, el sistema automatizado, pese
a su elevada sensibilidad, presentaba unas tasas de es-
pecificidad demasiado bajas para su implementacion se-
gun los estandares actuales, que buscan evitar el sobre-
diagndstico'®15. EI modelo hibrido presentaba tasas de
sensibilidad similares con una mejoria significativa de la
especificidad, logrando una precision global de: Encevis
93,33%, SpikeNet 76,67% y Persyst 86,67%, similar a la
del modelo tradicional (83,33%) (Tabla 1). Es importante
destacar que el tiempo requerido para la interpretacion
de los estudios fue significativamente menor con el siste-
ma hibrido, logrando reducciones de entre el 26 y el 91%.

Las potenciales aplicaciones de estas herramientas de
interpretacién por A son incuestionables, pero es necesa-
rio demostrar la escalabilidad de estos modelos a registros
prolongados y a dispositivos EEG de alta densidad o de
areas extendidas. La futura irrupcion de softwares mas
complejos quiza torne la balanza hacia un sistema con
mayor nivel de automatizacion.
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TasLa 1. Comparativa de la sensibilidad, especificidad, precision y tiempo de analisis, con sus intervalos de confianza al 95%,
entre los distintos modelos y cada uno de los softwares utilizados

93,33% (77,93-99,18)

73,33% (55,11-87,72) 83,33% (71,48-91,70) 160 s/registro (146-172 s)

Encevis 96,67% (82,78-99,92) 16,67% (5,64-34,72) 56,67% (43,24-69,41) Automatico
SpikeNet 66,67% (47,19-82,71) 63,33% (43,86-80,07) 65% (51,6-76,87)
Persyst 100% (88,43-100) 3,33% (0,08-17,22) 51,67% (38,39-64,77)

Encevis 93,33% (77,93-99,18) 93,33% (77,93-99,18) 93,33% (77,93-99,18) 118 s/registro (103-134 s)
SpikeNet 56,67% (37,43-74,54) 96,67% (82,78-99,92) 76,67% (63,96-86,62) 14 s/registro (11-16 s)
Persyst 76,67% (57,72-90,07) 96,67% (82,78-99,92) 86,67% (75,41-94,06) 59 s/registro (50-67 s)

Adaptada de Kural et al., 20222,

La IA también puede suponer un cambio de para-
digma en el manejo precoz de los pacientes con riesgo de
epilepsia. La susceptibilidad a padecer crisis depende
de un sinfin de factores, lo que con frecuencia hace diff-
cil adecuar la mejor actitud terapéutica a cada situacion.

En atencion intrahospitalaria es vital establecer el
riesgo de padecer crisis epilépticas, y para ello se ha
desarrollado una escala de riesgo, 2HELPS2B'®, que, me-
diante la introduccién de un Unico dato clinico (haber
padecido crisis epilépticas) y la confirmacion de una serie
de grafoelementos habituales en la monitorizacion EEG,
permite establecer el riesgo de padecer crisis con un AUC
de 0,819. Sin embargo, existen limitaciones para la apli-
cacion de esta escala: no todos los centros pueden rea-
lizar monitorizaciones EEG; todos los pacientes incluidos
contaban con un registro continuado de al menos 6 ho-
ras, no pudiéndose validar la escala en estudios de menor
duracion.

También se han desarrollado modelos de IA que
permiten establecer el riesgo de padecer una epilepsia
generalizada idiopéatica o genética mediante técnicas
de machine learning aplicadas a registros de EEG. Con
el método extreme gradient boosting se ha logrado una
precision del 98% en la identificacién de epilepsia
generalizada idiopatica o genética frente a controles
sanost’.

La gran disponibilidad de datos digitalizados de los
registros de EEG explica que este campo haya experimen-
tado un mayor crecimiento durante los primeros afios de
aplicacion de la IA en epilepsia. Ya se dispone de los
primeros resultados comerciales y es probable que du-
rante los proximos afios sigan apareciendo méas y mejores
soluciones que permitan optimizar el diagndstico y el
tratamiento de la epilepsia.

MUERTE SUBITA INESPERADA
EN LA EPILEPSIA

La muerte subita inesperada en la epilepsia (sudden
unexpected death in epilepsy, SUDEP) es la principal
causa de mortalidad asociada a la epilepsia, asi como
la segunda causa neuroldgica de pérdida de afios de
vida'829, Habitualmente, la SUDEP se presenta durante
la noche y sin observadores?!, siendo su riesgo mayor
en las crisis generalizadas o bilaterales tonico-clonicas
(CGTC)%2.

Con el objetivo de prevenir los episodios de SUDEP
se han desarrollado modelos de IA que han incluido fac-
tores potencialmente predictores derivados de registros
EEG intercriticos?® y del electrocardiograma, como la va-
riabilidad de la frecuencia cardiaca?*, comparandolos con
controles. De los modelos planteados, el que obtuvo me-
jores resultados ha sido el modelo de regresion logistica,
con una AUC de 0,77 para la prediccion de pacientes
con riesgo de SUDEP. Las limitaciones principales de este
estudio fueron su tamafio muestral reducido, el uso de
registros EEG y electrocardiograficos breves y no haber
valorado datos de supresion EEG postictal. Los resultados
no se validaron en otras poblaciones.

