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Introduccion

Resumen

Una interfaz cerebro-méquina o brain machine-interface (BMI) es una configuracién que
permite comunicar sefiales cerebrales directamente con una maquina o dispositivo. Detecta,
clasifica y usa las sefiales cerebrales como érdenes de control. Sin embargo, los equipos y
métodos que usan las BMI’s aln son costosos, por lo que se necesita una opcidn asequible y
portable. En este estudio, sefiales cerebrales de imaginacion motora (Ml por sus siglas en inglés)
obtenidas por EEG, de la base de datos publica PhysioNet y de datos propios obtenidos en
nuestro laboratorio usando un equipo Emotiv, fueron clasificadas con cuatro algoritmos de
aprendizaje automatico: CSP en conjunto con LDA, redes neuronales profundas, redes
neuronales convolucionales, y MDM con geometria riemanniana. La exactitud media para cada
algoritmo fue de 78%, 66%, 60% y 80% respectivamente. Los mejores resultados se obtuvieron
en el caso bicategorico de Linea Base vs MI. En el caso de entrenamiento global con datos
publicos, se consiguieron exactitudes de entre 86.4% y 99.9%. Y en el caso de entrenamiento
global, pero datos propios, la exactitud fue mayor de 99% solo usando CSP y RMDM. El tiempo
de coOmputo por evento para la clasificacion/prediccion de datos propios fue de 8.3 ms, 18.1 ms,
62 ms, y 9.9 ms con CSP, DNN, CNN y RMDM, respectivamente, mostrando la viabilidad para
usar cualquiera de tales clasificadores en una BMI de tiempo real. En conclusién, los resultados
de CSP y RMDM fueron excelentes, y demuestran la plausibilidad de su implementacion en una

BMI con total fiabilidad con un grado de libertad y buen desempefio con dos grados de libertad.

Definicion del Problema
Identificar movimientos imaginarios en sefiales EEG mediante algoritmos de clasificacion

de aprendizaje automatico.




Importancia del Problema

El 15% de la poblacion mundial presenta discapacidad médica de algun tipo, es decir,
alrededor de mil millones de personas en el mundo (OMS, 2011). Como ejemplo, una de cada
20,000 personas en el mundo es diagnosticada con esclerosis lateral amiotrofica (ALS, por sus
silgas en inglés). Esta es una discapacidad neuro-motriz que degenera las neuronas motoras y
reduce su capacidad para comunicarse con los musculos (CONADIS, 2018). En México hay 8
millones de personas con discapacidad (INEGI, 2020). De estas, 2.6 millones presentan
discapacidad motriz, de las cuales un 38.5% son debidas a alguna comorbilidad (BPOGR, 2018).
La discapacidad motriz es uno de los subtipos de discapacidad que mas limitan la calidad de vida

de los afectados.

Una interfaz cerebro-maquina (BMI por sus siglas en inglés) es un sistema de
comunicacién que permite una interaccion directa entre un dispositivo electrénico y la actividad
cerebral. Se puede dar a través de diferentes tecnologias como EEG, MEG, ECoG, EMG, entre

otras. (Clerc, Bougrain, & Lotte, 2016; Graimann, Allison, & Pfurtscheller, 2013)

Personas con derrame o pardlisis cerebral, distrofia muscular, dafios en la médula
espinal, con miembros amputados, y en general con cualquier discapacidad motriz, podrian
rehabilitarse fisica o socialmente a través del uso de alguna BMI. Esto les permitiria controlar
una proétesis robdtica, silla de ruedas eléctrica, cursor de computadora, o sencillamente
comunicarse a través de un sistema binario interpretable como respuestas de “si” 0 “no”. En
casos menos graves como hemiparesia, por ejemplo, incluso la correcta deteccion de los
movimientos imaginados puede ayudarlos a mejorar su relacion con el mundo. Esto a través de
un sistema de refuerzo que les indique qué tan bien estdn imaginando la tarea. Estd demostrado
gue la mera imaginacion de la realizacién de sus movimientos durante entrenamientos produce
una mejora significativa en el desempeiio de los deportistas de alto rendimiento. (Mizuguchi,

Nakata, Uchida, & Kanosue, 2012)




Actualmente, las BMI’s clinicas son costosas, intrincadas y deficientes aun al discriminar
correctamente las sefiales cerebrales, limitadas a 2 o 3 clases. Ha habido diferentes estudios
gue buscan mejorar la precision en la clasificacion de las sefiales para casos multiclase, o reducir
el tiempo de cOmputo para proveer aplicaciones en tiempo real. (Lotte, et al.,2018) Sin embargo,
todavia hace falta trabajo para reducir el costo, incrementar la portabilidad, y la facilidad de uso

para un usuario final.

Por lo tanto, es importante disefiar opciones no invasivas, de bajo costo, portatiles, y
certeras al discriminar varias clases, con el fin de generar una BMI eficaz que responda con
precision y en tiempo real, ante érdenes dadas mediante la imaginacién de movimientos.
Hipotesis

Es posible detectar en tiempo real la imaginacién del movimiento de un brazo a través de

EEG del equipo Emotiv Epoc+ con una exactitud mayor al 85%, usando ML.

Objetivo General
Disefiar una BMI asequible, de facil uso, y portable, basada en Ml a partir de sefiales EEG

con una exactitud de 85%, usando algoritmos de ML.

Objetivos Especificos
o Establecer la interfaz que usara la diadema Emotiv para enviar los datos a la
computadora.
e Disefar el protocolo experimental para la toma de datos.
e Tomar los datos de EEG de 30 voluntarios y descargar los datos de PhysioNet
correspondientes a Ml.
o Definir las clases, limpiar los datos, separar y/o etiquetar los eventos.

e Determinar los algoritmos de ML a utilizar y su arquitectura.




e Programar los algoritmos y entrenarlos con ambos conjuntos de datos, tanto en
forma global como individual.
¢ Evaluar su exactitud obtenida y su tiempo de coOmputo, tanto de entrenamiento

como de clasificacion.

Contenido

En el primer capitulo se sientan las bases para comprender y desarrollar una interfaz
cerebro-maquina. Comenzando con la comprensién basica de los componentes cerebrales y su
relacion con el movimiento, o su intencién. Se explican los fundamentos fisioldgicos y fisicos del
EEG, y como su interpretacion permite pensar en una BMI. Y se da un recorrido breve por
algunos de los algoritmos mas utilizados en aprendizaje automatico, detallando principalmente

aguellos implementados en este trabajo.

En el segundo capitulo se detalla el estudio realizado, comenzando con los conjuntos de
datos utilizados y coémo fueron generados. Asi como los modelos de aprendizaje automéatico y

aprendizaje profundo implementados, junto con el detalle de sus arquitecturas e hiperparametros.

En el Ultimo capitulo se muestran y se discuten los resultados, evaluando el desempefio
de los clasificadores, sus tiempos tanto de entrenamiento como de prediccién, y se comparan
con los resultados hallados en el estado del arte. También se reflexiona sobre las limitaciones

gue presenta cada clasificador y como podrian optimizarse en un trabajo futuro.




Lista de abreviaturas

Al - Artificial Intelligence

ANN - Artificial Neural Network

BCI - Brain-Computer Interface

BL - Baseline

BMI - Brain Machine Interface

BP - Backpropagation

CAR - Common Average Reference
CNN - Convolutional Neural Network
CSP - Common Spatial Pattern

DL - Deep Learning

DNN - Deep Neural Network

ECoG - Electrocorticografia

EEG - Electroencefalograma/Electroencefalografia/Electroencefalégrafo
EMG - Electromiografia

EPSP - Excitatory Postsynaptic Potential
ERD - Event-Related Desynchronization
ERP - Event Related Potential

ERS - Event-Related Synchronization
fMRI - functional Magnetic Resonance Imaging
GMDH - Group Method of Data Handling
GPU - Graphics Processing Unit

kNN - k Nearest Neighbors

LDA - Linear Discriminant Analysis

LMI - Left Motor Imagery

M1 - Corteza Motora Primaria

MDM - Minimum Distance to Mean




MEG - Magnetoencefalografia

MI - Motor Imagery

ML - Machine Learning

MLP - Multilayer Perceptron

MNIST - Modified National Institute of Standards and Technology
PMA - Premotor Area

RMDM - Riemannian Minimum Distance to Mean
RMI - Right Motor Imagery

S1 - Corteza Somatosensorial

SMA - Supplementary Motor Area

SNC - Sistema Nervioso Central

SNP - Sistema Nervioso Periférico

SVM - Support Vector Machine

VEP - Visually Evoked Potential




1.Marco Teodrico

1.1 Neurofisiologia

Para abordar el problema propuesto se requiere conocer el funcionamiento y
comportamiento del cerebro. En particular, su constituyente principal: la neurona. Aunque
ademas de estas, hay otro tipo de células como las gliales que dan estructura mecénica a las
complicadas redes de neuronas, este trabajo se enfocard Unicamente en describir a estas

Gltimas. Y decir “Gnicamente” es aligerar la carga ya que en un cerebro humano hay alrededor

de 100 mil millones de neuronas, esto es la cantidad de estrellas en una galaxia.

Como toda célula, la neurona posee un nucleo posicionado en el llamado cuerpo de la
célula o soma, ademas de organelos, citosol, una pared celular y canales i6nicos incrustados en
ella que regulan el paso de elementos esenciales para su supervivencia y funcion. En la Figura
1.1 se representa la anatomia neuronal. Dentro de la neurona hay principalmente iones de sodio,
potasio y calcio en concentraciones diferentes a las que se hallan mas alla de su pared celular.
Especificamente, la diferencia de potencial eléctrico que generan estos iones entre el interior y

el exterior de la célula (potencial de reposo) es de aproximadamente -65 mV.

En su mayoria, los canales i6nicos son dependientes del voltaje, es decir, requieren
percibir cierta diferencia de potencial para que se abran o se cierren. Una vez abiertos no
requieren energia para permitir el paso de los iones, pero los transportadores idnicos si
consumen ATP para transportar los iones, por lo que de no ser necesario no se activaran. De
esta manera se mantiene el potencial de reposo préacticamente constante con breves

fluctuaciones.




Figura 1.1. Anatomia de una neurona. Como toda célula, la neurona cuenta con un ndcleo, presente en el soma, y
organelos que le permiten llevar a cabo sus funciones. Modificada de Neuroscience: Exploring the brain (p. 30), por
Bear et al., 2016, Wolters Kluwer.

La estructura neuronal se caracteriza por un largo tubo ramificado que se extiende desde
el soma, llamado axon, rodeado de pequefias protuberancias llamadas dendritas. A través de
estas estructuras es que las neuronas se comunican mediante ondas electroquimicas

denominadas potenciales de accion.

Para un detalle mas escrupuloso sobre las bases neurofisiolégicas y neuroanatémicas,

se sugiere consultar los libros “Neuroscience: Exploring the brain” (2016) de Bear, Connors y
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Paradiso; “Textbook of Medical Physiology” (2006) de Guyton y Hall; y “Neurociencia” (2007) de

Purves et al., que fungieron de fundamento para el desarrollo de las secciones 1.1y 1.2.

1.1.1 Potencial de Accién

Un potencial de accién se da cuando el potencial membranal llega a estar por encima de
-50 mV, los canales de sodio de abren violentamente y entra a la célula, incrementando adn mas
el voltaje hasta los +40 mV donde se abren los canales de potasio, que comienza a salir de la
célula, polarizdndola nuevamente més alla del potencial membranal, es decir, por debajo de los
-65 mV. Al cerrarse los canales de sodio y potasio, y estar la célula hiperpolarizada, las bombas
entran en accién y regulan el voltaje al potencial de descanso. Esto se muestra graficamente en

la Figura 1.2.

Los axones parten del soma desde una union llamada cono axonal y concluyen en la
terminal axonal donde entran en contacto con otras células, a esta region se le llama sinapsis,
ahi transmiten informacion derivada principalmente del potencial de accién. A la neurona que
emite el mensaje se le llama neurona presinaptica y a la que lo recibe neurona postsinaptica. En
la sinapsis se liberan neurotransmisores que activaran o inhibiran a la neurona postsinaptica. Los
axones pueden medir desde unos milimetros hasta un metro. Estan cubiertos con vainas de
mielina que funcionan como aislantes. Estas vainas estan separadas a su vez por pequefios
espacios llamados nodos de Ranvier. Esta configuraciéon acelera el flujo eléctrico del potencial

de accion.
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Figura 1.2. Polarizacion durante el potencial de accion. (1) Cuando una neurona recibe uno o varios estimulos que
en suma superan su umbral de disparo, se genera un potencial de accion, (2) donde se despolariza al dejar entrar
iones de sodio y (3) se repolariza dejando salir iones de potasio. (5) Por la inercia del flujo electroquimico se
hiperpolariza por un instante, y (5) eventualmente alcanza su estado de reposo, lista para recibir nuevos estimulos.
Reproducido de What is an action potential, por Molecular Devices, s.f,
(https://www.moleculardevices.com/applications/patch-clamp-electrophysiology/what-action-potential).

1.1.2 Morfologia Neuronal

Hay diferentes tipos de clasificacion neuronal, una de ellas es por su morfologia. Hay
neuronas piramidales cuyo arbol axonal se ramifica en forma piramidal; las bipolares, que
constan de 2 axones principales que se extienden hacia lados opuestos del soma como las del

nervio éptico; las multipolares, que cuentan con axones radiales, como las neuronas motoras;

entre otras. Algunos ejemplos se muestran en la Figura 1.3.
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Figura 1.3. Algunas morfologias neuronales. Las neuronas toman diferentes formas y tamafios dependiendo de
sus funciones. Aqui se muestran algunos ejemplos. Se pueden apreciar las neuronas piramidales y doble piramidales
gue se encuentran en de la corteza cerebral, entre otras regiones, y han servido de base para explicar el
funcionamiento del EEG. Reproducido de Neuron types, por Stufflebeam, 2006, The Mindproject
(http://www.mind.ilstu.edu/curriculum/neurons_intro/imgs/neuron_types.gif).

