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Resumen

Resumen

Un interfaz cerebro-maquina (BCIl) es un modo de comunicacion directa entre el
cerebro y un dispositivo externo. En este trabajo se han investigado varios métodos
para clasificar las sefales cerebrales generadas por el usuario y de este modo
interpretar su intencién. Para ello, previamente se ha realizado un estudio de las
investigaciones en el campo de los BCI en las dos ultimas décadas., se analizaron
las diferentes técnicas que los BCl emplean para adquirir la actividad cerebral y los
tipos de sefiales de control que se pueden encontrar en la misma y que pueden ser
moduladas voluntariamente por los usuarios. Se hizo una revision de los distintos
dispositivos que la comunidad cientifica ha controlado mediante sistemas basados
en BCI. A continuacion, se estudiaron diferentes métodos de clasificacion aplicados
a las sefiales EEG del conjunto de datos 2b de la competiciéon BCI de 2008.

La futura implementacion del sistema BCI propuesto sera utilizado en un
exoesqueleto pasivo de 4 GDL, orientado a tareas de rehabilitacion desarrollado
por la Universidad de Oriente en Cuba, que se encuentra en funcionamiento en la
sala de rehabilitacion del Hospital General Dr. Juan Bruno Zayas Alfonso de la
ciudad de Santiago de Cuba y que se pretende pase a modo activo. Para evaluar
los resultados se han empleado las sefales electroencefalograficas (EEG) del
conjunto de datos 2b de la competicion BCI de 2008. En esta investigacion se
emplean cuatro métodos de clasificacion de caracteristicas: analisis discriminante
lineal (LDA), maquina de soporte vectorial (SVM), perceptron multicapa (MLP) y red
probabilistica de Parzen. Los resultados indican que la red probabilistica de Parzen

y SVM consiguen mejorar el rendimiento en la clasificacion de sefiales en 3.8%, el
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LDA en 1.9% y el perceptron multicapa no consigue superar el rendimiento del

método tomado como referencia.



Abstract

Abstract

A brain-machine interface (BClI) is a direct communication mode between the brain and
an external device. In this work, several methods have been investigated to classify the
brain signals generated by the user and thus interpret their intention. To do this, a study
of research in the field of BCl has previously been carried out in the last two decades.
The different techniques that BCI use to acquire brain activity and the types of control
signals that can be found were analyzed. in the same and that can be modulated
voluntarily by the users. A review was made of the different devices that the scientific
community has controlled using BCl-based systems. Next, different classification
methods applied to the EEG signals from data set 2b from the 2008 BCI competition
were studied.

The future implementation of the proposed BCI system will be used in a 4 DOF passive
exoskeleton, oriented to rehabilitation tasks developed by the Universidad de Oriente
in Cuba, which is operating in the rehabilitation room of the General Hospital Dr. Juan
Bruno Zayas Alfonso from the city of Santiago de Cuba and that it is intended to go into
active mode. To evaluate the results, the electroencephalographic (EEG) signals from
data set 2b of the 2008 BCI competition were used. In this research, four characteristics
classification methods are used: linear discriminant analysis (LDA), vector support
machine (SVM). ), multilayer perceptron (MLP) and Parzen probabilistic network. The
results indicate that the probabilistic network of Parzen and SVM manage to improve
the performance in the classification of signals in 3.8%, the LDA in 1.9% and the
multilayer perceptron does not manage to surpass the performance of the method

taken as reference
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Introduccion

INTRODUCCION

Las enfermedades cerebrovasculares (ECV) son uno de los padecimientos mas
estudiados entre las enfermedades cronicas no trasmisibles. La incidencia promedio
mundial es de 200 casos por cada 100 000 habitantes cada afio, y una
prevalencia de 600 casos por cada 100 000 habitantes[1].

En Cuba la incidencia de la enfermedad se calcula en unos 22 mil casos anuales de
los cuales fallecen unos 9725 pacientes [2]. Se estima que ocurren 70 nuevos ictus
por dia en Cuba. Entre el 50-70% de los casos quedan secuelas, alrededor de un tercio
de los sobrevivientes de un ictus son incapaces de valerse por si mismos y
aproximadamente el 75% pierde sus facultades para reincorporarse al trabajo [3].
Muchas de estas ECV involucran principalmente la capacidad de comunicarse o
moverse por sus propios medios, por lo que requieren de un canal de comunicacion
alternativo que les permita exteriorizar sus pensamientos, sentimientos, emociones e
interactuar con el medio fisico por medio de la capacidad de controlar dispositivos
externos. Entre este tipo de dispositivos destacan las Interfaces Cerebro Computador
(BCI) por sus siglas en inglés.

Un dispositivo BCI puede registrar senales eléctricas (sefiales electroencefalograficas
o EEG) pero también otro tipo de sefiales como la irrigacién sanguinea de cerebro.
Los dispositivos BCl se pueden clasificar como invasivos y no invasivos. En los
invasivos, se colocan los sensores dentro del craneo por lo que es necesaria una
intervencion quirdrgica. En los no invasivos, el sensor es externo al craneo. Los

dispositivos BCI invasivos tienen un uso limitado debido a los riesgos de una cirugia
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[1], mientras que los no invasivos se utilizan mas ampliamente por su portabilidad y
facilidad de uso, sin embargo, estos ultimos tienen un ancho de banda limitado y por
tal la informacion que puede ser extraida también es limitada [2].

Las investigaciones hechas en BCI no invasivas basadas en sefiales EEG indican la
posibilidad de su uso en pacientes con dafios neuroldgicos; se ha probado su éxito en
el control de un cursor, de sillas de ruedas, de movimientos basicos de protesis,
deletreadores, rehabilitacion motora, entre otros. Estos sistemas pueden ser de ayuda
en sujetos con diversos trastornos motores como esclerosis lateral amiotrofica,
paralisis cerebral, accidente cerebrovascular y amputacion. [4].

En la actualidad, la mayoria de las terapias de rehabilitacién se realizan en forma
manual involucrando rutinas de movimientos en las que se requiere esfuerzo fisico por
parte del fisioterapeuta, lo que puede provocar que al final de una jornada el
fisioterapeuta, por los efectos del cansancio fisico, no realice los procedimientos
adecuadamente. Adicionalmente, en algunos tipos de terapia el fisioterapeuta debe
aplicar una resistencia al movimiento del paciente, la fuerza aplicada debe ser
controlada para evitar generar una lesion mayor, ademas si esta no es aplicada
correctamente se puede provocar un temor en el paciente a las terapias y por ende
una tension de los musculos afectados, lo que conlleva a un retraso significativo en la
evolucién del tratamiento

Hace algun tiempo ha emergido la robética de rehabilitacion con el objetivo de aplicar
tecnologias médicas que permiten la recuperacion parcial o total de los pacientes de
forma mas efectiva. Entre estas tecnologias se encuentran las maquinas de

rehabilitacion motora para la restauracion de la marcha, los exoesqueletos para
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miembros inferiores y superiores, y los equipos de retroalimentacién con sefales de
electromiografia, electroencefalografia y sensores propioceptivos.

Los exoesqueletos son estructuras externas rigidas que proporcionan soporte a las
funciones motoras de las personas [5]. La clasificacion de estos dispositivos los
diferencia en exoesqueletos pasivos o activos. Los exoesqueletos pasivos ayudan el
movimiento del miembro del paciente a partir de rutinas definidas con movimientos
especificos. Los exoesqueletos activos contribuyen a la ejecucion del movimiento del
paciente si este no es capaz de realizarlo a partir de patrones de intencionalidad
estimados con sensores de electromiografia, electroencefalografia y propioceptivos
[6,7].