Las nuevas tecnologias estan aportando enfoques no
explorados en los modelos de prevencion, como el siste-
ma denominado Nelli®. Se trata de una herramienta de
deteccién automatizada de crisis motoras nocturnas que
emplea grabaciones en directo de audio y video de los
pacientes y las analiza con 1A%, El objetivo principal es
el diagnéstico de crisis hipermotoras complejas y CGTC
nocturnas, las que mas se relacionan con SUDEP. El
objetivo secundario es identificar crisis motoras nocturnas
simples. Nelli se compar6 con la interpretacion del video-
EEG por un experto. La sensibilidad del sistema Nelli para
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la detecciéon de crisis mayores fue del 93,7% (el 100%
de las CGTC y el 80% de las crisis hipermotoras comple-
jas). En las crisis motoras simples, la sensibilidad dismi-
nuia hasta un 8,3%. Pese a lo positivo de estos resulta-
dos, cabe destacar que el sistema presentd una tasa de
falsos positivos de 0,16 por hora, siendo detectadas en el
63% de los sujetos.

La prediccion de SUDEP se puede nutrir en el futu-
ro de otras fuentes de datos con la incorporacion de
parametros como los derivados de la monitorizacion res-
piratoria y la actividad electrodérmica, asi como de otros
sistemas tecnoldgicos que probablemente aumentaran la
precision de estos modelos.

NEUROIMAGEN

La neuroimagen, ademas de ser uno de los pilares
diagndsticos en epilepsia, estd experimentando progresos
en materia terapéutica al permitir planificar abordajes
quirdrgicos avanzados. La resonancia magnética estruc-
tural (RM) permite determinar en algunos casos la etiolo-
gia de la epilepsia?®, posibilitando su tratamiento quirtr-
gico cuando esté indicado?’.

La esclerosis hipocampal (EH) es la principal varian-
te estructural que se relaciona con la epilepsia de l6bulo
temporal mesial. Un método de analisis de regresion
(LASSO) con SVM ha permitido discernir la presencia de
EH en la RM con un AUC de 0,85, precision mayor que
la de observadores entrenados, 10 que permite evitar re-
trasos diagndsticos?.

En pacientes con semiologia sugestiva de epilepsia
del I6bulo temporal mesial y estudios de RM negativos
para EH se aplicd un modelo de IA que aunaba ambas
fuentes de informacion (clinica y radioldgica), logrando
una reclasificacion de estos pacientes con una precision
del 88%27. Aunque la correcta deteccion de EH es vital
en epilepsia, estos modelos se ven limitados por su apli-
cacién especifica a dicha entidad, obviando alteraciones
en el resto del parénquima.

Otra entidad de indiscutible relevancia en epilepsia
es la displasia cortical focal (DCF), que constituye la
causa mas comun de epilepsia refractaria en la infancia
y la segunda en adultos?®. Se entrend una red neuronal
convolucional (convolutional neural network, CNN) para
distinguir diferencias en la simetria y la densidad visuali-
zada en la interfase entre sustancia blanca y gris, logran-
do una precision diagnostica del 88% para DCF3C. Otro
sistema, basandose en métodos de SBM (surface-based
morphometry)®' y una red neural no lineal, analizd una
serie de parametros extraidos de una reconstruccion 3D
cortical, logrando identificar DCF con un AUC de 0,75%.
La principal limitacion de estos modelos es la variabilidad
de la calidad de los estudios en funcion de las RM dis-
ponibles en cada centro, asi como la necesidad de un
software adecuado supervisado por un experto con el que
realizar el posprocesado de datos.

D. Fouz, A. Aledo. Inteligencia artificial en epilepsia

Para dar respuesta a las limitaciones de los modelos
previos, Gill et al. desarrollaron un modelo de CNN que
evitaba la necesidad de reconstruccion de superficies y
realizaba su analisis directamente en voxeles, pudiendo
implementar el modelo en centros externos con una me-
dia de sensibilidad del 91%23. Otro modelo de CNN ha
demostrado a nivel multicéntrico una sensibilidad del
85% para la deteccion de DCF en pacientes con estudio
RM negativo y del 93% para todos los pacientes de la
serie. La principal limitacion en su aplicabilidad es su tasa
de falsos positivos y la necesidad de contar con un sis-
tema adecuado de procesado3“.

La RMf esta proporcionando datos que apoyan que
la etiopatogenia de la epilepsia radica en una alteracion
de determinadas redes neuronales3®. Con técnicas de ML
aplicadas a la RMf de reposo se han podido distinguir
patrones especificos de epilepsia temporal mesial y cla-
sificar entre pacientes sanos y epilépticos con una preci-
sion del 98% y una sensibilidad del 100%, confirmando
ademés circuitos concretos que manifiestan una clinica
especifica. Otras aplicaciones de estas técnicas son con-
firmar la lateralidad del foco epiléptico® y evaluar la late-
ralidad del lenguaje® antes de una cirugia.