1.1.3 Neuroplasticidad

Los diferentes tipos de neuronas también distinguen la especializacién de cada una. Esta
diferenciacién se da durante el desarrollo embrionario junto con el desarrollo axonal de cada
neurona y sus conexiones sinapticas, que seran la base de las funciones cerebrales. Sin
embargo, todas las redes neuronales que se generan en esta etapa se van a ir podando con la
experiencia adquirida después de nacer, principalmente durante la infancia, para no desperdiciar
energia y afinar la funcionalidad. La neuroplasticidad es la capacidad de reorganizacion
neurosinaptica, creando y eliminando axones y dendritas, a partir de estimulos internos o
externos, con el fin de optimizar el funcionamiento de los circuitos neuronales especializados.

(Herbert & Duffau, 2020; Stagg, 2014)
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Hebbs supuso que si una neurona presinaptica A dispara continuamente a una neurona
postsinaptica particular B de manera que B también genere un potencial de accion, la sinapsis
entre ellas se estabiliza, haciéndose mas fuerte. Por otro lado, si B no se activa tras la acciéon de
A, pero si tras la accion de otra de sus neuronas presinapticas C, entonces la sinapsis entre Ay
B se debilita al grado de poder llegar a perderse, manteniendo Unicamente la conexion con C. A
este tipo de sinapsis se les llama sinapsis Hebbiana. Y se resume en la idea de que neuronas
disparando juntas se conectan juntas (Hebbs, 1949 citado por Gallistel & Matzel, 2013; Bear,

Connors, & Paradiso, 2016)

1.2 Neuroanatomia del Movimiento
1.2.1 Sistema Nervioso Central y Periférico

Un conjunto de células compone un tejido con funciones especificas que van mas alla de
la suma de las funciones celulares. Las neuronas forman tejido que enerva todo el cuerpo
humano en el llamado sistema nervioso. El sistema nervioso puede dividirse en 2: el sistema
nervioso central (SNC) y el sistema nervioso periférico (SNP). EI SNP esta conformado por los
nervios que reciben y envian sefiales a los érganos del cuerpo. EI SNP somatico controla los
musculos que podemos manejar a voluntad, mientras que el SNP visceral se encarga del control
de 6rganos internos, junto con los sistemas involuntarios. Por otro lado, el SNC esta conformado
por el cerebro, cerebelo, tallo cerebral y médula espinal. Una representacion grafica de esta

division se muestra en la Figura 1.4.
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Figura 1.4. Sistema nervioso. El sistema nervioso central, conformado por cerebro, cerebelo, tallo cerebral y médula
espinal, se muestra en rojo. En azul se muestran varios elementos del sistema nervioso periférico. Adaptado de
Peripheral nervous system, por CMT Research Foundation, s.f, (https://cmtrf.org/cmt-101-video-cmt-the-peripheral-
nervous-system/)

Genéricamente, se llama materia blanca a la parte central del SNC que tiene una
coloracién clara gracias a las cubiertas lipidicas de los axones; y se le llama materia gris a la

capa mas externa del SNC, una aglomeracion de cuerpos neuronales.
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1.2.2 L6ébulos Cerebrales

El cerebro se caracteriza por tener pliegues. Donde sobresale, se llama giro o
circunvolucién y en donde se hunde se denomina surco. Principalmente, el cerebro puede
dividirse en sus 2 hemisferios, izquierdo y derecho, sin embargo, se usa una divisién basada en
giros o surcos de referencia que lo separa en 4 |6bulos: frontal, parietal, temporal y occipital.
Cada l6bulo tiene asociadas ciertas funciones. El I6bulo frontal se halla en la parte anterior del
cerebro, delimitado por el surco central o cisura de Rolando, en €l se frontal se encuentran las
areas asociadas a la voluntad, incluida la corteza motora. Inmediatamente después del surco
central se encuentra el I6bulo parietal donde reside la region somatosensorial. El I6bulo temporal
se encuentra caudal al surco lateral o cisura de Silvio, que lo delimita de los l6bulos frontal y
parietal; aqui esta la zona auditiva. Y el I6bulo occipital esta en la parte posterior del cerebro,
donde se encuentra la region asociada a la vision. En la Figura 1.5 se puede apreciar la division

cerebral en l6bulos.

1.2.3 Cortezas Motoray Somatosensorial

Penfield realiz6 electroestimulacion directamente sobre las regiones anterior y posterior
al surco central, y descubrié que los pacientes reportaban sensaciones o contracciones en partes
especificas del cuerpo. (Penfield & Boldrey, 1937) Se concluyd que la region anterior al surco
central era la encargada del movimiento, ahora conocida como la corteza motora primaria (M1);
y la posterior era la encargada de las sensaciones, en general, relacionadas a las mismas partes
del cuerpo, por lo que ahora se le denomina corteza somatosensorial (S1). Sus ubicaciones se
pueden visualizar en la Figura 1.6. Y en la Figura 1.7 se puede ver las partes del cuerpo

asociadas a cada zona de la corteza motora, como lo noté Penfield.
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Lobulo parietal

Lobulo frontal

FADAM.

Figura 1.5. Lobulos cerebrales. Representacion gréafica de la division del cerebro en lI6bulos. Reproducido de Lébulos
del cerebro, de Animated Dissection of Anatomy for Medicine (ADAM), 2018, Medline Plus
(https://medlineplus.gov/spanish/ency/esp_imagepages/9549.htm)
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Figura 1.6. Funciones asociadas a las regiones corticales. Se muestran las regiones de la corteza cerebral
asociadas al movimiento, en rojo y azul, y a la sensacion, en verde claro. Adaptado de Neuroscience: Exploring the

brain (pp. 224, 492), por Bear et al., 2016, Wolters Kluwer.
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Figura 1.7. Mapa somatotépico motor de M1. llustracién de un corte coronal del cerebro en la regién precentral del
hemisferio izquierdo. Se puede establecer una relacién directa de control entre una zona de su superficie cortical y
una parte del lado derecho del cuerpo. Modificado de Neuroscience: Exploring the brain (p. 493), por Bear et al., 2016,
Wolters Kluwer.

De la corteza motora parte una larga lista de axones dirigidos a neuronas motoras en la
médula espinal que continuaran hacia la mayor parte de los musculos del cuerpo. En el bulbo
raquideo se da la decusacion piramidal, que es el cruce de casi todas las neuronas que parten
de la corteza motora de un hemisferio hacia el lado contrario del cuerpo, por lo que el hemisferio
derecho del cerebro controla el movimiento del lado izquierdo del cuerpo y el hemisferio izquierdo

controla el lado derecho.
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Anterior a la corteza motora, hay dos zonas mas que son relevantes para el movimiento:
el &rea premotora y el area motora suplementaria (PMA y SMA por sus siglas en inglés,
respectivamente). PMA conecta neuronas reticuloespinales correspondientes a motoneuronas
proximales, mientras que SMA conecta directamente con motoneuronas distales. En
experimentos con monos se Vvio que las neuronas del SMA disparaban un segundo antes de que
algun movimiento de mano o mufieca fuera realizado. También se vio que al dar una instruccion
de movimiento se disparaban las neuronas en PMA, cesando después de que la accion misma

hubiera iniciado (Bear, Connors, & Paradiso, 2016).

1.3 EEG

EEG son las siglas para referirse a electroencefalografia, que es una técnica no invasiva
de deteccion de la actividad eléctrica del cerebro, que goza de alta resolucion temporal, ademas
de ser portable y de bajo costo comparado con otras técnicas de imagen, como fMRI, que ofrece

una alta resolucion espacial pero no temporal, no es portable y resulta bastante costosa.

También hace referencia a electroencefalégrafo, que es el aparato que permite realizar
la técnica. Incluso puede significar electroencefalograma, que es el resultado grafico que la

técnica produce.

Una neurona piramidal cortical puede ser modelada como un dipolo, como se ve en la
Figura 1.8, de manera que si recibe un potencial inhibitorio postsinaptico (IPSP por sus siglas en
inglés) cerca del soma, habra una hiperpolarizacion intracelular, en consecuencia, la region
extracelular que rodea al soma serd mas positiva, asimismo en la regién intracelular apical, y por

tanto, la regién extracelular apical sera mas negativa.
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Figura 1.8. Origen del potencial eléctrico detectado por EEG. Neurona cortical piramidal modelada como un dipolo
produciendo un campo eléctrico. Las diferencias del potencial eléctrico son detectadas por electrodos en el cuero
cabelludo. Adaptado de The neurophysiological bases of EEG and EEG measurement: A review for the rest of us (p.
1062), por Jackson & Bolger, 2014, Psychophysiology, 51.

En el caso de un potencial excitatorio postsinaptico (EPSP) en el soma, ocurre una
despolarizacion dentro de la membrana celular, por lo que en la zona extracelular habra una
concentracion de iones negativos, en consecuencia, en las dendritas tendremos una

concentracién mas positiva con respecto al otro extremo de la neurona.

Sin embargo, la actividad individual de una neurona no basta para ser medida en el cuero
cabelludo, por lo que se requiere que haya neuronas alineadas y sincronizadas para que su
actividad sea captable. (Jackson & Bolger, 2014) Hay consenso en afirmar que las sefiales
medidas por EEG son producidas por la actividad sindptica sumada de poblaciones de ~108
neuronas corticales y no tanto asi por los potenciales de accién individuales. (Nunez &

Srinivasan, 2005) Un grupo de neuronas piramidales alineadas y sincronizadas adn puede
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modelarse como un dipolo con un extremo positivo y el otro negativo, correspondiente a la

concentracion idnica extracelular derivada de los potenciales de accion.

Debido a que se colocan electrodos en diferentes partes de la cabeza, es posible medir
poblaciones de neuronas que en conjunto emulen tanto una configuracién radial como una

tangencial al craneo, esto es, en los giros o surcos corticales respectivamente.

Los factores que determinan las propiedades de las oscilaciones en el EEG son: las
propiedades intrinsecas de la membrana neuronal y la dindmica del proceso sinaptico; la fuerza
y el alcance de las interconexiones entre los elementos de la red; y las influencias moduladoras

de los sistemas neurotransmisores. (Jackson & Bolger, 2014)

En el tejido biolégico, al flujo de un campo eléctrico se le llama ‘conduccién de volumen’,
en el que los iones transitan por gradientes electroquimicos hasta llegar a las paredes que
impiden su paso indiscriminado. Cada tipo de tejido posee una conductividad y capacitancia
diferentes que definirdn el comportamiento de la sefial bioeléctrica. En el caso de las sefiales de
EEG, una vez producida la corriente sincronizada de miles de neuronas vecinas, se genera un
campo eléctrico que se transmite a traves de la conduccion de volumen hasta llegar al siguiente
tejido; se forma una especie de pila de capacitores; simplificando: cerebro, fluido cerebroespinal,

meninges, craneo, cuero cabelludo, electrodo.

1.3.1 Ondas Cerebrales

La principal clasificacion de las ondas cerebrales se hace en funcién de la frecuencia. En
el rango aproximado de 0.5 a 3 Hz estan las ondas delta, halladas en el suefio profundo; de 4 a
7 Hz las ondas theta, que aparecen al estar durmiendo pero sin sofiar; de 8 a 12 Hz las ondas
alpha, se producen al parpadear o al estar en un estado de relajacion, o de manera normal en

nifios; las ondas beta van de los 13 a los 30 Hz, se hallan normalmente en humanos adultos en
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estado de alerta consciente; y finalmente las ondas gamma, de 30 Hz en adelante, no son
comunes y derivan de un estado de suma actividad cerebral o incluso en personas con
desérdenes mentales. En la Figura 1.9 se muestra cdmo se ven las sefiales de EEG de acuerdo

con cada banda de frecuencia mencionada.
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Figura 1.9. Ondas cerebrales normales en un adulto. Reproducido de Real Time EEG Based Automatic Brainwave
Regulation by Music (p. 781), por Hossan & Chowdhury, 2016, 2016 5th International Conference on Informatics,
Electronics and Vision (ICIEV).

Cierto tipo de eventos generan cambios en la actividad de las poblaciones neuronales en
una determinada ventana de tiempo, y son llamados ‘potenciales relacionados a eventos’ o ERP

(Event-Related Potential por sus siglas en inglés). Los ERP representan cambios especificos de
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frecuencia, si incrementa la potencia en la banda de frecuencia dada puede considerarse que
hubo un incremento en la sincronia de las poblaciones de neuronas subyacentes, y se denomina
‘sincronizacion relacionada al evento’ o ERS (Event-Related Synchronization por sus siglas en
inglés); por otro lado, si disminuye la potencia, se asume que hubo un decremento en la sincronia,
generando una ‘desincronizacion relacionada al evento' o ERD (Event-Related
Desynchronization por sus siglas en inglés). Ademas, se sabe que, en general, si la amplitud de
una fluctuacion disminuye, su frecuencia se incrementara. Se recomienda tener periodos de
espera de 10 segundos entre cada accién para que los ritmos vuelvan a su estado neutral. Y se
ha visto que los movimientos voluntarios provocan ERD en las bandas alpha superior y beta
inferior, localizadas cerca de las areas sensoriomotoras, que comienza aproximadamente 2
segundos antes del comienzo del movimiento, se vuelve bilateralmente simétrica

inmediatamente antes de su ejecucion, y muestra ERS un segundo después.

1.3.2 Artefactos

Hay 2 tipos de ruido que pueden alterar la sefial detectada por el EEG: internos y
externos. El externo mas importante es la red eléctrica local, con voltaje de 120V a 60Hz que,
afortunadamente, su campo eléctrico decae con el cuadrado de la distancia. En cuanto a ruidos
internos tenemos las sefiales eléctricas cardiaca y muscular, y los ERP derivados del movimiento

o estimulos visuales, auditivos, olfativos, etc.

1.3.3 Sistema Internacional 10-20

El sistema 10-20 o protocolo de colocacion de electrodos 10-20 es el estandar
internacional para colocar los electrodos en la cabeza de un humano para EEG. Barre el craneo
desde el nasion hasta el inion, y de un punto preauricular al otro, colocando el primer y altimo
electrodo a una distancia igual al 10% de la distancia total entre estos dos puntos, y los

subsecuentes en espacios de 20% de la distancia total. La nomenclatura de cada electrodo
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corresponde al I6bulo sobre el que se encuentra y su separacion al plano sagital comenzando en
el centro e incrementando en nimeros pares hacia el lado derecho e impares hacia el izquierdo.