Estos dispositivos brindan mayor flexibilidad para su transportacion y manejo. Los
mismos, incorporan actuadores que permiten movimientos controlados y precisos.
Muchos de los sensores incorporados en estos dispositivos brindan informacion del
movimiento relacionada con el angulo, la velocidad y la aceleracion. En la actualidad
los equipos en desarrollo, incorporan sensores que permiten capturar la actividad
cerebral del paciente (sefiales EEG), la cual posibilita conocer la informacion
relacionada con la intencionalidad del movimiento.[7].

Una de las estrategias frecuentemente usada en los sistemas BCI es la denominada
imaginacion motora (M), del inglés motor imagery); que es un proceso mental en el
cual el individuo ensaya, simula o imagina una accion dada. Imaginar un movimiento
genera los mismos procesos mentales que el realizarlo, por tanto M| puede ser
considerado como un método mas natural [8]. Ml induce cambios medibles en los

componentes de las sefales EEG sobre las areas sensorimotoras, conocidos como
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desincronizacién/sincronizacion relacionada a eventos, en inglés event-related
desynchronization/synchronization (ERD/ERS) [8,9].

Aunque la mayor parte de los estudios sugieren que la realizacion de la accidén produce
mejores resultados que la simple imaginacién motora, en [10] se observo un éxito
ligeramente mayor cuando se trataba de movimientos imaginarios versus movimientos
reales. Se pueden encontrar sefiales de interés en Ml en las ondas beta y mu. También
se puede obtener informacion adicional de 8 sefiales de baja frecuencia (< 1 Hz), como
en [11], donde las usaron para decodificar la velocidad del miembro superior, ya que
estas sefiales llevan informacion sobre el inicio del movimiento, direccion y velocidad.
El uso practico de aplicaciones basadas en ERD esta limitado por la gran variabilidad
que existe de sujeto a sujeto, una de las posibles razones para esta variabilidad es la
variada capacidad de las neuronas para trabajar en sincronia en el cortex sensorimotor
[12]. El electroencefalografo obtiene las sefiales del cerebro mediante electrodos. Una
forma de seleccionar los electrodos a usar es identificando cuales cambian en potencia
cuando varian ciertas condiciones, como de movimiento a reposo [13]. Los resultados
de un sistema BCI pueden depender del estado mental actual del usuario y de la
posicién exacta de los electrodos, por tanto, antes de la sesién se debe regular con
retroalimentacion, previo llevar a cabo una sesién de seleccidon (screening) sin
retroalimentaciéon en donde se determinan qué montaje y qué banda de frecuencia
usar [14].

Los estudios realizados sobre el control de dispositivos mediante la decodificaciéon de
sefales EEG pueden distinguirse entre online (en linea o en tiempo real) y offline (fuera
de linea). Los primeros generalmente se utilizan para estudiar la interaccidon entre

sujeto y maquina, casi siempre con retroalimentaciéon. En el caso offline, los datos se
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analizan después del proceso de toma de datos, el foco estda mayormente en la
decodificaciéon de las sefiales EEG, es decir, en la capacidad del sistema de diferenciar
diversos patrones mentales.

La revolucion cubana desde sus inicios en 1959 ha venido prestando un especial
interés a los servicios médicos convirtiendo a nuestro pais en una potencia médica,
que la ubica en estas prestaciones entre los paises mas desarrollados del mundo. En
Cuba la utilizacion de la terapia de rehabilitacion robdtica puede considerarse
incipiente dada su escaso empleo en estudios clinicos. Sin embargo en el afo 2017
se implementd un exoesqueleto de 4 GDL, en el Hospital General Dr. Juan Bruno
Zayas Alfonso de la ciudad de Santiago de Cuba. Este se encuentra en funcionamiento
en la sala de rehabilitacion del hospital mencionado, y se ha empleado en el
tratamiento del hombro doloroso en pacientes hemipléjicos de rasgo isquémico.

Los resultados de la aplicacion de este proyecto fueron satisfactorios, se comprobé la
marcha del proceso teniendo como referencia 2 grupos de pacientes, el primer grupo
recibiendo terapia de rehabilitacion robadtica, y el 2do grupo terapia de rehabilitacion
de manera convencional. [15,16]. Los resultados fueron alentadores para nuestro pais,
puesto que actualmente esta terapia se realiza de forma manual en la mayoria de las
salas de rehabilitaciéon excepto en el Centro Internacional de Salud “La Pradera”.
Aunque los resultados de la aplicacion de la terapia robdtica fueron satisfactorios es
importante aclarar que el paciente no participaba de forma activa, es decir, los
ejercicios realizados eran orientados desde una PC por parte del fisioterapeuta, y
enviados a una tarjeta electrénica, para el control de los movimientos realizados por el

exoesqueleto.
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Problema de investigacion :
Necesidad de la participacion activa de pacientes en el proceso de rehabilitacion a

partir de su intencionalidad de movimiento.

Objeto de investigacion: Métodos de clasificacion de sefales de

electroencefalografias basados en imaginacion motora para sistemas BCI.

Campo de accion: Las técnicas de aprendizaje automatico para la deteccién de la
intencion de movimientos en los métodos de clasificacion de las sefiales de

electroencefalografias.

Objetivo general
Disenar el sistema BCI para el control del exoesqueleto en modo activo a través del
uso de las sefales EEG mediante métodos de clasificacién de intencionalidad de

movimientos basados en imaginacion motora.

Hipotesis: Si se disena el sistema BCI para el control del exoesqueleto en modo activo
mediante el uso de sefiales EEG basados en imaginacién motora se lograra una mejor

neuro-rehabilitacion en pacientes con dafos neurologicos .

Para dar cumplimiento a este objetivo general y a partir del analisis de la literatura, se

plantean las siguientes tareas:
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e Fundamentar del problema de la investigacion a partir del diagnéstico del estado
actual de las terapias para la neuro-rehabilitacion motora de pacientes postictus
y el desarrollo de exoesqueletos en los procesos de rehabilitacion.

e Realizar un estudio desde el punto de vista gnoseoldgico, histérico y actual de
los métodos de extraccion de caracteristicas y de clasificacién de sefales EEG
en sistemas BCI

e Proponer un método de clasificaciéon para tareas de imaginacion motora en
sistemas BCI a partir de sefiales EEG

e Evaluar el método propuesto en bases de datos de imaginacion motora
reconocidas en la comunidad cientifica.

e Corroborar los resultados alcanzados y emitir conclusiones.

Aporte Practico
o El disefo de un sistema BCI que contribuye a una futura implementacion del
desarrollo de una terapia robdtica activa que brinda a los pacientes con dafos
neuroldgicos la posibilidad de su integracion a la sociedad en que viven, y que

ademas logren trabajar con equidad y dignidad.

Métodos de investigacion utilizados.
e Meétodo de andlisis y sintesis: Se aplica para establecer el estado del arte del
tema de investigacion, como marco tedrico referencial, permitiendo conocer qué
se ha investigado sobre el tema de la evolucion histérica del desarrollo de los

exoesqueletos para la rehabilitacién en el entorno clinico.
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Método de induccidon-deduccion: Se aplica para proponer una propuesta
integradora partiendo de diferentes analisis que logran establecer aspectos
generales y métodos empiricos, que constituyen puntos de partida para inferir
o confirmar formulaciones tedricas, las cuales permitiran deducir nuevas
conclusiones logicas que son sometidas a prueba de acuerdo con las
generalizaciones empiricas.