El ML también se ha aplicado a la tomografia por
emision de positrones (PET) con fluorodesoxiglucosa en
el estudio de la lateralizacion y localizacion de foco epi-
léptico38:39, sin claras evidencias de una mejor precision
que otras alternativas descritas. En los Ultimos afios se
ha ampliado su uso a la prediccién de crisis posquirur-
gicasi04L,

Asimismo, el uso conjunto de PET y RM tiene un
efecto sinérgico a la hora de localizar DFC, logrando en
los modelos ensayados una precision del 93 frente al 82%
de solo RM, con la limitaciéon de un tamafio muestral
bajo*2.

Por el momento, estos estudios tienen tamafios mues-
trales pequefios y carecen de una adecuada validacion
externa, pero se intuye la irrupcion del PET como técnica
de diagnostico y manejo en epilepsia. La inmensa disponi-
bilidad de datos de neuroimagen permitira el desarrollo
exponencial de modelos de IA en el futuro cercano.

WEARABLES

El uso de wearables (dispositivos portatiles, llevables,
ponibles o vestibles) esta en auge en la sociedad*®. Este
interés pronto alcanzo al ambito sanitario, especialmente
al campo de la epilepsia. El principal interés de su empleo
en epilepsia radica en que los diarios de crisis son una
fuente de informacion poco fiable a la hora de tomar
decisiones clinicas**, por lo que obtener un método de
cuantificacion objetiva de las crisis y de respuesta a tra-
tamientos se ha hecho indispensable.

Respondiendo a esta necesidad se han desarrollado
numerosos dispositivos de registro (Fig. 2) y publicado
trabajos que los respaldan®®, la mayor parte con sistemas
de validacién poco robustos*®. Para estandarizar este

149

L)



130

ranion

K

Ficura 2. Dispositivos wearables comercializados. Superior, de izquierda a derecha: Empatica, Ictal Care, Epilog. Inferior, de
izquierda a derecha: Dialog, Nightwatch, mjn-SERAS. Marcas registradas (fuentes: empatica.com, dtu.dk, inceptivemind.com,
artefactgroup.com, nightwatchepilepsy.com y mjn.cat).

proceso se ha propuesto un sistema basado en la eva-
luacion de los elementos indispensables para la correcta
deteccién de crisis (sujetos, registros, analisis de datos,
alarmas y estandar de referencia)®’. Existen cinco fases
de validacién (0-4), englobando la fase 3 los estudios con
evidencia robusta y la fase 4 aquellos que han sido eva-
luados en préctica clinica real.

Aunque las crisis se pueden detectar mediante EEG
de superficie con una sensibilidad entre el 75y el 90%,
su extrapolacion a dispositivos portatiles de baja con-
centraciéon de electrodos no se ha generalizado debido
a la marcada disminucién de la precision de estos dis-
positivos*8.

En la actualidad, los wearables que han demostrado
un rendimiento significativo son aquellos que no se basan
en la utilizacion del registro EEG*®, sino en algoritmos
centrados en EMG (electromiograma) de superficie®® y
acelerometros®, aunque exclusivamente en CGTC.

Se ha desarrollado un brazalete que dispone de un
acelerémetro que permite detectar CGTC con una sensi-
bilidad del 90%, una tasa de falsa alarma de 0,2 por dia
y una latencia media de 55 segundos®®. Otro dispositivo
de EMG de superficie a nivel de biceps ha demostrado
una sensibilidad del 94% en la deteccion de CGTC, con
una tasa de falsa alarma de 0,7 por dia y una latencia
media de deteccion de 9 segundos®!.

La irrupcion de estos dispositivos en el &mbito de la
epilepsia supondra un cambio en el manejo de los pa-
cientes, permitiendo su mayor autonomia y una toma de
decisiones mas objetiva por parte del clinico. El futuro de
los wearables en epilepsia pasa por la inclusion de tec-
nologias de ML en los dispositivos de registro alternativos
al EEG, asi como por el desarrollo de sistemas de EEG de
baja densidad de electrodos méas precisos.

CONCLUSIONES

La IA es una herramienta que, asociada a las técni-
cas tradicionales, se estd introduciendo en la practica
clinica de la epilepsia a todos los niveles: prevencion,
diagndstico, tratamiento, seguimiento e investigacion. La
formacion y el empoderamiento tecnoldgico por parte del
neurélogo y otros profesionales de la salud son claves
para aprovechar todo este potencial.

Los principales objetivos de la A y los dispositivos
que en ella se basan son el beneficio directo para el
paciente, la liberacion de la sobrecarga a la que estan
sometidos los profesionales y, finalmente, poder disponer
de tiempo para dedicarlo a quien nos pide ayuda, revita-
lizando asi la relacion paciente-médico, su cercania y
otros valores clasicos de la medicina.
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