Los electrodos posibles, su posicion y nomenclatura se muestran en la Figura 1.10.
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Figura 1.10. Sistema internacional 10-20. Reproducido de Study of resting-state functional connectivity networks
using EEG electrodes position as seed (p. 2), por Rojas et al., 2018, 12 (235).

1.3.4 Imaginacién Motora

Por ejemplo, un Potencial Visual Evocado o VEP (Visually Evoked Potential por sus siglas
en inglés) podria ser percibido principalmente en los electrodos O1 y O2 en la region occipital
donde esta la corteza visual. Del mismo modo, un movimiento del brazo izquierdo seria observar
en C4 donde esta la corteza motora, particularmente el area que controla el lado izquierdo del

cuerpo. De hecho, el pensamiento de un movimiento de las extremidades produce un tipo
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especial de ondas, llamadas el ritmo mu, alrededor de 8-12 Hz en la regidn central. Este ERP se

llama imaginacion motora o motor imagery (Ml).

1.4 Aprendizaje Automaético
1.4.1 Inteligencia Artificial

Alan Turing propuso la pregunta “; Pueden pensar las maquinas?” (Turing, 1950, pag.
433) Sin embargo, él mismo da un paso atras al tener que definir los conceptos pensar y maquina.
Y desarrolla lo que hoy se conoce como el Test de Turing, una prueba en la que un humano A
debe determinar si esta interactuando con otro humano o con una computadora. Esto bajo la
premisa de que el pensamiento se deduce del lenguaje natural utilizado. Se infiere que, si el
humano A es incapaz de diferenciar la naturaleza de su interactor, se dice que la computadora

pasoé el test, o bien, que la computadora piensa.

La perspectiva diametral, no antagonica, la ofrecen primero McCulloch y Pitts (McCulloch
& Pitts, 1943) donde presentan a la red de neuronas como pequefios operadores légicos
interconectados que reciben una entrada, la operan y producen una respuesta. En ese momento
se sabia relativamente poco sobre la complejidad de la fisiologia cerebral pero ya se habia
descubierto y aceptado que la neurona es la unidad funcional fundamental del sistema nervioso,
principalmente por el trabajo de Santiago Ramdén y Cajal. Se basaron en la premisa de la accion
“todo o0 nada” de cada neurona, heredada del concepto del potencial de accién. En su modelo
cada sinapsis seria una entrada a un operador. De manera semejante a una neurona multi-
postsinaptica, un operador podria recibir varias entradas que evaluaria para determinar si genera
0 no una salida. Esto produce principalmente 2 ideas: matematicamente, que cualquier
proposicion logica puede traducirse a una red de operadores I6gicos (equivalente a una maquina

de Turing); y filos6ficamente, que el cerebro funciona como una computadora.
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Con lo anterior presente se desarrollé todo un nuevo campo de estudio denominado
Inteligencia Artificial o Al por sus siglas en inglés. Término acufiado por John McCarthy en 1955
previo a la Conferencia Dartmouth, donde se sentaron las bases de tal campo, junto con Marvin
Minsky, Nathaniel Rochester y Claude Shannon (McCorduck, 2004). Segun él, “la meta de la Al
es desarrollar maquinas que se comporten como si fueran inteligentes” (McCarthy, citado por
Ertel, 2017). Pues buscaban generar algoritmos y sistemas que, de alguna manera, expusieran
algun indicio de intelecto inherente a los humanos. Desde demostraciones mateméticas,
procesamiento de imagenes, sistemas expertos, procesamiento de lenguaje natural,
reconocimiento vocal, aprendizaje automatico, o incluso juegos, entre otras (Russel & Norvig,
2004). Eventualmente, se presentaron otras definiciones para el concepto, sin embargo, debido
a que cada una se inclinaba hacia alguna de las ramas mencionadas no satisfacian la
generalidad. La definicién aceptada aqui es la de Elaine Rich, que no presenta el problema de la

especificidad y le permite prevalecer en la actualidad:

“La Inteligencia Artificial es el estudio de como hacer que las computadoras realicen cosas

gue, hasta el momento, las personas hacemos mejor” (Knight, Rich, & Nair, 2010, pag. 3).

Como la misma autora menciona, sacrifica la precision a cambio de proveer perspectiva
para discutir el tema. Pero es gracias a su holgura que permite abarcar la mayoria de los
enfoques habidos y en ciernes, incluyendo las tareas que los humanos tampoco podemos

realizar con efectividad.

1.4.2 Machine Learning

Consideremos el aprendizaje como actividad humana. Representa una tarea intrinseca
para la poblaciéon sana que, desde la gestacion, el cerebro va ligando y cortando conexiones
neuronales que nos permiten retener informacién no solo de estimulos externos sino también

internos, por ejemplo, al mejorar la coordinacion motora o desarrollar el control de esfinteres.
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Tras los trabajos de McCulloch y Pitts se continué la exploracion de arquitecturas
computacionales que emularan la actividad cerebral, entre ellas el aprendizaje. Cabe mencionar
gue el objetivo de tales empresas no era, en si, hacer una maquina pensante, sino reproducir las
bases fisiolégicas que permitieran la total comprension de una mente generada por estructuras

fisicas.

El aprendizaje maquina, aprendizaje automético o machine learning (ML) es una técnica
de modelado computacional, derivada como rama de la inteligencia artificial (Al) que hereda
principios estadisticos, en la que un algoritmo recibe datos externos y genera un modelo
generalizado para esos datos, ya sea de prediccion, clasificacion o construccién. Los datos que
recibe pueden ser imagenes, audio, archivos de texto, o virtualmente cualquier tipo de dato. Cada
ejemplo corresponde a un evento. Generalmente, son vectorizados de manera que la maquina
pueda entrenarse con operaciones computacionales iterativas basadas principalmente en

algebra lineal.

¢ Pero qué significa que una maquina aprenda? La definicibn mas aceptada y usada para
esto es la de Tom Mitchell: “Se dice que un programa computacional aprende de la experiencia
E con respecto a alguna clase de tareas T y medida de desempefio P, si su desempefio en las
tareas T, medido por P, mejora con la experiencia E.” (Mitchell, 1997, pag. 2) Tal definicion resulta
suficientemente general para abarcar cualquier tarea e incluir cualquier experiencia, ya sea T
reconocimiento facial, procesamiento de lenguaje natural o jugar ajedrez; donde E podria ser
recibir ejemplos de rostros en imagenes, fonemas en audios o archivos de texto de partidas de

ajedrez, respectivamente.

1.4.2.1 Prediccion. En el caso de la prediccion se busca ajustar una curva a los datos
para que el modelo sea capaz de decir en qué lugar del espacio estara el siguiente punto o

evento. La tarea es predecir, la experiencia es el conjunto de eventos de entrenamiento, y la
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medida de desempefio comun es la distancia a la que se encuentra el punto predicho del punto

correcto.

1.4.2.2 Clasificacion. Con respecto a la tarea de clasificacion, se tiene un conjunto de
datos que se desea ordenar o separar de acuerdo con alguna regla semantica determinada. Para
ejemplificar, considérese nuestro problema de clasificacion de MI a partir de sefiales de EEG.
Sea U ={D,..,Ds} el conjunto de datos de EEG de todos los voluntarios S, y D; =
{(X1,¥1), ) (XNl.,le.)} el conjunto de pares de eventos de Ml X; y su etiqueta correspondiente y;,
donde N; es el nimero total de eventos del sujeto i, y VX; € RE*T 3y; € LIL = {£; ="MI
izquierda”, ¢, ="MI derecha”, ¢£; ="Descanso” } , donde E es el numero de electrodos del EEG,
T es el nimero de muestras por evento, y L es el conjunto de etiquetas, correspondiente a las

posibles clases a las que puede pertenecer un evento dado.

Entonces, el clasificador g es entrenado a través de los eventos de ejemplo etiquetados,
para producir y; al recibir X;. Puede verse como una funcion g(X;, 6): R¥*T - L. El entrenamiento

corresponde a afinar el parametro 6, el como dependera de cada algoritmo, y se detallara mas

adelante.

Puede darse un preprocesamiento de los datos y/o una extraccion de caracteristicas que
transforme los eventos conservando aquellas caracteristicas fisicas o estadisticas que sean mas
relevantes para la clasificacién, como la densidad del espectro de potencia (PSD por sus siglas
en inglés) o la transformada de Fourier, entre otras, en materia de sefiales de EEG. En tal caso
se tendria ademés una funcion f(Xj,go):]REXT - RF, donde F es la dimension del espacio de
caracteristicas, es decir, el nimero de caracteristicas conservadas. Y finalmente, el clasificador

lo recibiria como entrada: g(f(X;, ), 0).

1.4.2.3 El Perceptron. Marvin Minsky desarroll6 “la primera gran implementacion una red

neuronal” (Skansi, 2018, pag. 6) artificial fisica con 3000 tubos de vacio que tenia 40 neuronas.
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Buscaba hallar una teoria sobre la mente a partir de la simulacién del cerebro, pero no tuvo éxito
alguno. (Ertel, 2017; McCorduck, 2004). Posteriormente, Frank Rosenblatt presento la idea del
perceptrén, basado en la hipétesis de las sinapsis Hebbianas. Criticando la propuesta
determinista de McColloug y Pitts, Rosenblatt buscaba integrar cualidades probabilisticas a su
representacion considerando que la plasticidad cerebral produce patrones axodendriticos
distintos en cada persona y que hay tanto neuronas inhibitorias como excitatorias. Incluyo
también la idea de la sinapsis hebbiana. Establecié 3 secciones para el perceptrén: un sistema
receptivo, uno asociativo y uno responsivo. Y lo doté de una regla de aprendizaje basica pero
fundamental para el desarrollo ulterior del aprendizaje automatico. (Rosenblatt, The Perceptron.
A Perceiving and Recognizing Automaton, 1957; Rosenblatt, The perceptron: A probabilistic

model for information storage and organization in the brain., 1958)

En términos modernos, un perceptron se ve asi:

1 o x—u>0
P =1
() {O, en otro caso

donde

® € R™ es un vector de parametros llamados pesos que fungen como el sistema

asociativo;
x € R™ es el vector de datos de entrada, es el sistema receptivo;
u € R™ es un umbral que dota de sensibilidad a la neurona;

y la funcién P(x), llamada funcion de activacion, Heaviside en este caso, es el sistema

responsivo. La Figura 1.11 ilustra como opera un perceptron.
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X1 Xs S X4

Figura 1.11. Perceptron. El producto de las entradas x y los pesos w se hacen pasar por una funcion de activacion
que clasificara la entrada como positiva 0 negativa. Modificado de Pattern Classification (p. 216), por Duda et al., 2001,
John Wiley & Sons.

1.4.2.4 Maquina Lineal. En general, hasta este punto, el perceptron es un clasificador o
discriminante lineal, donde w’ - x—u=0 6 gX) =w’ - xX=w;x;++w,x,=u €s la
ecuacion del hiperplano que separa el espacio de caracteristicas que distinguen a uno de otro
tipo de datos. Al tipo de dato se le llama clase y a los datos que alimentan el clasificador se les
llama caracteristicas. Algunos autores afladen un sesgo b = w, -del inglés bias- al vector de
pesos para elevar la tendencia hacia alguna clase, aunque es comdn tomar u = —b de modo que
g(x) = 0. Lo anterior se extiende facilmente al caso de mas de 2 clases. Simplemente se calcula
gi(x) c veces, donde c es el nimero de clases, y se comparan. Si g;(x) > g;(x) V j # i entonces
se elige la clase i. A tal clasificador se le llama maquina lineal (Duda, Stork, & Hart, 2001; Kubat,
2017). En la Figura 1.12 se muestra como una maquina lineal basta para resolver una compuerta

l6gica AND.
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X2 AND

Figura 1.12. Lalinealidad de la compuertal6gica AND. Una linea es capaz de separar el espacio de caracteristicas
por lo que una maquina lineal seria capaz de clasificar las salidas de la compuerta AND. El punto verde representa
Verdadero y los circulos rojos Falso. Modificado de Introduction to Artificial Intelligence (p. 184), por Ertel, 2017,
Springer.

1.4.2.5 Regla de Aprendizaje. Una maquina lineal simplemente clasifica de acuerdo con
los pesos determinados por w, pero el perceptron puede aprender modificando los pesos
mediante una regla de aprendizaje. Esta regla se basa en la premisa de que se conoce a priori
la clase a la que pertenece cada uno de los datos de entrenamiento. Se dice que los datos estan
etiquetados si se tiene una tupla de la forma (x,y) = (caracteristicas, etiqueta) donde la etiqueta
representa la clase a la que pertenece x, y al aprendizaje llevado a cabo con datos etiquetados
se le llama aprendizaje supervisado. Entonces, si la etiqueta y y la prediccién ¥ no coinciden se

modificara w de la siguiente manera:

Sigx)>0->P(x)=y=1yy=0, entonces w = w + x.

Siglx) <0 - P(x)=y=0yy=1, entonces w = w — x.

Y se repite tantas veces como sea necesario para que el perceptrén aprenda, es decir,

produzca la salida esperada. A cada repeticion se le llama época. La Figura 1.13 ofrece una
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representacion grafica de la retroalimentacion en un perceptrén. Es claro que converge pues en
el primer caso la nueva g(x) = (w + x)T - x = o - x + x? sera cada vez mas positiva; y en el

segundo caso g(x) = (w — x)T - x = w” - x — x? sera cada vez mas negativa (Ertel, 2017).

P(x)

Figura 1.13. Regla de aprendizaje del perceptron. El resultado de P(x) se compara con la etiqueta del evento
evaluado y se modifica el vector de pesos de acuerdo con lo requerido, repitiendo el ciclo hasta que los w tenga los
valores necesarios para que la prediccion sea igual al valor de la etiqueta. Modificado de Pattern Classification (p.
216), por Duda et al., 2001, John Wiley & Sons.

1.4.2.6 El Problema de los Sistemas No Lineales. Resulté interesante percatarse de
gue el perceptron era capaz de identificar imagenes diferenciando hombres de mujeres, pero no
de resolver correctamente algo relativamente basico como la compuerta légica XOR cuya tabla
de verdad se corresponde con la Tabla 1.1. En la Figura 1.14 se puede ver la no linealidad de

XOR.
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A B A XOR B
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0
Tabla 1.1 Tabla de verdad XOR.
X [ 1
2 XOR
I '.' x__;'

Figura 1.14. Lano linealidad de la compuerta I6gica XOR. El perceptrén no es capaz de clasificar las salidas de la
compuerta XOR. Los puntos verdes representan Verdadero y los circulos rojos Falso. Modificado de Introduction to
Artificial Intelligence (p. 184), por Ertel, 2017, Springer.