Método de la observacion cientifica: consiste en la percepcion directa del objeto
de investigacion y constituye el instrumento universal del investigador. Se utiliza
para observar la dinamica del proceso de reconocimiento de las sefiales EEG y
analizar en cada caso cémo se comportan las variables identificacion de
posturas que se corresponden con tales senales, rango de movimiento articular
(ROM) del miembro superior.

Métodos de medicidn: se desarrollan con el objetivo de obtener informacion
numérica acerca de una propiedad o cualidad del objeto o fenémeno,
comparando magnitudes medibles y conocidas, segun una unidad de medida.
Se aplicé especificamente para medir las sefales EEG.

Métodos estadisticos y matematicos: se utilizan para la extraccion y
procesamiento de las sefales EEG, asi como para analizar estadisticamente
los resultados experimentales obtenidos y establecer generalizaciones

apropiadas a partir de ellas.
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La estructura de este trabajo comprende mas alld de la presente seccion de
introduccion, tres capitulos, conclusiones y recomendaciones, referencias
bibliograficas y finalmente el apartado de anexos.

En el Capitulo 1, “Estado del arte en sistemas BCI e imaginacién motora ”, se realiza
una descripcion de las caracteristicas , tipos y aplicaciones de los sistemas BCls asi
como su uso en el campo de la imaginacibn motora .Se revisan los métodos de
extraccion, y clasificacion de sefiales EEG en los sistemas BCls. También se describe
el exoesqueleto implementado en la sal de rehabilitacién del hospital Juan Bruno
Zayas.

En el Capitulo 2, “Descripcién del sistema BCI y Métodos”, se exponen las
caracteristicas de las bases de datos utilizadas, los métodos de extraccidon de las
sefales, clasificadores empleados y las herramientas empleadas para el disefio del
sistema de control, se presentan y analizan los resultados de la evaluacion de los
diferentes clasificadores utilizados y se comparan los resultados entre ellos |y
finalmente se plantean las conclusiones y se esbozan las principales lineas abiertas

para un trabajo futuro, surgidas de las tesis.



Capitulol. Estado del arte de los sistemas roboticos utilizados para rehabilitacion.

CAPITULO1.ESTADO DEL ARTE DE LOS SISTEMAS BCIS E IMAGINACION

MOTORA

INTRODUCCION

En este capitulo se abordan las caracteristicas, aplicaciones y tipos de sistemas BCls,
asi como el paradigma de la imaginacion motora. También se realiza una revision de
las técnicas empleadas en las diferentes etapas del sistema BCI y un analisis de su

estado del arte.

1.1 MODELOS Y ARQUITECTURA DE LA INTERFAZ CEREBRO COMPUTADOR

La BCI permite la comunicacién en tiempo real entre el cerebro y algun dispositivo de
salida, como un computador [17]. En un BCI la actividad cerebral debe ser registrada,
digitalizada y clasificada de manera tal que esta informacion pueda generar una sefial
de salida, la cual sera controlada por la actividad cerebral. Inicialmente el objetivo de
una BCI fue permitir a un individuo, con discapacidad motora severa, tener control
efectivo sobre algun dispositivo, como un computador, sintetizador de voz, protesis u
otro [20], aunque también fue usada con el fin de restaurar funciones cognitivas [17].
En particular, el propésito de la BCl es aumentar o mejorar algunas capacidades
humanas permitiendo la interacciéon con un computador a través de una modulacién
consciente o espontanea de las oscilaciones cerebrales después de un periodo de
entrenamiento [18]. De este modo, la BCl se convierte en un sistema cerebro-actuado

que permite canales alternativos de comunicacion y control [18].
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Un sistema de BCI es capaz de detectar ciertas caracteristicas de la actividad cerebral
(habitualmente asociada al movimiento) que tienen relacién con la intencion de
controlar un movimiento [19]. Para reconocer esta actividad cerebral se emplean
multiples algoritmos del ambito del procesamiento de sefales, algunos seran
discutidos en los epigrafes siguientes.

La investigacion acerca de sistemas BCI se inicio en 1970 en la Universidad de
California, Los Angeles. Inicialmente se concentrd en el desarrollo de aplicaciones
clinicas, particularmente en pacientes con alteraciones del sistema nervioso. Sin
embargo, el desarrollo de nuevas tecnologias ha incrementado su espectro de
aplicaciones y las areas de investigacion, de esta manera sus campos de accidén han
crecido considerablemente. De este modo, también se ha usado como alternativa de
comunicacion en individuos sanos [20].

Las modalidades de adquisicion usadas para BCI, ya sea en humanos o primates no
huma- nos incluyen EEG adquiridas desde electrodos localizados en el cuero
cabelludo y registros especificos de neuronas a través de micro electrodos
implantados. La técnica con EEG se considera un método seguro, ademas de bajo
costo comparado con los métodos invasivos, pero tiene baja resolucion espacial y
pobre relacién sefal-ruido [21], provocado por la atenuacién que generan los huesos
del craneo y por la contaminacion de la senal debido a los musculos vecinos. Por el
contrario el registro especifico de unidades neuronales presenta una mejor resolucion
espacial, permitiendo ademas el uso de mas canales independientes. Estos permiten
el registro de multiples neuronas en un mismo tiempo otorgando la posibilidad de
activar una protesis mediante movimiento multiplanares [22]. Kennedy et al.

describieron un método de implante de electrodos cénicos que son fijados con un
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sustrato que contiene factor de crecimiento nervioso. Este sistema requiere
indemnidad del tejido neural de manera de permitir el crecimiento dentro del cono,
proceso que ocurre en un periodo de varias semanas. Esta modalidad permite obtener
registros por periodos prolongados [23,24,25,26,27]. Sin embargo, este tipo de registro
requiere una gran proximidad con el tejido neuronal (alrededor de 100 micrones), por
lo que no es recomendable para estudio en humanos por el alto riesgo clinico que esto
implica, ademas de la falta de efecto en el tiempo debido a la respuesta cicatrizal en
la zona de registro y del alto costo de implementacion [28,29]. Wolpaw y McFarland
demostraron que métodos de registro no invasivos en humanos, a través de electrodos
en el cuero cabelludo, permiten lograr control multidimensional del cursor de un
computador, similar a los obtenidos con registros invasivos en monos [30]. Esto
sugiere que personas con desordenes motores podrian controlar movimientos
complejos sin necesidad del uso de registros con electrodos implantados.

Ademas, los trabajos de Wolpaw [29,30] y los de Pfurtscheller [31] muestran que
personas sanas Yy con paralisis pueden realizar control voluntario de los ritmos
sensorio-motores en la corteza motora a través de la imaginacion de movimientos. Por
otro lado, también existe evidencia que personas con deterioro motor pueden aprender
a manipular potenciales eléctricos cerebrales, como los ritmos mu o beta [32, 33, 34].
Pfurtscheller localizé los ritmos sensorios motores en regiones cerebrales siguiendo la
organizacion homuncular del cerebro. La imaginacion del movimiento de la mano anulé
los ritmos sensorios motores sobre la region de la mano, y el movimiento imaginario o
real de las extremidades inferiores bloqueo los ritmos sensorios motores en el sulcus

interhemisférico [31].
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La mayoria de los estudios de BCI con EEG como sistema de registro han utilizado las
bandas de frecuencias conocidas como ritmos mu y beta asociados a la corteza
motora. Se piensa que los ritmos mu y beta son el producto de circuitos talamo
corticales que muestran atenuacién de la amplitud durante la activacion cortical. Esta
supresion se conoce como Event Related Descynchronization (ERD) y puede ser
inducida por movimiento real o imaginario. Los ritmos mu y beta estan separados
respecto a la secuencia de activacion y a la distribucion topografica [35], pero tienden
a mostrar supresion bilateral difusa (contra-lateral dominante) con la actividad motora.
Adicionalmente, bandas de frecuencias mas altas, conocidas como ritmos gamma,
también han sido investigadas. Las bandas gamma (>30 Hz) estdn a menudo
relacionadas con un incremento en la amplitud (Event Related Synchronization, ERS),
la cual se asocia a una activacion cortical. También se ha postulado que estarian
vinculadas con programacién motora, atencion e integracion sensorio motora [36]. Sin
embargo, estas altas frecuencias de oscilaciones no han sido utilizadas en sistemas
BCI.

En términos generales un sistema de BCIl esta formado por cuatro modulos, el de
adquisicion de sefiales, el de preprocesamiento, el de procesamiento y el de actuacion.
El moédulo de adquisicion de sefales esta formado por el sistema de registro,
habitualmente electrodos de superficie, considera ademas la amplificacion y
digitalizacion de la sefial de EEG. El médulo de preprocesamiento incluye técnicas que
buscan mejorar la calidad de la sefal previa al procesamiento, entre éstas se cuentan
el re-muestreo, normalizacion, referenciacion y uso de filtros. Para el analisis de sefial
muchos autores han utilizado Matlab, ya que cuenta con multiples herramientas para

ello. Por ejemplo, en [37] procesaron las sefiales EEG con el software Toolbox de
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MATLAB EEGLab mientras que en [6] utilizaron Matlab y Simulink para crear y ejecutar
su paradigma.

El modulo de procesamiento tradicionalmente incluye dos etapas, extraccién de
caracteristicas y clasificacion. La etapa de extraccion de caracteristicas implica el uso
de diversos métodos para filtrar y extraer informacion relevante (o caracteristicas) a
partir de los datos registrados. Esta informacion se puede obtener por ejemplo de los
ritmos sensorio-motores, potenciales evocados como el P300 u otro. Para la extraccion
de caracteristicas es comun usar técnicas como transformadas de Wavelet,
Transformada Rapida de Fourier, Analisis de componentes principales, Analisis de
componentes independientes (ICA) o Densidad Espectral de Potencia [38].

La etapa de clasificacion permite identificar las tareas de imagineria realizadas por el
usuario del BCl mediante la deteccion de un patron de actividad conocido previamente,
para ello utiliza las caracteristicas extraidas de la sefial de EEG. En la clasificaciéon se
usan técnicas como Redes Neuronales Artificiales [36], Analisis discriminante lineal
[37,38], K-vecinos mas cercanos, Naive Bayesian y Maquinas de Soporte Vectorial.
Algunas veces es necesaria una clasificacion jerarquica, como en [39], de dos niveles,
donde el primer nivel clasifica entre el movimiento de la mano derecha o izquierda, y
el segundo, entre movimientos rapidos y lentos. Otro ejemplo de clasificacion
jerarquica es presentado en [40] donde se uso6 un primer clasificador para diferenciar
entre relajacion e imaginacion motora, y un segundo clasificador para diferenciar entre
las tareas de imaginacién motora de la mano derecha e izquierda.

El mdédulo de actuacion desarrolla la accidn correspondiente, de esta manera se logra

el control del dispositivo deseado, por ejemplo: silla de ruedas, cursor del computador,
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neuroprotesis, etc. La figura 1.1 muestra un diagrama de bloques con estos médulos

basicos.

Aplicaciones
pre- Extraccién de e Rm,,m :
procesamiento " caracteristicas ™™ I : .
3 Reemplazar

BCI genérico

= \\;
Adquisicion de

la seiial

Figura 1.1: Arquitectura tradicional de un sistema BCI. Notar que el médulo de procesa-
miento tradicionalmente considera las etapas de extraccion de caracteristicas y clasificacion.

Como se menciond anteriormente, la mayoria de las tecnologias de BCI se basa en el
uso de EEG como sistema de registro. Sin embargo, éste presenta desventajas como
la elevada impedancia de entrada, la mala relacién senal-ruido o variabilidad en el
posicionamiento de los electrodos [42] y la baja resolucion espacial [43]. A pesar de
ello, el EEG se utiliza en mas del 80% de los trabajos publicados en BCI [13]. A grandes
rasgos, existen dos tipos de extraccion de senales desde el cerebro, BCI invasivo y
BCI no invasivo. En el BCI invasivo se utilizan arreglos de electrodos implantados
directamente en el cerebro, aqui se registra la actividad de cientos de neuronas,
obteniéndose una alta calidad de sefal. Esta tecnologia ha sido explorada

principalmente en primates no humanos. Los experimentos realizados en monos
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Rhesuspor [44] permitieron registrar la actividad de amplias poblaciones de neuronas
cerebrales para generar movimiento en un brazo robdtico. Los monos fueron
entrenados para alcanzar y tomar objetos en una pantalla de computador mediante la
manipulacién de un joystick, mientras el correspondiente movimiento de un brazo

robo6tico ocurria de manera oculta.

1.1.1 APLICACIONES DE LOS SISTEMAS BCI

El envejecimiento y dependencia son dos términos cada vez mas interrelacionados. El
incremento de la esperanza de vida de la poblacién en los paises occidentales lleva
asociado un aumento progresivo del numero de personas en situacion de
dependencia. La evolucion hacia sociedades mas envejecidas demanda nuevas
soluciones para asistir a las personas de avanzada edad que ven limitadas sus
capacidades para realizar actividades de la vida diaria y que requieren ayuda para su
ejecucion. En este sentido, los sistemas BCI pueden resultar de gran utilidad, ya que
facilitan una nueva forma de interactuar con los diferentes dispositivos presentes en
su entorno habitual. Asi, es posible satisfacer algunas necesidades fundamentales de
comunicacion, confort, ocio y desplazamiento. Por tanto, estos sistemas contribuyen a
un incremento de la autonomia de las personas en situacion de dependencia,
mejorando tanto su calidad de vida como su integracion en la sociedad.

Las aplicaciones mas habituales estan dirigidas a facilitar la comunicacion, el control
de sillas de ruedas y proétesis o el control del entorno. También se han desarrollado

aplicaciones orientadas al control del ordenador y la navegacién a través de Internet.
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Las aplicaciones orientadas a facilitar la comunicacion se han desarrollado a partir de
sistemas BCI, que presentan al usuario las letras del abecedario en forma de matriz o
de teclado de ordenador. El usuario forma palabras y frases mediante la seleccion de
las letras que las conforman. La técnica de seleccidén de letras y caracteres se ha
implementado con sistemas BCI de varios tipos: basados en P300, en potenciales
corticales lentos o en imagenes motoras. Actualmente, se esta dedicando un gran
interés y esfuerzo en el desarrollo de sistemas que combinen la seleccion de letras
con la navegacion por Internet, de forma que existen aplicaciones BCIl para la
publicacion de mensajes en Twitter y navegadores BCI para la exploracion de paginas
web.