Rosenblatt mismo exploré la idea de acoplar perceptrones en varias capas para expandir
sus capacidades, pero no hallé la manera de aplicar la regla de aprendizaje en tal arquitectura.
(Rosenblatt, 1961, citado por Skansi, 2018). Eventualmente, Minsky y Papert demostraron que

el perceptron solo funciona para clasificar clases linealmente separables. (Minsky & Papert,

1969)
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1.4.2.7 Tipos de aprendizaje. Ya se mencioné lo que es el aprendizaje supervisado,
donde se proveen las etiquetas para indicarle al modelo cual es el comportamiento deseado. Hay
ocasiones en que solamente se cuenta con el conjunto de datos sin etiquetas, ¢es posible
generar un modelo a partir de estos? Si es posible, mediante algoritmos de agrupamiento o
clustering, que buscan relaciones entre los datos y son capaces de clasificarlos
automaticamente. Como se esperaria, este tipo de aprendizaje se denomina aprendizaje no
supervisado. Y hay una tercer categoria llamada aprendizaje por refuerzo, en la que se premia
al modelo cuando se comporta como se desea y se le penaliza cuando no. No se comparan
literalmente las etiquetas, sino que se ofrece una evaluacion ponderada ante la respuesta
generada, y tras cada iteracion el algoritmo busca maximizar su puntaje. Por otro lado, el ML no
sirve Unicamente para clasificar, también puede utilizarse para predecir un comportamiento a

través de algoritmos de regresion.
A continuacion, se menciona brevemente algunos de los principales algoritmos de ML.

1.4.2.8 Regresion Lineal. Es un tipo de aprendizaje supervisado en que el modelo es
una funcién lineal cuya recta se ajusta lo mas posible a los datos de entrenamiento. Esto se logra
minimizando una funcién de pérdida J, comunmente se utiliza la funcién de error cuadratico medio

(MSE por sus siglas en inglés):

N d
1
]=NZI(Yi_f(xi))2’ f(x) =(‘)O+ijx]-
i= &

donde N es el nimero de datos de entrenamiento,
y; es la etiqueta del dato x;,
d es la dimension del vector de caracteristicas x,

y w es el vector de pesos. (Skiena, 2017)

34



1.4.2.8.1 Gradiente Descendente. Para minimizar la funcion de pérdida se busca el
minimo global de la funcion. En el caso de MSE, al ser cuadrética positiva, geométricamente
representa una parabola, o hiperparaboloide en el caso general, con un Unico punto critico que
corresponde al minimo global. Pero podria usarse cualquier otra funcion de pérdida que no
necesariamente tuviera un anico punto critico, podria tener varios minimos locales o puntos de
silla. El algoritmo de gradiente descendente (GD por sus siglas en inglés), propuesto por primera
vez por Cauchy (1867 citado por Tschope, 2019), aborda este problema. Su regla de

actualizacion esta dada por
w(t+1) =w(t) —nVyw/
donde t es la época,
n € (0,1] es un hiperparametro denominado tasa de aprendizaje, y

V(v €s el gradiente de J con respecto a w(t).

De modo que, tras cada época, la funcion J se ir4 acercando mas a su minimo global y al
mismo tiempo los pesos w se irdn optimizando. Los hiperpardmetros son cantidades inmersas

en distintas etapas de los modelos de ML que modifican su comportamiento.

1.4.2.8.2 Tasa de Aprendizaje. Vale la pena discutir el papel de la tasa de aprendizaje.
n esunvalor entre 0y 1 que determina qué tanto se va a desplazar w(t + 1) en direccién contraria
al gradiente. Sin es cercano a 1 dara pasos largos por lo que es posible que alcance mas rapido
el minimo o que termine muy lejos para cierta época. Por otro lado, si es muy pequefio dara
pasos muy cortos con la posibilidad de que tarde demasiado o no acabe por llegar al minimo.

Esto se ilustra en la Figura 1.15.
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Figura 1.15. Efecto de latasa de aprendizaje. Comparacion del efecto en la velocidad con una a) tasa de aprendizaje
pequefia contra una b) tasa de aprendizaje grande. Modificado The Data Science Design Manual (p. 284), por Skiena,
2017, Springer.

Una vez gue se tienen los pesos 6ptimos, el modelo esta listo para predecir, es entonces
capaz de recibir datos totalmente ajenos a los datos de entrenamiento y emitir una respuesta
coherente. A tal capacidad se le llama generalizacién. En términos de Mitchell, el algoritmo ha
aprendido a seguir la tendencia (T) de los datos de entrenamiento (E) a través de la minimizacion

del error cuadratico medio (P).

1.4.2.9 Regresion Polinomial. En la regresion lineal se busca ajustar una recta para
predecir valores. Tal recta puede fungir como un clasificador lineal también. A pesar de que la
regresion polinomial permite asimismo predecir valores de una distribucién dada que se apegue
a la funcion polinomial generada, cominmente se usa para tareas de clasificacion. Con la
ventaja, precisamente, de que pueden clasificar conjuntos no linealmente separables también.
La diferencia con la regresion lineal es la forma de la funcién a ajustar, que sera del grado p que

se desee,

14
fG) = wo+ ) wia,
i=1

36



pero desde la perspectiva de los pesos w, sigue siendo una funcién lineal que se puede
optimizar de la misma manera que en el caso con p = 1, pues todos los valores de entrenamiento
x son conocidos. En la Figura 1.16 se muestra como la regresion polinomial es capaz de resolver

el problema XOR. (Kubat, 2017)

Figura 1.16. Clasificacion con regresion polinomial. Un polinomio de segundo grado es suficiente para proponer
una solucion al problema XOR. ‘+’ representa Verdadero y ‘-‘ representa Falso. Reproducido de An Introduction to
Machine Learning (p.79), por Kubat, 2017, Springer.

1.4.2.9.1 Sobreajuste y Subajuste. Aunque la regresion polinomial trajo una respuesta
para las dificultades en casos no linealmente separables del perceptrén, vino con un problema
nuevo: el sobreajuste. Si un modelo presenta un error de entrenamiento bajo, es decir, predice
correctamente la mayor parte de las etiquetas de los datos de entrenamiento, pero tiene un error
de prueba alto, o bien, predice incorrectamente una cantidad significativa de datos de prueba,
ajenos a los de entrenamiento, cuyas etiquetas se conocen a priori, se dice que el modelo esta
sobreajustado. En contraste un modelo subajustado es aquel que no es capaz de obtener un
error pequefio ni para los datos de entrenamiento (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). En la

Figura 1.17 se ilustra un ejemplo de sobreajuste y subajuste en un modelo simple de regresion.
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Underfitting Appropriate capacity Overfitting

J',‘n .'L‘{] J',‘n

Figura 1.17. Sobreajuste y subajuste. El subajuste (izquierda) representa un modelo holgado que no separa con
resolucion el espacio, por lo que pierde precision en su clasificacion. Por otro lado, el sobreajuste (derecha) representa
un modelo excesivamente preciso, que clasifica perfectamente todos los eventos de entrenamiento, sin embargo,
pierde capacidad para generalizar y clasificar nuevos datos. Un ajuste correcto (centro) sacrifica la total exactitud a
cambio de la generalizacién. Reproducido de Deep Learning (p. 111), por Goodfellow et al., 2016, The MIT Press.

1.4.2.10 Regresion Logistica. Ya se ha mencionado que el aprendizaje automéatico
heredé mucho de la estadistica y la regresion logistica es un ejemplo directo. Se usa para
clasificacion probabilistica de eventos binarios. Debe su nombre a la funcién logistica, también

llamada sigmoide por la forma de su grafica:

o) = e

cuyo dominio esta en los reales, pero su imagen esta en el intervalo (0,1) (lgual & Segui,

2017). En la Figura 1.18 se muestra la grafica de la funcién sigmoide.
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Figura 1.18. Funcion sigmoide. Gréaficas de la funcion sigmoide para diferentes valores de A. Reproducido de
Introduction to Data Science (p. 111), por Igual & Segui, 2017, Springer.

1.4.2.11 Maquina de Soporte Vectorial (SVM). Las maquinas de soporte vectorial son
clasificadores lineales que producen hiperplanos que dividen el espacio de caracteristicas acorde
a las clases presentadas, por lo que es un algoritmo de aprendizaje supervisado. Se busca hallar
el hiperplano que esté lo mas alejado posible de ambas clases. Para ello se utilizan unos cuantos
puntos de la zona fronteriza llamados vectores de soporte, Skiena sugiere no mas del doble del
nuamero de dimensiones del espacio de caracteristicas (Skiena, 2017). En la Figura 1.19 se ilustra

el funcionamiento de una SVM.

Otra ventaja de SVM es que se ha desarrollado una manera de clasificar datos no
linealmente separables. Esto a través del uso de funciones kernel que mapean los datos a una

dimensién superior donde sean linealmente separables, como se muestra en la Figura 1.20.
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Figura 1.19. Clasificacion con SVM. La linea azul es la generada por el clasificador SVM y los puntos circunscritos
son los vectores de soporte. Reproducido de Introduction to Atrtificial Intelligence (p. 276), por Ertel, 2017, Springer.
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Figura 1.20. Funcidn kernel para hacer datos linealmente separables. A la izquierda estan los datos originales, en
un espacio de 2 dimensiones. Es claro que las clases roja y negra no son linealmente separables. Al aplicar la funcion
kernel de transformacion (x,y)->(x,y,x*2+y~2) se obtiene la grafica de la derecha. Ahora los datos son linealmente
separables en el nuevo espacio de 3 dimensiones. Fuente: “The Data Science Design Manual” (Skiena, 2017)

1.4.2.12 Patron Espacial Comun (CSP). Common Spatial Pattern es un algoritmo para

obtener filtros espaciales de las matrices de covarianza de un conjunto de datos dado. Es
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considerado un algoritmo de extraccidén de caracteristicas debido a que necesita un decisor que

haga la clasificacién. (Olias, 2016)

La idea de CSP es simple, dadas 2 clases, hallar vectores que maximicen la varianza de
una clase mientras minimizan la varianza de la otra, simultdneamente. Esto se logra resolviendo
el problema de optimizacion

WT61W>

max w
(WTCZW

equivalente a resolver el problema de autovalores
Ciw = AC,w

Donde C; es la matriz de covarianza de la clase i de la matriz de Nx T que contiene los
datos de la sefial de EEG, con N igual al nimero de electrodos y T al nUmero de muestras (o de
pasos temporales); los autovectores W son los filtros espaciales. Es comun tomar 6 filtros, los 3
primeros y los 3 ultimos. A W también se le conoce como la matriz demezcladora bajo la idea de
gue los patrones eléctricos corticales originales Z pasan por un filtro (meninges, craneo, cuero
cabelludo) de modo que la salida es una sefal filtrada E = (W~1)TZ, por lo que WE =

wwHrz =12.

Para el caso multiclase se han propuesto el uso de una supermatriz de covarianza
tomando la suma de c-1 matrices de covarianza, donde ¢ es el nimero de clases, y aplicar el
algoritmo bajo el paradigma ‘uno contra el resto’. (Blankertz, Tomioka, Lemm, Kawanabe, &

Muller, 2008)
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Ya que el dominio de la frecuencia de la sefial no es tomado en cuenta por este algoritmo,
se sugiere primero filtrar la sefial conservando solo la banda de frecuencia requerida. En el caso
de MlI, se relaciona principalmente con los ritmos mu, entre 8 y 12 Hz, sin embargo, hay
variaciones perceptibles también en las bandas alfa y beta, alrededor de los 8 a los 30 Hz, (Stock
& Balbinot, 2016; Fakhruzzaman, Riksakomara, & Suryotrisongko, 2015; Elstob & Secco, 2016;
Mohammadpour, Ghorbanian, & Mozaffari, 2016) asi que generalmente también son
consideradas, por ejemplo en (Blankertz, Tomioka, Lemm, Kawanabe, & Muller, 2008; Mahmood,

Zainab, Ahmad, Saeed, & Kamboh, 2017; Acufia, 2017).

1.4.2.13 Anélisis de Discriminante Lineal (LDA). Proyecta los datos en el hiperplano
gue maximice la distancia entre las medias de cada clase y minimice la varianza. En el caso de
la biblioteca scikit learn, lo hace maximizando la distancia de Mahalanobis, partiendo de la regla

de Bayes,

P(x|y=k)P(y=k)
P(y = klx) = =25 ==

P(x|y) se modela como una distribucion normal,
1 1 -
P(xly = k) = Goamymexp (=5 (¢ = )" Z ™ (= ).
Tomando el logaritmo de P(y = k|x), se obtiene
logP(y = k|x) = =3 (x = )" 27 (x = ) + logP(y = k) + C,

donde C es una constante.
Puede reescribirse como
logP(y = k|x) = w,"x + wyo + C,

gue representa la ecuacion del hiperplano que separa las clases.
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1.4.2.14 K Vecinos Méas Cercanos (kNN). Método de aprendizaje supervisado basado
en métricas. Separa el espacio en grupos o clusters de k datos, donde k€N es un
hiperpardmetro que determina el tamafio de los grupos. Requiere datos etiquetados pues asigna
a cada dato nuevo la clase correspondiente a la de sus k vecinos méas cercanos, como se ilustra
en la Figura 1.21. Es un algoritmo sencillo de ejecutar, ya que no requiere entrenamiento, pero
costoso, pues calcula la distancia entre el dato a clasificar y cada uno del resto de los datos para

hallar los k mas cercanos. (Ertel, 2017)

k=1
k=4
@
A
S,

Figura 1.21. Clasificacion kNN para distintas k. La correcta clasificacion depende del valor de k, de la dimension
del espacio de caracteristicas y del nimero de datos de entrenamiento. En este ejemplo se tienen 2 clases, la positiva
en verde y la negativa en roja. Si k=1, el nuevo punto negro se cataloga negativo. Si k=2, el algoritmo no es capaz de
decidir. Si k=4, se clasifica positivo. Modificado de Introduction to Atrtificial Intelligence (p. 190), por Ertel, 2017,
Springer.