TAMBIEN SE HAN EMPLEADO DIFERENTES TIPOS DE SISTEMAS BCI, BASADOS EN
P300 0 EN IMAGENES MOTORAS, PARA EL CONTROL DEL MOVIMIENTO DE SILLAS
DE RUEDAS. DICHOS SISTEMAS PERMITEN ACTIVAR O PARAR EL MOVIMIENTO DE LA
SILLA, GIRARLA A LA DERECHA O A LA IZQUIERDA E INCLUSO DESPLAZARSE HASTA
UN PUNTO CERCANO QUE EL USUARIO HA SELECCIONADO. Ademas, las sillas estan
dotadas de sensores y otros dispositivos que permiten detectar posibles obstaculos y
ayudan a esquivarlos para garantizar siempre la seguridad del usuario. Una aplicacion
similar, de control de trayectorias, movimientos y giros, que ha sido implementada con
sistemas BCI, es la de teleoperacion de robots, es decir, control de robots que pueden
estar ubicados a miles de kildmetros de distancia.

Por ultimo, ya se esta investigando en la aplicaciéon de sistemas BCI orientados a la
realizaciéon de tareas mentales que mejoren las capacidades cognitivas de los

usuarios. Las primeras aplicaciones desarrolladas resultan prometedoras, aunque
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desde el punto de vista del entrenamiento cognitivo y del retraso de los efectos del
envejecimiento, queda aun un largo camino por recorrer.

Uso de sistema BCI en pacientes hemipléjicos en Santiago de Cuba.

En Cuba, la Universidad de Oriente ha desarrollado varios prototipos de exoesqueletos
para la rehabilitacion del miembro superior en pacientes hemipléjicos, uno de los
cuales operando en modo pasivo ha servido para mostrar indices muy favorables en
pacientes hemipléjicos aquejados del sindrome del hombro doloroso.

Esta plataforma incluye entre sus bondades: un disefo que con 4 grados de libertad
permite 5 movimientos terapéuticos puros y compuestos secuenciales, una interfaz de
usuario sencilla que permite controlar el numero de repeticiones de la rutina, el tiempo
de duracion, la amplitud del movimiento articular, la velocidad de realizacién de los
ejercicios, incorporar nuevas rutinas de movimiento y ademas posee un sistema de
seguridad que incluye elementos de control por software, limitadores de recorrido y

sistema de “pushbottom”[15] (Figura 1.2).
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Figura 1.2 Exoesqueleto en uso en la sala de rehabilitacion del Hospital Doctor Juan Bruno
Zayas de Santiago de Cuba. Fuente: Robotic the rapy for the hemiplegic shoulder pain: a
pilot study. Journal of Neuro Engineering and Rehabilitation
Con la movilidad natural de la extremidad en el dispositivo, la rehabilitacion robdtica
ofrece la capacidad de integrar gradualmente a los pacientes a un tipo diferente de
rehabilitacion comparado con la terapia convencional. Es decir, proveer los
movimientos en cada articulacion, mediante el robot, con las mismas repeticiones de

ejercicios que usualmente el terapeuta provee.

La rehabilitacién robdtica, ademas de valerse del uso de dispositivos robdticos, se
basa en un concepto de disefio, analisis, construccién y desarrollo de dispositivos
automatizados para asistir y ayudar a que las personas discapacitadas se integren a
las actividades de la vida cotidiana a pesar de las consecuencias y efectos de la
discapacidad. Asi, este concepto requiere de la comprensién de las ciencias médicas,
de la rehabilitacion y de la ingenieria. Las ciencias médicas y la rehabilitacion se
encargan del analisis del movimiento neuromuscular, motor y los procesos de neuro-
recuperacion(terapia) y la ingenieria del diseio y control de las BCI, que sean
ergondmicas y Utiles para estimular con seguridad al paciente durante una sesion de
terapia (Krebs y cols., 2003).

Un paso de avance en los estudios de métodos de clasificacion en sistemas BCI para
la deteccidn de eventos sensorimotores basados en imaginacién motora contribuira a
la evolucion del exoesqueleto de rehabilitacidn a modo activo, con ello la terapia es
mas emocionante e incrementa la motivacion del paciente, logrando el éxito de la
rehabilitaciéon debido a que la estimulacion sensorial es parte fundamental en la

recuperacion.
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1.2 RENDIMIENTO DE LAS BCI BASADAS EN IMAGINACION MOTORA

El rendimiento de las BCI basadas en MI, se mide regularmente con el porcentaje de
acierto en la clasificacion, lo cual depende en gran medida de una correcta extraccion
de caracteristicas. Existen diferentes procedimientos para llevar a cabo este proceso
como el filtrado espacial o el analisis espectral. En [11], pueden consultarse diferentes
algoritmos usados en las etapas de extraccion de caracteristicas y clasificacion. El uso
de caracteristicas basadas en tiempo y frecuencia han demostrado ser eficaces en el
proceso de clasificacion de tareas mentales. No obstante, proporcionan poca
informacién sobre la actividad y las funciones cerebrales subyacentes. En la practica
una buena clasificacion sin una explicacion del fenémeno involucrado es poco util.

La mayoria de los BCI utilizan el analisis de potencia espectral de sefiales adquiridas
en canales unicos de EEG durante tareas de MI. Estas tareas involucran usualmente
partes del cuerpo como las manos o los pies. De esta manera, los Ritmos sensorio-
motores SMR, en inglés Sensorimotor Rhythms modulan sus oscilaciones en funcién
de la parte del cuerpo que se esta imaginando.

Particularmente, cuando el sujeto imagina el movimiento de alguna extremidad, los
ritmos mu y beta se desincronizan sobre el area motora contralateral [12]. Es asi, como
el rendimiento de una BCI con este tipo de analisis es dependiente de la extraccion de
caracteristicas basadas comunmente en ERD/ERS, quedando espacialmente limitado
a los lugares de registro de EEG en la corteza somatosensorial y motora.

En referencia a la observacion anterior, se ha demostrado que durante el Ml se activan
y se comunican entre si muchas partes del cerebro, especificamente el area motora
suplementaria (SMA), area prefrontal, corteza premotora, cerebelo y los ganglios

basales [13]. Por consiguiente, es necesario obtener caracteristicas que proporcionen
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informacién sobre la relacion entre las sefales de adquiridas en diversos sensores de
EEG. Para asi, poder observar la interaccién de areas del cerebro separadas
espacialmente. Lo anterior, se puede llevar a cabo a través del analisis de la
conectividad funcional, la cual en los ultimos afos ha resultado ser una herramienta

eficiente de la neurociencia

1.3 Uso DE METODOS DE CLASIFICACION DE CARACTERISTICAS EN SISTEMAS BCI
EN LA ACTUALIDAD.

Hay dos aproximaciones principales para el disefio de esta etapa: métodos regresivos
o métodos de clasificacion. En este trabajo se estudian varios métodos para el diseno
de la etapa de clasificacion de un BCI.., los algoritmos de clasificacion usan las
propiedades de las sefales como variables independientes para definir los limites
entre los distintos objetivos correspondientes a las intenciones del usuario descifrables
por el BCI. Los mas habituales son los métodos de clasificacion [37]. McFarland et al.
[38] ilustra las principales diferencias entre estas dos alternativas.

Para un caso en el que se requiere descifrar dos intenciones diferentes del usuario,
tanto el método de regresion y el método de clasificacion requieren determinar una
sola funcion. Sin embargo, en el caso de tener que detectar cuatro opciones, el método
de regresion todavia requiere una sola funcién mientras que si se emplea clasificacion
es necesario determinar tres funciones o fronteras de decision para lograr distinguir
los cuatro objetivos. Por lo tanto, los métodos de regresion pueden ser preferibles para

un mayor numero de objetivos, o para aplicaciones que impliquen el control continuo
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de movimiento del cursor. La Figura 1.3 muestra estas diferencias entre los métodos

de clasificacion y regresion.