1.4.2.14.1 Teselaciones de Voronoi. La clasificacion por KNN puede ser optimizada si
en el espacio de caracteristicas se generan celdas que rodeen los vecindarios de tamafio k.

Luego solo es necesario ver en qué celda cay6 el dato a clasificar y asignarle la clase
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correspondiente a esa celda, como se muestra en la Figura 1.22. (Duda, Stork, & Hart, 2001;

Ertel, 2017; Kubat, 2017).

Figura 1.22. Teselaciones de Voronoi. Se muestra el diagrama de Voronoi para un conjunto de datos bimodal, rojo
y negro, con espacio de caracteristicas en 2 (izquierda) y 3 (derecha) dimensiones. Modificado de Pattern Classification
(p. 178), por Duda et al., 2001, John Wiley & Sons.

1.4.2.15 K Medias. Es un tipo de aprendizaje no supervisado que separa el espacio de
caracteristicas en k regiones de clasificacion. Primero, se eligen arbitrariamente k puntos en el
espacio. Se comparan las distancias entre cierto dato y los puntos elegidos, luego ese dato es
clasificado en el grupo del punto hacia donde presente una menor distancia. Una vez que todos
los datos fueron clasificados, se calcula el centroide de cada grupo y se establecen como los
nuevos puntos de clasificacion. Esto se realiza de manera iterativa hasta que las clases

asignadas a cada punto no cambien (lgual & Segui, 2017).

1.4.2.16 Minima Distancia a la Media (MDM). Algoritmo de aprendizaje supervisado que
compara eventos en un espacio euclidiano mediante la distancia entre ellos. La distancia
euclidiana es definida como 6z(a,b) =|a—b|, donde a y b son puntos en el espacio.

Considérese un caso simple con 2 clases: la clase ‘descanso’ con etiqueta 0 y la clase C con la
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etiqueta C. Sea g, la varianza media de los eventos etiquetados 0, o, la varianza media de los

eventos etiquetados C, oy la varianza del evento k, y 6(-,-) la funcion distancia.

El clasificador MDM simplemente comparard si é(o¢, gy) > 6(0y, 0x) = k pertenece a la

clase C.
Si se diera el caso contrario, entonces k es asignada a la clase 0.

1.4.2.17 Minima Distancia a la Media Riemanniana (RMDM). Desafortunadamente, la
distancia euclidiana no funciona bien cuando se trata de EEG como puntos en el espacio. Se ha
tratado de implementar en su lugar la distancia log-euclidiana, también llamada hiperbdlica o

geomeétrica:
6¢(a,b) = |log a —log b,
gue goza de invarianza ante escalas ya que
O6c(xa,xb) = 6q(a,b), Yab,x>0
e invarianza ante la inversion,
S¢(a,b™1) =64(a,b), Ya,b>0

Pero también es necesario tener una media definida para usar MDM. Si {c;,...,c,} es el

conjunto de k puntos, su media geométrica estara dada por

_ Kk
g— Cl'CZ'...'Ck

Ahora, si se considera el caso de sefiales EEG con N=2, donde N es el nimero de
electrodos o canales en el EEG, con xy; Yy x,;, COMO sus respectivas series de tiempo en una
ventana de tiempo k, su matriz de covarianza C, puede representarse como un punto en un
espacio tridimensional cuyos ejes sean Var(x1), Var(x2) y Cov(x1,x2) = Cov(x2,x1). Dado que C;

es una matriz SPD, y considerando la desigualdad de Cauchy-Schwarz, los puntos estan
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contenidos en un cono alrededor del plano Var(x1)Var(x2). Recuérdese que la varianza de una
sefial de EEG es equivalente a su energia, y la covarianza entre 2 electrodos puede traducirse

como la sincronizacion entre las sefales que miden, asi que resulta una buena caracterizacion.

El conjunto S, ., de matrices positivas de N x N es una variedad diferenciable en la cual
cada pequena vecindad alrededor de algin punto P se ve como el espacio euclidiano de matrices
simétricas. El espacio tangente es el de todas las matrices simétricas en cada punto base de la
variedad. Y cada espacio tangente en la geometria de Riemann cuenta con un producto interno

en el punto P, < A,B >p = tr(P~Y2AP~1/?B),

A la curva que representa la distancia mas corta entre 2 puntos C; y C, en el espacio

S.+(N) se le llama geodésica, o también, distancia riemanianna, dada por
86(C1, C2) = |ILog(C 2072l
donde || - || es la norma de Frobenius. Goza de invarianza ante conjugaciones,
86 (XC1XT,XC,XT) = 84(Cy, Cy),
e invarianza ante inversiones,
§(C,7HCTH=68(CLCy).

Y, nuevamente, se requiere una media o0 centro de masa, que en este caso esta dada por
la media de Cartan, sin embargo, para k>2 no se conoce una forma cerrada definida, pero puede

estimarse hallando la solucién a la ecuacién

1
;Z Log(G~Y2C,G~?) = 0
k

Finalmente, se compara la distancia riemanniana entre un evento de prueba y la media

de Cartan de cada clase, y entonces el evento es asignado a la case mas cercana. (Congedo,
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Barachant, & Bhatia, 2017; Barachant, Bonnet, Congedo, & Jutten, Riemannian geometry applied
to BCI classification, 2010; Barachant, Bonnet, Congedo, & Jutten, Multiclass Brain-Computer

Interface Classification by Riemannian Geometry, 2012)

Recuérdese que los filtros espaciales parten de la idea de que la serie de tiempo de una

sefial de EEG esta dada por
x(t) = As(t),

Donde s(t) es el vector que contiene la serie de tiempo de la fuente original, esto es, las
regiones corticales cerebrales, y A es la matriz mezcladora de la cual, suponiendo que sea

invertible, se obtiene la matriz B de P x N. B funge como filtro espacial, de manera que

y() = Bx(t) = s(t)

Si S; y §; son las matrices de covarianza de la fuente original de 2 eventos i y j, las
matrices de covarianza de la sefial obtenida por un electrodo son C; = AS;AT y C; = AS]-AT, por lo

que
86(Si,Sj) = 66(Ci, () .
Entonces, no importa cual es la matriz mezcladora, es equivalente a obtener los datos
directamente de la Fuente original. Esto hace también al algoritmo de RMDM mas robusto ante

las variaciones que pudieran darse entre usuarios 0 entre sesiones con el mismo usuario.

(Congedo, Barachant, & Bhatia, 2017)

1.4.3 Aprendizaje Profundo

1.4.3.1 Redes Neuronales Artificiales (ANN). Como se mencioné previamente,

Rosenblatt no pudo hallar una regla de aprendizaje para perceptrones de varias capas y Minsky
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y Papert demostraron que el perceptron era indtil ante datos no linealmente separables. (Minsky
& Papert, 1969) Sin embargo, Ivakhnenko y Lapa introducen el método de agrupamiento para
manejo de datos (GMDH, por sus siglas en inglés), consistente en funciones polindmicas
anidadas entrenadas por regresion una capa tras otra. Con la ventaja de poder presentar
comportamientos no lineales, se consideran las primeras redes profundas. En 1971 se registra
un GMDH con 8 capas (lvakhnenko y Lapa, 1965; Ivakhnenko, 1971; como se citd en

Schmidhuber, 2014).

Actualmente, se considera perceptron a la arquitectura con una neurona de entrada, una
neurona intermedia que efectda la activacion y una capa de salida. Una red neuronal es una
combinaciéon de perceptrones, tanto en anchura como en profundidad. El ancho es la cantidad
de neuronas que hay en una capa, Y la profundidad se refiere a la cantidad de capas. A una red
con mas de una capa se le llama también perceptron multicapa (MLP). Y a sus capas intermedias
se les llama capas ocultas. Si una red posee solamente una capa oculta se conoce como red
neuronal vacia. No hay consenso en la cantidad minima de capas necesarias para llamar a red
profunda pero cominmente se considera que sitiene 4 0 mas capas puede llamarse red neuronal

profunda (DNN), que se ilustra en la Figura 1.23.
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Figura 1.23. Red neuronal artificial. Cada circulo es una neurona o nodo. Cada flecha corresponde a una conexion,
las ANN pueden estar parcial o totalmente conectadas, esto ultimo significa que cada neurona est conectada a todas
las neuronas de la capa anterior y a todas las neuronas de la capa posterior. En cada nodo se realiza la sumatoria
ponderada de las entradas que recibe y se le pasa a la funcidn de activacion que emite la salida a la siguiente capa.
Reproducido de Redes Neuronales: Conceptos Basicos y Aplicaciones (p. 12), por Matich, 2001, Universidad
Tecnoldgica Nacional.

1.4.3.1.1 Retropropagacion (BP). Pero no fue hasta que se propuso el uso de la
retropropagacion de errores que las ANN retomaron su curso. Werbos mostré la viabilidad y
conveniencia de usar la regla de la cadena como medio para identificar el peso del error en cada
capa de unared (Werbos, 1982). Rumelhart et al. lo popularizaron mostrando su aplicabilidad en

diferentes redes neuronales con distintos objetivos. (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986)

Sea wﬁj el peso entre la neurona j de lacapal — 1y la neurona i de la capa [,

z{ = ¥ wh;al~" la suma ponderada en la neurona i de la capa [,

o(z}) la salida de la funcion de activacion o en la neurona i de la capa [,

S
I

L la capa de salida y ] la funcién de pérdida. Definimos al error §, la tasa de cambio de la pérdida

con respecto a la suma ponderada z que recibe de cada neurona de la capa de salida, como
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aplicado la regla de la cadena, se tiene que

sh = 9] 0aj 9] daj 0]

= = = o
! dar dz} 0al oz’ daf
j ]

'(z})

Ma4s aun, es posible establecer un error para cada capa considerando

aJ
8= —
‘ozt
asi,
aJ
141 _
6j+1 - aZjl+1’

Y nuevamente, aplicando la regla de la cadena a la delta general

I+1 1+1
TP Y M z e A z 1l o' (21)
L I+1 l j 1 j j il
J J J
Por otro lado,
l
0] _ 9] 0z _ sl
l l l iy

Basta con tales relaciones para pasar al algoritmo de retropropagaciéon (Nielsen, 2019).

Algoritmo 1.1 (Retropropagacion)

1 Inicio

2 71 = wlx

3 al = o(z?)
4 Forl=2:L
5 72l = wlal-1
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6 al = a(2")

7 L =vjg0od'(z)

8 Forl=L—-1:-1:2

9 sl = (w1+1T81+1) 0 G:(zl)
10 le] — al—lsl

11 ol =w! - nv,J

12 Fin

donde © es el producto de Hadamard.

De esta manera, la red aprende tras la actualizacién de los pesos de cada neurona en

proporcién al cambio que provoca en la funcion de pérdida la modificacién de un peso dado.

1.4.3.2 Redes Neuronales Convolucionales (CNN). Una Red Neuronal Convolucional
o Convolutional Neural Network (CNN) toma su nombre de las convoluciones realizadas entre
regiones acotadas de una capa neuronal y su kernel, que es una matriz de pesos. El resultado
de tales convoluciones se pasa como entrada a la funcion de activacién. Y la operacién se va
realizando a lo largo de toda la capa, tomando pequefios pasos hasta que todas las neuronas

son tomadas en cuenta.

En 1989, LeCun et al. (citado por Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016) implemento por
primera vez una CNN “moderna”, probablemente inspirado en el Neocognitron de Fukushima y/o
en los trabajos de Hubel y Wiesel en neurofisiologia de la vision, consiguiendo un 95% de
exactitud en el reconocimiento de los digitos escritos a mano de la base de datos MNIST.

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)

1.4.3.2.1 Convolucién. Una convolucién es una operacion matematica, muy utilizada en
andlisis de sefiales, que puede interpretarse como el resultado de la superposicion de una sefial
f con una sefal g invertida y trasladada una distancia x, que se desplaza a lo largo de todo el

dominio. Se define como
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hG) = f@) < g@) = [ F@gx — 2)dz

Aungue la convolucion es conmutativa, se le suele llamar filtro o kernel a la funcién g y
se dice que es aplicado sobre f, y a la funcién resultante se le conoce como mapa de

caracteristicas. Su uso en computacién requiere una discretizaciéon, dada por

B = f0)+ () = Y f@glx—2)

Z=—00

Y para el tratamiento de imagenes o sefiales bidimensionales puede extenderse como

S ) = (U K)(,j) = Z Z I(m K@i —m,j —n)

m n

Asi, una CNN toma la entrada de la capa neuronal y la convoluciona con el kernel, que
funge como una matriz de pesos en las ANN, en el sentido que S se pasara a la funcion de
activacion, y seran los valores del kernel los parametros que se actualicen mediante el algoritmo

de retropropagacion.

Sin embargo, notese que mientras m incrementa el indice de I incrementa, pero el de K
disminuye. Esto se debe a que la convolucion invierte a g, como se menciono arriba. Pero si la
inicializacién del kernel sera aleatoria y sus entradas se modificaran tras cada iteracion, resultaria
mas sencillo si no se tuviera que invertir el kernel. Actualmente, la mayoria de las
implementaciones de CNN ya no aplican la convolucion, sino que libran la complejidad
innecesaria de invertir el kernel usando la correlacién cruzada, que en 2D se ve asi:

S(i,j) = (K * (i, j) = Z Z G +m,j +n)K@m,n)

m n

Pero en la practica se le sigue llamando convolucion y las Convolutional Neural Networks

no han cambiado su nhombre a Correlational Neural Networks. En fin, su ventaja es que simplifica
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el computo y la comprension de su implementacion. (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016) En

la Figura 1.24 se ve graficamente cdmo opera la correlacion cruzada.

Input

| Kernel
fel b ||| s o
[& I |I| q h
————————— —| u =

v Ouatput

——
ai -+ b -+ b —+ o -+ U -+ ar -+
ey -+ z fu +  g= aqu + h=z
ew + fxr 4+ fw  + gr + gw +  hx -+
iy —+ N Ju + k= ky  + Iz

Figura 1.24. Correlacién cruzada. Se tiene una matriz de 3x4 como entrada y un kernel de 2x2 que se le aplica como
filtro mediante la correlacion cruzada. El resultado se muestra debajo, el mapa de caracteristicas es una matriz de 2x3.
Reproducido de Deep Learning (p. 330), por Goodfellow et al., 2016, The MIT Press.