Clasificacion Regresion
Figura 1.3. Representacion de los métodos de clasificacion y regresion para dos objetivos .

Los algoritmos de regresion emplean las caracteristicas extraidas de las sefales de la
senal EEG como variables independientes para predecir las intenciones del usuario.
Sin embargo, los métodos de clasificacion utilizan las caracteristicas extraidas como
variables independientes para definir los limites entre los diferentes objetivos en el
espacio de caracteristicas.

El disefio de nuevos métodos de clasificacion para BCIl puede ser llevado cabo
mediante sesiones offline, online o ambos tipos de sesiones. Las sesiones offline
consisten en probar un método en concreto empleando conjuntos de datos grabados
previamente como, por ejemplo, los que se proporcionan en las competiciones BCI
[39, 40]. Durante las sesiones offline no es necesario analizar las sefiales de manera
causal ni en tiempo real. Ademas, es posible estimar ciertas propiedades de las
sefales observando todas las sefales en su extension en el tiempo y realizar calculos
que impliquen largos tiempos de computacion. Los resultados del algoritmo disefado
pueden ser revisados con el objetivo de mejorar el rendimiento del algoritmo. El
analisis offline es valioso, pero no trata los problemas relacionados con el analisis de

sefales en tiempo real. Por el contrario, el analisis online es el medio para evaluar un
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BCIl en un entorno real. Los datos solo pueden ser procesados de manera causal
ademas de que este tipo de andlisis tiene en cuenta la realimentacién proporcionada
por el BCI que se esta disefiando.

Aunque algunos investigadores proponen algoritmos que solo han sido probados con
datos offline, son necesarios ambos tipos de analisis para el disefio de algoritmos
efectivos en un entorno real en el que el usuario recibe realimentacion del BCI [41,42].
El entrenamiento o calibracion de los algoritmos de clasificacién habitualmente se hace
de manera supervisada empleando un conjunto de sefiales etiquetado. Se asume que
el clasificador es capaz de detectar los patrones similares que se encontraran durante
las sesiones con realimentacion. Sin embargo, esto conlleva que el rendimiento del
BCI disminuya, ya que las sefiales cerebrales son inherentemente no estacionarias.
Los patrones observados en la sesion de entrenamiento pueden ser diferentes de los
observados durante las sesiones online. Ademas, el progresivo entrenamiento de los
usuarios o los cambios de concentracion, atencion, o motivacion pueden afectar a las
sefales cerebrales [43]. Por tanto, es esencial disefar algoritmos adaptativos para
mejorar la precision de los BCI. Esto resulta ser particularmente necesario para el
diseno de BCI asincronos y no invasivos [44, 45].

El entrenamiento supervisado, ademas de no ser 6ptimo para la clasificacion de
sefales no estacionarias, requiere normalmente procesar una gran cantidad de datos
para realizar la calibracién inicial del clasificador y, por tanto, requiere que el usuario
dedique gran cantidad de tiempo para la calibracién del BCI. Por este motivo, se ha
propuesto el entrenamiento semi-supervisado, que reduce el tiempo necesario de
calibracion inicial haciendo una actualizacién de los algoritmos durante las sesiones

online [46]. Con el entrenamiento supervisado, el clasificador es entrenado empleando
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un pequefio conjunto de datos etiquetado, y después se actualiza con los datos
procesados online.

En un escenario mas realista, no es posible conocer al mismo tiempo las sehales y las
intenciones de los usuarios. En este caso, se tienen que aplicar métodos que empleen
entrenamiento no supervisado o aprendizaje reforzado. Los métodos no supervisados
tratan de encontrar estructuras dentro de los datos no etiquetados para clasificarlos.
Estos métodos se basan en técnicas enfocadas a la adaptacion entre el usuario y el
BCI [47-48]. El entrenamiento reforzado se basa en el hecho de que es posible detectar
algunos patrones caracteristicos en las sefales de EEG que son generados cuando
los usuarios son conscientes de que el BCI ha malinterpretado su intencién. Este tipo
de patrones se puede usar como sefales de aprendizaje que eviten que el error
cometido por el BCl en un momento determinado se repita en el futuro [49]. Los
métodos adaptativos normalmente implican una mejora en el rendimiento del BCI. No
obstante, existen algunos riesgos en los BCI adaptativos. Un BCI adaptativo podria
aprender demasiado aprisa y poder confundir al usuario, ya que esta aprendiendo a
manejar el BCI en un entorno que para él esta cambiando continuamente. Ademas, la
adaptacion del BCI podria enmascarar algunas propiedades relevantes de las senales.
Existe, por tanto, un compromiso entre tener una alta capacidad de adaptacion y la
extraccion de caracteristicas [50].

El problema de la clasificacién de patrones presenta tres importantes dificultades: la
maldicion de la dimensionalidad, el compromiso sesgo-varianza, y el
sobreentrenamiento. La maldicion de dimensionalidad significa que el numero de
muestras necesarias para entrenar un clasificador de manera supervisada crece

exponencialmente con la dimensibn del vector de propiedades [51].
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Desafortunadamente, los conjuntos de muestras que se pueden emplear para el
entrenamiento son pequefios porque la generacion de estas sefales es un proceso
largo que produce cansancio en los usuarios de los BCI. El compromiso entre el sesgo
y la varianza esta relacionado con la tendencia natural de los clasificadores a tener un
alto sesgo con baja varianza y viceversa [37]. El error medio de clasificacion puede ser
descompuesto en tres términos:

MSE = Ruido? + Sesgo(f(x))? + Var(f(x)) (1.1)
El ruido representa el caracter aleatorio de las muestras de entrenamiento y de test. El
sesgo representa la divergencia entre el modelo estimado y el mejor modelo. La
varianza refleja la sensibilidad del clasificador al conjunto de muestras de
entrenamiento empleado.
Los clasificadores mas estables se caracterizan por tener un elevado sesgo y baja
varianza y los mas inestables tienen alta varianza y bajo sesgo. El objetivo para
conseguir el menor error en la clasificacion es tratar de reducir al mismo tiempo el
sesgo y la varianza. Se pueden emplear algunas técnicas como la regularizacion o la
combinacion de clasificadores para reducir la varianza [37]. El sobreentrenamiento se
produce cuando un clasificador solo es capaz de clasificar los patrones que han sido
empleados para el entrenamiento u otros muy similares. Esto puede ser evitado
empleando regularizacion. La regularizacion es un método para controlar la
complejidad del clasificador con el fin de prevenir el sobreentrenamiento, limitar el

efecto de los outliers, e irregularidades en las fronteras de decision [52,53].
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Muchos de estos métodos de clasificacion estan basados en investigaciones
anteriores dentro del campo del procesamiento de sefales y del reconocimiento de
patrones. Como consecuencia, a pesar de que el campo de investigacién en BCI es
relativamente joven, se han logrado muchos avances en poco mas de dos décadas.
La precision de los sistemas BCI se ha mejorado significativamente y con ello se ha
reducido el tiempo de entrenamiento necesario para controlarlos.

A pesar de los importantes logros que se han hecho en el campo de los BCI, hay
algunas cuestiones que todavia quedan sin resolver. La mayoria de los sistemas BCI
todavia se encuentran en fase de investigacion y no estan listos para ser introducidos
en los hogares para su uso continuo en su vida diaria. Aun se requiere un esfuerzo
excesivo para configurar, calibrar y operar los sistemas BCl ademas de que es
necesaria la supervision de técnicos expertos. La mayoria de los BCI actuales estan
basados en la monitorizacién de la sefal eléctrica mediante EEG. A pesar de que esta
técnica de adquisicidon es la que esta mas extendida por su facil uso, todavia resulta
poco amigable porque requiere humedecer los electrodos y vigilar que la calidad de
los contactos entre el cuero cabelludo y los electrodos sea buena. También el software
con el que el BCIl es controlado puede precisar de inicializacién que tenga que ser
realizada por un experto.

Por otro lado, el uso de la tecnologia BCI actual exige bastante concentracion del
usuario lo que puede causarle fatiga rapidamente. A pesar de las dificultades
encontradas, se ha comprobado que, en los ultimos anos, la comunidad cientifica ha
impulsado su investigacion y desarrollo enormemente por las beneficiosas
aplicaciones que los sistemas BCI ofrecen a la sociedad. Esta disciplina ha llegado a

involucrar en la actualidad a cientificos de multiples disciplinas, como por ejemplo,
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neurocientificos, ingenieros, matematicos, especialistas en rehabilitacion clinica, entre
otros. El principal objetivo de este creciente interés es superar las dificultades que
presenta el disefio de un BCl amigable y preciso con el fin de hacer la vida mas cémoda
a personas afectadas por enfermedades neurologicas. No obstante, los alentadores
resultados que se van obteniendo han permitido pensar que se puede extender los
sistemas BCl a aplicaciones no solamente dirigidas a personas con graves
discapacidades, sino también en todo tipo de personas. De esta manera, los sistemas
BCI podrian significar en un futuro proximo una nueva forma de interaccion hombre-

maquina con una importancia similar a otras interfaces actuales.

CONCLUSIONES

En resumen la etapa de clasificacion forma parte del médulo de procesamiento y es
fundamental en la arquitectura de un sistema de BCI. Aqui se busca clasificar las
sefales de EEG tomando en cuenta los vectores de caracteristicas, de ahi lo
determinante de las etapas anteriores. Particularmente en este documento la etapa de
clasificacion busca reconocer la intencidbn del usuario (imagineria motora).
Tradicionalmente los algoritmos de clasificacion han sido entrenados mediante
aprendizaje supervisado, etiquetando la base de datos de entrenamiento y de prueba,
con el objetivo de detectar patrones de actividad cerebral. Sin embargo, considerando
la naturaleza no estacionaria de las sefiales cerebrales, este enfoque podria no ser del
todo apropiado.

Por un lado, los patrones observados durante el periodo de muestreo para la

calibracion pueden ser diferente a los registrados durante las sesiones de prueba. Por
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otra parte, el entrenamiento mental progresivo de los usuarios o incluso cambios en la
concentracion, la atencion o la motivacion pueden afectar las sefales cerebrales.

En paradigmas como MI, la retroalimentacion es fundamental ya que permite que el
cerebro del individuo aprenda a controlar el sistema. La retroalimentacion de tipo visual
ha mostrado buenos resultados comparada con otras, la forma como este tipo de
retroalimentacion influye en el aprendizaje a través de varias sesiones también es un
factor a considerar. Los estudios indican que aun es una cuestién abierta cdmo los
diversos tipos de retroalimentacion visual influyen en el ERD/ERS, y por tal, el control
de un sistema BCI.

La adaptacioén a senales no estacionarias es particularmente necesaria en los BCls no
invasivos, de ahi la propuesta presentada en la hipotesis de este trabajo esta basada
en el estudio de los métodos de clasificacion mas utilizados para lograr una mejora en

el rendimiento de intencionalidad de movimiento del sujeto.
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CAPITULO 2. DESCRIPCION DEL SISTEMA BCI y METODOS

INTRODUCCION

En este capitulo se describe el sistema BCIl implementado y los algoritmos utilizados
para lograr clasificar las tareas de imaginacion motora. Los métodos de clasificacion
que incluye el estudio son el analisis discriminante lineal, maquina de soporte vectorial,
el perceptron multicapa y la red probabilistica de Parzen. Se ha utilizado la base de
datos 2b de la Competicion BCIl de 2008 por tanto se tomado como referencia el

método ganador de dicha competicion.

2.1 EXPERIMENTO. BASE DE DATOS

El conjunto de datos 2b de la competicion BCI 2008 se compone de datos de EEG de
9 sujetos de un estudio publicado en [54]. Todos los sujetos cuyos datos aparecen en
esta base realizaron tareas motoras y de imagineria. Los sujetos eran diestros y tenian
una vision normal. Para el registro de los datos todos los voluntarios se sentaron en
un sillén, mirando a una pantalla colocada aproximadamente a 1 metro de distancia.
El conjunto de datos proporciona 5 sesiones para cada sujeto, de las cuales las dos
primeras sesiones contienen datos de entrenamiento sin realimentacion, y las tres
ultimas sesiones fueron grabadas con la realimentacion. Cada sesion cont6 de varios
tipos de grabaciones. Al comienzo de cada sesion, se llevd a cabo una grabacion de
5 minutos aproximadamente para estimar la influencia EOG. Esta grabacion esta
dividida en 3 bloques: (1) el sujeto permanecié dos minutos con los ojos abiertos

(mirando una cruz en la pantalla), (2) un minuto con los ojos cerrados, y (3) un minuto
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realizando movimientos oculares. Después se incluye un bloque de artefactos dividido
en cuatro secciones (15 segundos de artefactos con 5 segundos de descanso entre
ellos). Durante la grabacién de este bloque, se pidi6 a los sujetos a través de un texto
en la pantalla que llevaran a cabo una de las siguientes tareas: parpadeo de los ojos,
hacer circulos con la mirada, movimientos arriba-abajo o de izquierda-derecha.

El paradigma de deteccion consistio en la clasificacion de la sefial EEG en dos clases:
la imaginacién del movimiento de la mano izquierda (clase 1) y la del movimiento de la
mano derecha (clase 2). Durante las sesiones sin realimentaciéon (Figura 2.1 (a)), el
sujeto recibia una indicacién del movimiento que tenia que imaginar pero no se recibia
ningun tipo de indicaciéon de cuan bien lo estaba haciendo. Cada sujeto participaba en
dos sesiones sin realimentacion, las cuales contenian 120 pruebas. ElI numero de
movimientos de cada clase es el mismo, por tanto en cada sesion hay 60 movimientos
de cada tipo.

El protocolo seguido durante estas sesiones sin realimentacion es el siguiente. Cada
prueba se iniciaba mostrando una cruz en la pantalla y un sonido de aviso de
frecuencia 1 kHz y de duracion 70 ms. Tres segundos mas tarde se presentaba una
sefal visual (una flecha que apunta hacia la izquierda o hacia la derecha, de acuerdo
con la clase solicitada) durante 1,25 segundos. Después, los sujetos tenian que
imaginar el movimiento de la mano correspondiente durante un periodo de 4 segundos.
Finalmente, cada prueba se finalizaba con un breve descanso de al menos 1,5
segundos. Se incluia un tiempo aleatorio para evitar que el usuario se adaptara a este
tiempo de descanso. Durante las tres sesiones con realimentacion en tiempo real
(Figura 2.1 (b)) se mostraba en la pantalla una cara sonriente cuando el movimiento

era imaginado en la direccion correcta o triste en otro caso. Al comienzo de cada
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prueba (segundo 0) se mostraba una cara con una sonrisa neutral. En el segundo 2 se
hacia sonar un pitillo de aviso de frecuencia 1 kHz y duracién 70 ms. La sefal indicando
qué tipo de movimiento se debia imaginar se presentaba desde el segundo 3 hasta el
7,5. Los sujetos, en funcion de la indicacion, debian mover la cara con la sonrisa hacia
la izquierda o la derecha por medio de la imaginacion del movimiento de la mano
izquierda o derecha.