1.4.3.2.2 Agrupacién. Un detalle que resulta limitante de las CNN es que aprenden a
identificar pequefas regiones del tamafio de su kernel, pero en ubicaciones muy especificas.
Una solucién sencilla y eficaz es la agrupacion o pooling, que resume la informacién de una
region en un pequefio bloque que dotara de holgura en la deteccion de caracteristicas. Al mismo
tiempo, reduce la dimensionalidad, reduciendo el tiempo de coOmputo y promoviendo evitar el
sobreajuste. Se coloca una capa adicional entre después de la capa convolucional para realizar
la agrupacion. El filtro de agrupacién generalmente se elige de 2x2, lo que reduce a la mitad cada

dimensién, y a su vez, reduce el mapa de caracteristicas a un cuarto de su original.
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Los algoritmos de agrupacion mas utilizados son: agrupacion promedio o average
pooling, que toma el promedio de los valores del mapa de caracteristicas; y la agrupacion maxima
0 max pooling, que conserva el solo el valor mdximo en cada filtro. En la Figura 1.25 se

ejemplifican ambos con la misma entrada para ver la diferencia en sus efectos.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 20 | 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12011012 7 2 12 | 12 7 2
12 | 12 |B45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
\J Y
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figura 1.25. Diferencia entre max pooling y average pooling. Los cuadros superiores representan el mapa de
caracteristicas donde se aplicara una agrupacién con un filtro de 2x2 y un paso de 2, representado con los grupos de
distintos colores. A la izquierda, se le aplica Max Pooling, que toma los valores méaximos de cada grupo. A la derecha,
se le aplica Average Pooling, que conserva el promedio de cada grupo. Abajo se muestran los nuevos mapas de
caracteristicas. Modificado de Application of Transfer Learning Using Convolutional Neural Network Method for Early
Detection of Terry’s Nail (p. 3), por Yani et al., 2019, Journal of Physics Conference Series.

1.5 Interfaz Cerebro Maquina

Una interfaz cerebro maquina (BMI por sus siglas en inglés) es un sistema de
comunicacion que permite interactuar con un dispositivo electronico a través de la mera actividad
cerebral. Para lograr esto se requiere del uso de algoritmos de clasificacién y reconocimiento de

patrones.

El paradigma clasico de la estructura de un BMI, esquematizado en la Figura 1.26, incluye
3 etapas: recepcion de datos, procesamiento de datos, y actuadores. En la primera etapa se
adquiere la sefial bioeléctrica, y pueden usarse diferentes tecnologias, como EEG, MEG, ECoG,

EMG, entre otras. (Clerc, Bougrain, & Lotte, Brain-Computer Interfaces 1: Foundations and
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Methods, 2016; Graimann, Allison, & Pfurtscheller, 2013) La mas comin es EEG debido a su
bajo costo, portabilidad, resolucion temporal, bajo requerimiento computacional, y no invasividad,
en comparacion con las otras técnicas. La segunda etapa es donde todo el analisis se lleva a
cabo. Esto incluye el preprocesamiento que los algoritmos de clasificacion pudieran conllevar, la
extraccion de caracteristicas y la clasificacién por si misma. En la etapa final, la salid del

clasificador es transformada en 6rdenes para producir una accion.

Un ejemplo de esta configuracién es una silla de ruedas eléctrica cuyo movimiento hacia
adelante o hacia atras es controlado por un detector de parpadeos mediante EEG, usando LDA
como clasificador. En la etapa de recepcion, el EEG capta la sefial mediante electrodos en el
cuero cabelludo. Para el preprocesamiento, se conservan solo las sefales de los electrodos mas
cercanos a cada ojo y el resto son descartados. Si el parpadeo incrementé la energia de la sefial
en el electrodo mas cercano al ojo guifiado, y se redujo en el electrodo opuesto, tendriamos la
caracteristica a usar como discriminante para el clasificador. El calculo de la energia en ventanas
de tiempo es la extraccion de caracteristicas. El clasificador recibe entonces 2 cantidades, la
energia de cada electrodo en una ventana de tiempo dada, permitiendo decir cudl fue el ojo
guifiado. Finalmente, se asigna una accion a cada clase. Por ejemplo, si se guifia el ojo derecho

la silla avanzaréa hacia adelante, y hacia atras si es el izquierdo.

signal _— Signal . - Actuators
Input processing
- Feature .
EEG Preprocessing . Classification Commands
extraction

Figura 1.26. Arquitectura clasica de una BMI. Tiene 3 etapas: Entrada, procesamiento de los datos, y actuadores.
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2. Metodologia

Se utilizaron dos bases de datos de EEG, una publica provista por PhysioNet y una propia
generada en nuestro laboratorio. Esto con el fin de comparar los resultados tras entrenar los
clasificadores por separado. Por un lado, el entrenamiento con los datos publicos, y por otro, el
entrenamiento con los datos obtenidos en el laboratorio. A continuacion, se detallan los

protocolos de obtencién de cada uno y su tratamiento.

2.1 Datos Publicos
PhysioNet ofrece una base de datos publica que incluye series de tiempo de EEG bajo
tareas de imaginacion motora y movimiento real. Esta disponible para su descarga en

https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/. (Goldberger, y otros, 2000)

2.1.1 Voluntarios

Hay disponibles datos de 109 sujetos, pero solo se usaron los de 92 de ellos. Los
voluntarios 14, 34, 37,41, 51, 64, 69, 72,73, 74, 76, 88, 92, 100, 102, 104, y 109 fueron excluidos
debido a que presentaban un menor nimero de eventos o eventos incompletos. Esto con el fin
de mantener el nUmero de eventos homogéneo entre todos los sujetos. El experimento se realizd
y grabd en el Wadsworth Center BCI Research and Development Program. (Wolpaw, Mcfarland,
Vaughan, & Schalk, 2003) En el sitio web de PhysioNet no se brinda mas informacion sobre los

voluntarios.

2.1.2 EEG

Se us6 un equipo EEG de 64 canales, con una frecuencia de muestreo de 160 Hz. Los
electrodos fueron colocados de acuerdo con el sistema internacional 10-10, excluyendo: Nz, F9,

F10, FT9, FT10, Al, A2, TP9, TP10, P9, y P10. Los datos fueron grabados usando el sistema
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BCI2000 (http://www.bci2000.0org), en una PC corriendo Windows 2000, con procesador Athlon

de 1.4 GHz, 256 Mb de RAM, subsistema I/O IDE, y una tarjeta de adquisicion de datos Data

Translation DT3003 (Schalk, McFarland, Hinterberger, Birbaumer, & Wolpaw, 2004) y las

secuencias de tiempo estan en archivos formato edf.

2.1.3 Adquisiciéon de Datos

A cada voluntario se le solicitd realizar 14 acciones:

1.

2.

3.

10.

11.

12.

13.

14.

Linea base con ojos abiertos;

Linea base con ojos cerrados;

Tarea 1 (abrir y cerrar pufio izquierdo o derecho);

Tarea 2 (imaginar abrir y cerrar pufio izquierdo o derecho);
Tarea 3 (abrir y cerrar ambos pufios o ambos pies);

Tarea 4 (imaginar abrir y cerrar ambos pufios 0 ambos pies);
Tarea 1;

Tarea 2;

Tarea 3;

Tarea 4;

Tarea 1;

Tarea 2;

Tarea 3;

Tarea 4.

Se le llama linea base a la grabacion de EEG mientras el sujeto no realiza alguna

actividad en particular, fisica o mental. Simplemente se le solicita permanecer relajado,

normalmente sentado. Por simplicidad, en este estudio solamente se usa la informacion de la

linea base con ojos abiertos.
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La grabacion de las lineas base duré 1 minuto cada una, y 2 minutos la de cada tarea.
En cada tarea se le pide realizar 5 0 6 veces cada uno de los 2 movimientos posibles, o
imaginacién de los movimientos, segln sea el caso. Por ejemplo, en la tarea 1, se le pide en 5
ocasiones que abra y cierre el pufio derecho durante 6 segundos; y en 6 ocasiones que abra y
cierre el pufio durante 6 segundos. Cada uno de estos intervalos de 6 segundos en que el
voluntario imagina o ejecuta un movimiento es considerado un evento. Para cada uno de los 92
sujetos hay 45 eventos de cada tarea. Nuevamente, por simplicidad, aqui solo se consideraron
los datos de la tarea 2 (acciones numero 4, 8 y 12), que corresponde a imaginar abrir y cerrar el
pufio izquierdo o derecho. Y se recortaron los eventos, tomando solo los primeros 3 segundos
de cada uno. Esto ultimo para empatarlo con la longitud de los eventos en los datos de nuestro
laboratorio (ver los detalles de la adquisiciébn de los datos de laboratorio en las siguientes
secciones). Asimismo, la totalidad de la grabacién de linea base fue dividida en secciones de 3

segundos. De manera que se obtuvieron 20 eventos de linea base por cada sujeto.

Idealmente, en el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automético, el nimero de
eventos por clase debe ser similar. Ya que los datos de la linea base y la tarea no estan
balanceados, se implementd un procedimiento de aumentacién de datos. Se generaron ‘nuevos’
eventos de linea base uniendo la mitad final de un evento con la mitad inicial del evento contiguo.
Asi, en vez de tener solo 20 eventos por sujeto, se conté con 39 eventos de linea base por sujeto.
Esto produjo un total de 3588 eventos de linea base (considerando los 92 sujetos), y 4140
eventos de la tarea 2, de los cuales, 2086 corresponden al pufio izquierdo y 2054 al pufio

derecho.
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2.2 Datos de Laboratorio
2.2.1 Voluntarios

Los datos de EEG fueron generados de una muestra de 30 voluntarios masculinos,
diestros, carentes de diagnéstico de patologias neuroldgicas y condiciones psiquiatricas o
psicoldgicas. Sus edades se hallaron dentro del rango de 18 a 31 afios. Todos aseguraron haber
dormido mas de 6 horas la noche antes del experimento, no estar bajo el efecto de psicoactivos,

y bajo ningun tratamiento médico.

2.2.2EEG

Los datos se obtuvieron usando la diadema Emotiv EPOC+

(https://www.emotiv.com/epoc/). Su frecuencia de muestreo es de 128 Hz, cuenta con 14

electrodos dispuestos acordes al sistema internacional 10-20 (AF3 F7 F3 FC5 T7 P7 O1 O2 P8
T8 FC6 F4 F8 AF4), como se muestra en la Figura 2.1. Posee un filtro notch integrado para
frecuencias de 50 y 60 Hz. Como interfaz PC-Emotiv se utilizé el software comercial del equipo:

EmotivPRO v1.8.1. Conectada a través de su Bluetooth incluido.
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Figura 2.1. Emotiv EPOC+ Yy sus electrodos. Se muestra la diadema Emotiv EPOC+ (izquierda) y los electrodos que
posee segun en sistema 10-10 (derecha). Adaptado de Emotiv, 2021, (https://www.emotiv.com/product/emotiv-epoc-
14-channel-mobile-eeg/#tab-description).

2.2.3 Adquisicién de Datos

El protocolo implementado estuvo basado principalmente en los trabajos de (Brunner,
Leeb, Miller-Putz, Schldgl, & Pfurtscheller, 2008), (Lee & Choi, 2018), y (Wu, Huang, Lin, Tsai,
& Wang, 2018). Las grabaciones se realizaron en un laboratorio bien iluminado, con poco ruido,
sin olores significativos, buscando reducir al maximo los estimulos externos que pudieran
interferir con el experimento. Se les solicito a los voluntarios permanecer sentados
coémodamente. A un metro de distancia se dispuso una pantalla mostrando una secuencia de
imégenes correspondientes con cada tarea, mediante una presentacion en Microsoft PowerPoint

(http://www.office.com). La pantalla usada fue la de una laptop con display LED, de 14 pulgadas,

con resolucién de 1920x1080, y una frecuencia de 60 Hz.

A cada voluntario se le pidio realizar las siguientes acciones:

- Linea base con ojos abiertos
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Levantar el brazo izquierdo

Imaginar levantar el brazo izquierdo

Levantar el brazo derecho

Imaginar levantar el brazo derecho

La grabacion de linea base durd 30 segundos. Posteriormente, hubo tres bloques de 16

ciclos de grabacion. Cada ciclo consistié en un conjunto de descanso — movimiento — descanso

— imaginacion. A su vez, cada uno de los elementos del ciclo tuvo una duracion de 3 segundos,

por lo que cada ciclo tuvo una duracion de 12 segundos.

Se mostro en pantalla una imagen diferente para cada tarea. Para la linea base y el

descanso entre tareas, donde bajaban los brazos, se mostré una cruz negra; una flecha relleno

solido para el movimiento real y una flecha relleno suave para la imaginacion, apuntando hacia

el lado a mover o imaginar, azul para el lado derecho y verde para el izquierdo. En cada ciclo, el

lado del movimiento y la imaginacién fue el mismo. En la Figura 2.2 se muestran las imagenes

de un ciclo derecho.

Rest

Real movement

Rest

Motor imagery

35— re——— 35— »+——— 35 ——re——— 35 —————»

Figura 2.2. Estructura de un ciclo derecho. Cada ciclo consta de 4 elementos: descanso, movimiento real,
descanso, imaginacion de movimiento. Cada elemento dura 3 segundos. Los datos de EEG generados durante el
elemento de imaginacién corresponden a un evento En este caso el evento corresponde a la clase Imaginacion Motora

Derecha (RMI).
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La lateralidad de los ciclos se fue alternando de acuerdo con una sucesioén uniforme
pseudoaleatoria generada con NumPy en Python, pero al final se mantuvo el balance, 24 ciclos

por cada lado del cuerpo.

Los elementos de imaginacién en cada ciclo corresponden a los eventos utilizados para
entrenar los clasificadores. De manera que, considerando los 30 voluntarios, se obtuvieron 300
eventos de linea base y 720 eventos de imaginacion motora por cada lado. De igual modo que
para los datos de PhysioNet, se llevé a cabo el mismo procedimiento de aumentacion de datos
para lidiar con la falta de balance entre el nUmero de eventos. Se tomé la mitad final de un evento
de linea base y se uni6 con la mitad inicial de su evento contiguo para generar un ‘nuevo’ evento.
Asi, se conté con 570 eventos de linea base, una cantidad mas cercana a los 720 eventos de

cada una de las otras clases.

2.3 Arquitecturas de BMI

Los eventos fueron etiquetados para el entrenamiento de los clasificadores en
aprendizaje supervisado. Se consideraron 3 clases: linea base (BL), imaginacibn motora
izquierda (LMI), e imaginacion motora derecha (RMI). Cada algoritmo clasificador fue entrenado
en 4 grupos de clasificacion: LMI vs RMI, LMI vs BL, RMI vs BL, y el caso multiclase LMI vs RMI

vs BL.

Se realiz6 el entrenamiento en dos formas diferentes. La global, alimentando el algoritmo
con los datos de todos los sujetos. Y la forma por sujeto, entrenando y validando el modelo con
los datos particulares de cada individuo. Esto para comparar la eficacia de cada clasificador con

pocos o muchos datos, y sus capacidades de generalizacion.
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2.3.1 Equipo

Los modelos de aprendizaje automatico fueron programados en Python
(https:/iwww.python.org/) usando el framework Keras (https://keras.io/), y las librerias sklearn
(https://scikit-learn.org/) y pyRiemann (https://pyriemann.readthedocs.io). Y fueron ejecutados en
una PC comercial corriendo Windows 10, con 32 GB de RAM, procesador Intel Core i7 — 6700 a

3.4 GHz, y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1070.

2.3.2CSP + LDA

Los datos crudos fueron ordenados en una matriz de EXNXT, donde E es el nUmero de
eventos, N el nimero de electrodos, y T el nimero de muestras en la serie de tiempo.
Posteriormente, fueron re-referenciados a la referencia de media comun (CAR por sus siglas en
inglés), balanceados y normalizados. Se hicieron pasar por un filtro pasa bandas Butterworth de
sexto orden con una ventana de 8 a 30 Hz. Los CSP fueron calculados usando el paguete MNE
(https://mne.tools/), mediante el método Ledoit-Wolf para estimacion de covarianzas. Finalmente,

se usaron 6 CSP como vector de caracteristicas y entrada del clasificador de LDA.

2.3.3 DNN

Primero los datos se centraron dentro del rango [-1,1] con la funcién maxAbsScaler de
sklearn. Se utilizé una red neuronal profunda con 9 capas ocultas. El inicializador de kernel fue
el mismo para toda la red: Random Uniform entre [-0.05, 0.05), con 42 como semilla. Se eligié
Leaky RelLU con alpha=0.3 como funcion de activacién en las capas internas, a fin de evitar la
muerte de las neuronas que emiten valores negativos, conservando un pequefio gradiente; y
Softmax en la capa de salida debido a que funciona para cualquier cantidad de clases. El
optimizador aplicado fue Nadam con tasa de aprendizaje entre 1e® y 1le®, y entropia cruzada

como funcion de pérdida. Se implement6 un 30% de dropout en cada capa. El nimero de épocas

63



se determiné empiricamente, cuidando evitar tanto el subajuste como el sobreajuste, entre 30 y

100.

2.3.4 CNN

El modelo de CNN implementado estuvo basado en la arquitectura propuesta en Dose et
al. Consistié en 2 capas convolucionales con 40 neuronas cada una. En la primera capa no se
aplicé padding y el tamafio de su kernel fue de 30x1. En la segunda se aplicé padding cero y su
kernel fue de 1x64. En ambos casos, se usé el paso por defecto de (1,1). Se hizo pasar por un
max pooling de 15x1 con padding cero. Después, se aplanaron los datos para pasar a una capa
completamente conectada con 80 neuronas. Finalmente, la capa de salida consisti6 en 2
neuronas. Sin embargo, los tamafios de kernel de las capas se adaptaron al entrenar los datos
de laboratorio de la siguiente manera: 24x1, 1x14, y 4x1 respectivamente. El inicializador del

kernel y las funciones de activacién conservaron las mismas condiciones que con DNN.

La idea detrds de este arreglo estuvo basada en permitir que la CNN extraiga las
caracteristicas de los datos crudos. Se esperaba que la primera capa convolucional fungiera
como un filtro espacial entre canales. Mientras que la segunda servia de filtro temporal entre
muestras. Entonces, la CNN recibi6 como entrada los datos crudos del EEG en forma de una
matriz de TxN, donde N fue el nimero de electrodos y T el nUmero de muestras por evento.
Luego, los datos ‘filtrados’ fueron aplanados y se hicieron pasar por una capa adicional para

realizar la clasificacion como tal. Tal estructura es mostrada en la Figura 2.3.
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Figura 2.3. Arquitectura de la CNN biclase. La CNN consistié en una capa temporal en la cual un kernel horizontal
extrajo las caracteristicas en el dominio temporal de la serie de tiempo de cada canal. Luego, una capa espacial con
un kernel vertical extrajo las caracteristicas relacionadas a la posicion de los electrodos en una cierta ventana de
tiempo. Posteriormente, vino el Max pooling para resumir el aprendizaje previo. Finalmente, los datos fueron aplanados
para pasar a una capa completamente conectada previa a la salida binaria para el caso biclase.

2.3.5 RMDM

Este clasificador estuvo basado en el trabajo de (Congedo, Barachant, & Bhatia, 2017)
Los eventos fueron filtrados con un filtro pasabanda Butterworth de sexto orden con una ventana
de 8 a 30 Hz. Los datos filtrados dieron lugar a una matriz de ExNXT, donde E fue el nUmero de
eventos, N el numero de canales, y T el nimero de muestras por evento. Esta matriz fue la
entrada al clasificador. La media riemanniana de cada clase y la distancia desde cada evento a
tales medias fueron calculadas con la ayuda de la libreria pyRiemann. Finalmente, se ejecutd

una validacién cruzada de 5 iteraciones sobre los valores resultantes de la clasificacion.
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3.Discusion y

Resultados

Un resumen de la exactitud media obtenida con los diferentes clasificadores se presenta
en la Tabla 3.1. Muestra los resultados separados por algoritmo, tipo de datos (laboratorio o
PhysioNet), y tipo de entrenamiento (por sujeto, global). Cada fila representa un grupo de
clasificacion (LMIvsRMI, LMIvsBL, RMIvsBL, or LMIvsRMIvsBL) usando un clasificador en

especifico.

La Figura 3.1 contiene una representacién gréafica de la exactitud en funcién de las clases.
Esto con el fin de evaluar la relacion entre ambos conjuntos de datos: los generados en nuestro
laboratorio con Emotiv y los de PhysioNet. Siguiendo el formato de la Tabla 3.1, el grafico cuenta
con subdivisiones para cada algoritmo, que permiten ver cudl ha sido el mejor clasificador en
cada caso. La comparacion entre los resultados por tipo de entrenamiento se muestra en la

Figura 3.2. De igual manera se ofrece con los datos separados por clasificador.
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Algoritmo Grupo

LMI/RMI
LMI/BL
RMI/BL

CSP+LDA

LMI/RMI/BL
LMI/RMI
LMI/BL
RMI/BL
LMI/RMI/BL
LMI/RMI
LMI/BL
RMI/BL
LMI/RMI/BL
LMI/RMI
LMI/BL

DNN

CNN

RMDM
RMI/BL

LMI/RMI/BL

Tabla 3.1. Resumen de resultados.

Datos de Laboratorio

Por Sujeto
48.1+6.7

99.7+1.3
99.8+1.2
61.6 +4.5
65.6 £ 3.5
68.8 +4.5
81.5+27
545+4.1
50.6 +2.9
56.8 + 8.8
60.1 +13.5
33.7+3.9
51.1+8.1
100
100
63.3+£6.2

Exactitud Media (%)

Global Por Sujeto
49.7+3 51.4+8.2
100 95.1+14.3
99.9+0.2 95.1+13.7
64.1+1.6 69.1+11.1
50.2+1.3 70.2+4.2
56.5+1.8 725+ 3.7
56.6 + 1.7 73+12.1
29.3+1.6 542+ 3.1
50.1+0.2 52.3+6.5
56.6 + 1.7 59.5+11.7
434+ 1.7 61 +10.7
56.6 + 1.7 442 + 9.7
50.7+24 53.8+ 134
100 97.1+11.2
99.9+0.2 97+11.4
63.6+4 72+13.1

Datos de PhysioNet

Global
498+ 17

97.9+0.3
98.1+0.3
73.4+13
714+1.2
86.4+ 0.4
86.9+ 0.4
73.6+1.3
59.5 + 0.4
98.4+0.2
98.3+0.5
74.7+0.3
57.9+1.9
99.9 +0.1
99.9+0.1
77.5+0.9
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Figura 3.1. Exactitud vs. clases por clasificador y por tipo de datos. El eje vertical representa la exactitud (%).
Hay 4 bloques, separados por linea verticales, correspondientes a los 4 algoritmos utilizados, y 2 sub-bloques
correspondientes a los conjuntos de datos, a la izquierda PhysioNet y a la derecha los de nuestro laboratorio. Cada
color representa un grupo de clasificacion. LMI es Ml izquierda, RMI es Ml derecha, y BL es la linea base.
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Figura 3.2 Resultados por tipo de entrenamiento. El bloque de la derecha muestra los resultados del entrenamiento
por sujeto. Mientras que el izquierdo muestra los del entrenamiento global. El color azul corresponde a los datos de
PhysioNet y el naranja a los datos de nuestro laboratorio.
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3.1 Discusion

Los principales hallazgos de esta investigacion fueron exactitudes medias de 78%, 66%,
60% y 80% para los clasificadores CSP, DNN, CNN y RMDM, respectivamente. Los mejores
resultados fueron obtenidos con los casos de linea base contra MI. Con los datos publicos y
entrenamiento global se obtuvieron exactitudes entre 86.4% y 99.9%. Con datos de nuestro
laboratorio y entrenamiento global, la exactitud fue superior al 99% solo en los casos de CSP y
RMDM. Asimismo, para datos propios, los tiempos de computo en la clasificacién/prediccion por
evento fueron de 8.3 ms, 18.1 ms, 62 ms y 9.9 ms, para CSP, DNN, CNN y RMDM,

respectivamente, lo que muestra la viabilidad del uso de estos algoritmos en una BMI.

Los cuatro algoritmos tuvieron algun problema al discriminar entre imaginacién motora
izquierda y derecha, pero casi todos tuvieron buen desempefio clasificando la imaginacion
motora contra la linea base, independientemente de la lateralidad, tanto con datos publicos como
con los de nuestro laboratorio. Es importante notar que, en los cuatro algoritmos, el error medio
en el entrenamiento por sujeto fue alrededor de 10% mayor que en el entrenamiento global. Esto
es debido a la amplia varianza en los resultados entre los individuos; para un solo sujeto la
exactitud fue del 20% mientras que la del resto se mantuvo cerca del 99%. Esta amplitud se ve
difuminada en el entrenamiento global, donde internamente el clasificador considera estas

diferencias.

Por otro lado, si se toma en cuenta solo que los datos no estan perfectamente
balanceados, se esperaria que en los datos de laboratorio se tuviera por lo menos una exactitud
del 50% para el caso de Ml izquierda contra MI derecha, 44.2% en MI contra linea base, y un
28.4% en el caso triclase. Mientras que para los datos publicos se esperarian exactitudes de
49.6%, 36.8%, 36.4%, y 26.6%, respectivamente. Claro que, para fines practicos, la expectativa

real esta por encima del 50%, por lo menos, para pensar en una BMI (til.
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3.2 Tiempo De Computo

La Tabla 3.2 muestra los tiempos de cémputo promedio por evento. El tiempo de
entrenamiento dependi6 fuertemente en el hardware utilizado, y la GPU usada para este estudio
fue un elemento comercial promedio. Considerando alrededor de 5000 eventos en un problema
biclase, tomo cerca de 45 minutos para que la CNN estuviera lista, que fue la mas tardada. El
mas rapido fue CSP + LDA, estando entrenado en menos de 5 minutos. Sin embargo, la parte
mas importante fue el tiempo de prediccion para valorar su viabilidad como una verdadera BMI

en tiempo real.

Tiempo promedio de Tiempo promedio de clasificacién
entrenamiento por evento (ms) por evento (ms)
Algoritmo Laboratorio PhysioNet Laboratorio PhysioNet
CSP+LDA 14.2+0.3 55.3+1.2 8.3+0.2 344+0.8
DNN 20.7 £ 0.7 2125+25 18.1+1.2 1178+ 7.3
CNN 85.1+1.3 524.1+3.2 62 + 3.6 373.2+11.7
RMDM 175+0.3 98.5+ 0.7 99+04 46.2+1.2

Tabla 3.2. Tiempo de cémputo.

Con los datos de laboratorio, la frecuencia de muestreo fue de 128 Hz (cada ~8 ms se
toma una muestra). Si cada evento tuvo duracion de 3000 ms, incluso el algoritmo mas lento,
CNN, habria podido hacer 48 predicciones por evento. Como maximo, pudo haber perdido 7 de
las 384 muestras que conforman cada evento. El clasificador mas rapido, CSP, habria podido
hacer 361 predicciones; DNN 165, y RMDM 303 predicciones. Esto ilustra sencillamente que
cualquiera de los clasificadores presentados aqui es viable como una opcién de BMI, con la

prediccion, practicamente, en tiempo real.

3.3 Evaluacién de los Clasificadores

La mejor clasificacién se obtuvo con RMDM, tanto con datos publicos como privados.
Particularmente, en el caso de linea base contra Ml, la clasificacion alcanzé valores superiores
al 97%. Para el caso de RMI contra BL con datos de laboratorio en entrenamiento por sujeto, se

alcanzé un 100%. Esto significa que fue capaz de detectar la Ml en cada sujeto y en cada evento.
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CSP dio resultados similares con 99.8% en la misma categoria, y con mas del 95% en MI contra
BL. Se debe considerar que recibieron datos solo de 30 personas, por lo que posiblemente sean
modelos sobreajustados, y se requiere trabajo futuro para probarlos con nuevos datos.
Desafortunadamente, en la clasificacion de Ml izquierdo contra Ml derecho, no fueron capaces
de efectuar una prediccién discriminante. Los valores fueron tan bajos que no fueron mejores
gue si solo adivinaran. Solo en el caso publico global, RMDM dio un aceptable 61%. Esto sugiere
la necesidad de una cantidad més grande de eventos para mejorar el resultado. Sin embargo,
como se menciond anteriormente, la similitud entre los resultados con los datos publicos y
privados muestra la consistencia del algoritmo trabajando tanto con grandes cantidades de datos
como con pocos. Incluso en el caso multiclase, tanto CSP como RMDM dieron buenos
resultados, entre el 63% y el 76% después del entrenamiento global. DNN y CNN dieron
resultados similarmente conservadores. Aun asi, produjeron mejores resultados clasificando LMI
contra RMI que los 2 clasificadores anteriores. Aunque con los datos de laboratorio obtuvieron
una exactitud del 50%, con los datos publicos mostraron una mejora alcanzando hasta el 70%.
Especialmente la DNN, consistente con la aptitud de del aprendizaje profundo para manejar
grandes cantidades de datos, con la ventaja adicional de que no requiere practicamente ninguin
preprocesamiento, puede trabajar con datos crudos directamente. Las Figuras 3.1y 3.2 muestran
gue ambos tuvieron una deferencia significativa en los resultados entre los datos publicos y de
laboratorio con el entrenamiento global, pero en el entrenamiento por sujeto no hubo diferencia
sustancial. Esto pudo deberse a que la cantidad de datos de un solo usuario no fue lo
suficientemente extensa para explotar los beneficios de las redes neuronales profundas.
Asimismo, ambos obtuvieron resultados satisfactorios en la clasificacion de Ml contra linea base,

y CNN alcanz6 98% de exactitud en el caso publico global.
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3.4 Comparacion de Resultados con el Estado del Arte

En la literatura, los clasificadores de MI presentan exactitudes superiores al 60%. (Stock &
Balbinot, 2016; Fakhruzzaman, Riksakomara, & Suryotrisongko, 2015; Amarasinghe,
Wijayasekara, & Manic, 2014; Fatmawati, Wijaya, & Prawito, 2017; Wang, y otros, 2017;
Kolodziej, Majkowski, Zapala, Rak, & Francuz, 2018; Xiao, Mu, & Hu, 2009; Elstob & Secco,
2016; Hamedi, Salleh, Noor, & Mohammad-Rezazadeh, 2014; Tabar & Halici, 2016; (Chatterjee
& Bandyopadhyay, 2016; An, Kuang, Guo, Zhao, & & He, 2014; Tyagi & Nehra, 2016;
Bhattacharyya, Hossain, Konar, Tibarewala, & Ramadoss, 2014; Huang & Wu, 2010;
Mohammadpour, Ghorbanian, & Mozaffari, 2016; Bentlemsan, Zemouri, Bouchaffra, Yahya-
Zoubir, & Ferroudiji, 2014; Bhaduri, Khasnobish, Bose, & Tibarewala, 2016; Shukla & Chaurasiya,
2018; Ko, Lin, Song, & Komarov, 2014; Tian & Liu, 2018; Lee & Choi, 2018; Dose, Miiller, Iversen,
& Puthusserypady, 2018; Chaudhary, Taran, Bajaj, & Sengur, 2019; Tayeb, y otros, 2019; Yang,

Yao, & Wang, 2018)

La mayoria usan datos de 2 a 10 sujetos, con EEGs de 64 o hasta 128 canales, como
se muestra en la Figura 5. Para estudios que usaron Emotiv como EEG, la exactitud resulté aun
mayor (por encima del 80%), como en (Stock & Balbinot, 2016; Fakhruzzaman, Riksakomara, &
Suryotrisongko, 2015; Amarasinghe, Wijayasekara, & Manic, 2014; Fatmawati, Wijaya, &
Prawito, 2017; Elstob & Secco, 2016). Sin embargo, en nuestro caso, la exactitud promedio del
estudio entero quedé alrededor de 70%. No obstante, si se considera solo los datos publicos,

como en la mayoria de los estudios alegados, la exactitud estaria alrededor del 81%.

En cuanto al uso de CSP, la literatura coloca la barra de exactitud cerca del 80% (Stock
& Balbinot, 2016; Fakhruzzaman, Riksakomara, & Suryotrisongko, 2015; Elstob & Secco, 2016;
Mohammadpour, Ghorbanian, & Mozaffari, 2016; Bentlemsan, Zemouri, Bouchaffra, Yahya-
Zoubir, & Ferroudji, 2014) y al de LDA alrededor del 72% (Aguiar, Yanez, & Benitez, 2016;

Kolodziej, Majkowski, Zapala, Rak, & Francuz, 2018; Elstob & Secco, 2016; Ko, Lin, Song, &
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Komarov, 2014; Yang, Yao, & Wang, 2018), como se muestra en la Figura 3.3 y en la Figura 3.4.
En nuestro estudio, la exactitud mejor6 en el caso de Ml contra linea base, siendo mayor al 97%.
Es interesante notar que el umbral de exactitud en los datos de laboratorio estuvo en 99.7%, 2%
mas que con los datos publicos. Pero la consistencia en la obtencion de exactitudes altas en
ambos casos confirmé la utilidad de este arreglo clasificador y su independencia de grandes

cantidades de datos para funcionar bien.

State-of-the-art Ml accuracy

B This study

Accuracy (%)

& & éﬂg’ & o & & 6\‘. f& & & & qg,“"‘\ S

Figura 3.3 Clasificadores de MI vs. Exactitud. Esta es una representacion de la exactitud media obtenida por
clasificadores de Ml en la literatura. La barra azul de la derecha representa la exactitud promedio obtenida en este
estudio considerando los 4 algoritmos, los 4 grupos de clasificacion, con entrenamiento global. Fuente: Elaboracion
propia basado en datos de (Stock & Balbinot, 2016; Fakhruzzaman, Riksakomara, & Suryotrisongko, 2015;
Amarasinghe, Wijayasekara, & Manic, 2014; Fatmawati, Wijaya, & Prawito, 2017; Wang, y otros, 2017; Kolodziej,
Majkowski, Zapala, Rak, & Francuz, 2018; Xiao, Mu, & Hu, 2009; Elstob & Secco, 2016; Hamedi, Salleh, Noor, &
Mohammad-Rezazadeh, 2014; Tabar & Halici, 2016; (Chatterjee & Bandyopadhyay, 2016; An, Kuang, Guo, Zhao, &
& He, 2014; Tyagi & Nehra, 2016; Bhattacharyya, Hossain, Konar, Tibarewala, & Ramadoss, 2014; Huang & Wu, 2010;
Mohammadpour, Ghorbanian, & Mozaffari, 2016; Bentlemsan, Zemouri, Bouchaffra, Yahya-Zoubir, & Ferroudji, 2014;
Bhaduri, Khasnobish, Bose, & Tibarewala, 2016; Shukla & Chaurasiya, 2018; Ko, Lin, Song, & Komarov, 2014; Tian &
Liu, 2018; Lee & Choi, 2018; Dose, Miiller, Iversen, & Puthusserypady, 2018; Chaudhary, Taran, Bajaj, & Sengur,
2019; Tayeb, y otros, 2019; Yang, Yao, & Wang, 2018)
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Figura 3.4. Algoritmos de preprocesamiento de Ml vs. Exactitud. Aqui, se comparan los resultados hallados en la
literatura, de la clasificacion de MI segun el preprocesamiento aplicado a los datos, independientemente del clasificador
que hayan implementado. La barra de la derecha muestra los valores obtenidos en este estudio cuando los datos
fueron preprocesados con CAR y CSP. Fuente: Elaboracion propia basada en (Stock & Balbinot, 2016; Fakhruzzaman,
Riksakomara, & Suryotrisongko, 2015; Amarasinghe, Wijayasekara, & Manic, 2014; Fatmawati, Wijaya, & Prawito,
2017; Wang, y otros, 2017; Kolodziej, Majkowski, Zapala, Rak, & Francuz, 2018; Xiao, Mu, & Hu, 2009; Elstob & Secco,
2016; Hamedi, Salleh, Noor, & Mohammad-Rezazadeh, 2014; Tabar & Halici, 2016; (Chatterjee & Bandyopadhyay,
2016; An, Kuang, Guo, Zhao, & & He, 2014; Tyagi & Nehra, 2016; Bhattacharyya, Hossain, Konar, Tibarewala, &
Ramadoss, 2014; Huang & Wu, 2010; Mohammadpour, Ghorbanian, & Mozaffari, 2016; Bentlemsan, Zemouiri,
Bouchaffra, Yahya-Zoubir, & Ferroudji, 2014; Bhaduri, Khasnobish, Bose, & Tibarewala, 2016; Shukla & Chaurasiya,
2018; Ko, Lin, Song, & Komarov, 2014; Tian & Liu, 2018; Lee & Choi, 2018; Dose, Miiller, Iversen, & Puthusserypady,
2018; Chaudhary, Taran, Bajaj, & Sengur, 2019; Tayeb, y otros, 2019; Yang, Yao, & Wang, 2018)

Pasando al tema de redes neuronales, se puede apreciar su auge en la literatura por la
gran cantidad de estudios implementando esta tecnologia, y sorprendentemente, obteniendo
buenos resultados, con exactitudes que rondan el 80% incluso en la clasificacion de 2 tipos
diferentes de MI, y cerca del 60% para el caso multiclase. (Amarasinghe, Wijayasekara, & Manic,
2014; Fatmawati, Wijaya, & Prawito, 2017; Hamedi, Salleh, Noor, & Mohammad-Rezazadeh,

2014; Tabar & Halici, 2016; Chatterjee & Bandyopadhyay, 2016; An, Kuang, Guo, Zhao, & & He,
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2014; Tyagi & Nehra, 2016) Considerando solo el caso de datos publicos con entrenamiento
global para hacer una comparacion mas justa, en este trabajo se obtuvo una exactitud media del

81%.

3.5 Limitaciones

Dado que CSP busca maximizar la varianza entre clases, se puede concluir que no hubo
variabilidad suficientemente distintiva entre las sefiales de MI, o por lo menos no la suficiente
distincion para ser separada linealmente por LDA. Esto puede atribuirse a la falta de canales de
EEG sensitivos a Ml en Emotiv, tales como C3 y C4. Pero seria inmediatamente refutado al
contrastarlo con los resultados obtenidos con los datos de PhysioNet, en los que el EEG si

presento los electrodos de la zona central, incluyendo C1, C2, C5y C6.

La similitud en los resultados de CSP y RMDM pueden explicarse considerando que
ambos métodos estan basados en hallar las matrices de covarianza de cada clase. Para alcanzar
alguna mejora, es necesario garantizar una alta variabilidad entre clases. Esto puede realizarse
a través del método de obtencion de las propias matrices de covarianza, o incrementando la
resolucion espacial el equipo, o usando una referenciacion de EEG distinta acorde a la relacion
espacial entre las clases. Uno pudiera pensar en separar los electrodos, usando solo aquellos
gue se encuentran en el lado izquierdo de la cabeza durante las tareas de MI izquierda, y
viceversa. Pero el reto seria entonces traducir los datos de manera que la interfaz sea capaz de

incluir tal separacién desde la implementacion.

La comprensién actual sobre el funcionamiento interno de las redes neuronales no nos
permite aun definir con precisién qué implica cada filtro y/o kernel. En cuanto a reconocimiento
de imagenes, hay una analogia lineal a la que acercarse: pensando tales pesos como filtros que
detectan &ngulos y formas. Pero en cuanto a sefiales de EEG, no existe una analogia directa
gue se asemeje. En cierto sentido, se ve a las redes neuronales como cajas hegras cuyo ajuste

de hiperparametros conlleva un proceso artesanal, afinandolos hasta lograr la arquitectura que
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genere el modelo correcto. Para esperar un desempefio satisfactorio en EEG usando redes

neuronales, con poco o nulo preprocesamiento, se requieren grandes cantidades de datos.

3.6 Trabajo Futuro

En general, el entrenamiento global produjo exactitudes mas altas. Esto muestra un
camino viable para el desarrollo de BMI's basadas en DL. Esto es, realizar entrenamiento global
para inicializar la red clasificadora, pero luego calibrarla mediante transferencia de conocimiento
con datos del sujeto en cuestion para adaptar la interfaz. Puede hacerse un submuestreo de los
datos publicos para que su forma coincida con la de los datos de laboratorio (14 canales y
frecuencia de muestreo de 128 Hz), y entonces entrenar al algoritmo con la suma de ambos
conjuntos de datos como entrada. Debe explorarse también el uso de equipos de EEG disefiados
especialmente para BMI con pocos electrodos (alrededor de 4) posicionados en regiones
estratégicas que garanticen la correcta resolucion espacial para tareas de MI. Los resultados
mas prometedores fueron obtenidos con RMDM y CSP asi que al ensamblarlos, tomando los
CSP como las matrices de covarianzas de entrada para RMDM, seria posible incrementar la
exactitud y tomaria lo mejor de cada algoritmo. Pero se necesitan mas datos, idealmente
tomados de diferentes voluntarios, para verificar la capacidad de los algoritmos y reducir el

sobreajuste en estos clasificadores.

3.7 Conclusiones

La exactitud media general fue mejor para el caso con datos publicos y entrenamiento
global. Sin embargo, el entrenamiento por sujeto dio resultados prometedores en la mayoria de
los casos, aungque la alta variabilidad entre los sujetos incrementé el error significativamente. Con
respecto al caso de los datos de laboratorio, los resultados con CNN no fueron 6ptimos, pero con
DNN fueron aceptables. En contraste, los resultados con CSP y RMDM fueron excelentes y

muestran la viabilidad de su implementaciéon en una BMI.
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Es importante considerar el nivel minimo de la sefial que Emotiv permite es de 8400
uV(pp), de modo que su ruido base estara cerca de 8 mV; por otro lado, el ruido base de una
tarjeta de adquisicion de datos tipica es de alrededor de 1 mV. Entonces, la SNR de los datos de
PhysioNet debe ser mayor que la de Emotiv. Esto tiene un impacto en la extraccién de

caracteristicas y, en consecuencia, en la clasificacion de las sefiales obtenidas.
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