Durante el periodo de realimentacion, la cara con la sonrisa cambiaba a color verde si
era movida en la direccion correcta o a rojo en caso contrario. La distancia de la cara
sonriente desde el origen se calculaba integrado la salida clasificacién en los ultimos
dos segundos [54]. La salida de la clasificacion también se empleaba para modificar la
curvatura de la boca. Si el movimiento era correcto la curvatura se modificaba para
mostrar una cara mas sonriente y en caso contrario se mostraba una cara mas triste.
En el segundo 7,5 la pantalla se quedaba en blanco y se introducia un intervalo
aleatorio entre 1,0 y 2,0 segundos para finalizar la prueba y comenzar la siguiente.

El criterio anunciado al comienzo de la competicién para determinar el ganador de la
misma fue el que proporcionara el mayor valor de kappa. Los participantes debian
proporcionar una salida de clasificacién continua para cada muestra en forma de dos
etiquetas para cada clase (1, 2). Todos los algoritmos deben ser causales, es decir, la
salida proporcionada por el método en un instante de tiempo debe depender

unicamente de muestras de las sefiales adquiridas en instantes de tiempo anteriores.
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Figura 2.1. Esquema temporal de las pruebas. Pruebas con realimentacion (a) y sin

realimentacién (b).

2.1 DESCRIPCION DEL SISTEMA BCI PROPUESTO.

Sefial Preprocesamiento Extraccion y
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* Filtro PB * CSP « LDA
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Figura 2.2 Sistema BCI propuesto.



Capitulo 2. Descripcion del sistema BCI y métodos

Las sefiales que se emplean en este estudio pertenecen al conjunto de datos 2b de la
Competicion BCI 2008 [53] que fue proporcionado por el Instituto de Ingenieria
Biomédica de la Universidad Tecnoldgica de Graz (Austria).

En este conjunto de sefales se proporcionan senales de EEG correspondientes a tres
canales bipolares localizados en C3, Cz y C4. La sefales registradas fueron
muestreadas a 250 Hz y filtradas con un filtro paso banda entre 0,5 Hz y 50 Hz.
Ademas, para evitar el efecto de la sefial de alimentacion a 50 Hz se aplico un filtro de
ranura a 50 Hz. Como senal EEG de referencia se empled un electrodo localizado en
Fz. Las sefales de EOG se registraron con tres electrodos monopolares situados en
las sienes y en el nasion.

Para la extraccion de caracteristicas se emplea en primer lugar un banco de filtros
Chebychev Tipo I, que descompone la sefial EEG en 9 bandas de frecuencia. Las
bandas de frecuencia usadas fueron 4 -8 Hz, 8 — 12 Hz,..., 36 — 40 Hz. Los ganadores
de la competicion aseguran que pueden emplearse otras configuraciones con la misma
eficacia, pero que esta configuracion asegura una respuesta estable de los filtros al
mismo tiempo que cubre el rango de frecuencias 4 — 40 Hz, que es el que parece mas
interesante para el procesado de senales EEG. Después de procesar la sefal EEG
con el banco de filtros, en una segunda fase, se emplea el algoritmo CSP para filtrar
espacialmente. CSP es un método de extraccién de caracteristicas que proyecta
senales EEG, que pueden proceder de varios canales, en un subespacio donde se
destacan las diferencias entre las clases y se minimizan las similitudes.

Para la seleccién de caracteristicas se propone MIBIF (Mutual Information-based Best
Individual Feature) algoritmo de seleccion de las mejores caracteristicas individuales

basadas en informacion mutua. El algoritmo de seleccion de caracteristicas de MIBIF
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depende de un metaparametro, el numero de caracteristicas seleccionadas, que se
establecio en funcion de los resultados obtenidos en los datos de imagenes de motor
de 2 clases del anterior BClI Competition Ill Dataset 4a en Ang et al. (2008). Por lo
tanto, podria ser posible una mejora adicional utilizando el algoritmo de seleccion de
caracteristicas MIBIF optimizando el numero de caracteristicas seleccionadas a través
de un enfoque de validacién cruzada anidado.

Para la clasificacion de caracteristicas se emplean varias propuestas y se toma el
meétodo Filter Bank Common Spatial Pattern (FBCSP) como referencia por ser el

algoritmo que alcanz6 mejores resultados en la Competiciéon BCI 2008.

2.2 METODOS DE CLASIFICACION EMPLEADOS

A continuacion, se presenta un estudio de los métodos de clasificacion empleados para
mejorar el rendimiento del algoritmo tomado como referencia. Estos son el analisis
discriminante lineal, la maquina de soporte vectorial, el perceptron multicapa y la red
probabilistica de Parzen.

v" Analisis discriminante lineal (LDA)

LDA se suele aplicar para clasificar los patrones encontrados en las sefiales cerebrales
en dos clases. No obstante, es posible extender el método a multiples clases [57].
Sin embargo, puede suceder que este clasificador lleve a conclusiones totalmente
equivocadas cuando, entre los vectores de propiedades de entrenamiento que se
emplean para construir el clasificador, existan valores atipicos o que hayan sido
afectados severamente por el ruido [58].

Para un problema de dos clases, LDA supone que las dos clases son linealmente

separables. Segun esta hipétesis, se define una funcion lineal que representa un plano
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en el espacio de caracteristicas para distinguir la clase a la que pertenece el vector de
caracteristicas a clasificar. La clase a la que el vector de propiedades pertenece se

decide en funcion del lado del plano en el que se encuentra el vector (Figura 2.3).

Figura.2.3 Clasificador lineal. La frontera de decision es la linea continua. El margen del
clasificador lineal es la minima distancia desde cualquier punto a la frontera de decision.
En este caso, el margen es la distancia entre las lineas punteadas y la linea continua.

El plano de decision se puede representar matematicamente como:

g @) =wlx+w, (2.1)
donde w es conocido como el vector de pesos, x es el vector de caracteristicas de
entrada y w, es un umbral. El vector de propiedades de entrada x se asigna a una
clase u otra en funcion del signo de g (x).

Existen varios métodos para calcular w, por ejemplo, se puede calcular wcomo:
w= Y (Ua-tty) (2.2)

. . . 1 . . ’
Donde pi es la media de laclase iy}, = 5(21+Zz) es la matriz de covarianza comun,

que se calcula como la media de las matrices de covarianza de las dos clases. La

estimacion de la media y la covarianza se hace segun:
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T ==Y Gq — G — )T (2.3)

1

u= Xi (2.4)

S|e

n
i=1
siendo x una matriz que contiene los n vectores de propiedades X1 X2 X3........
utilizados para construir el clasificador lineal.
Brevemente, si se considera el problema de proyectar datos desde d dimensiones, una
simple solucion para reducir su dimensionalidad seria proyectarlos en una linea.
Evidentemente, aun cuando las muestras formen grupos compactos y bien separados
en el espacio de dimensiones, la proyeccion en una linea arbitraria producira una
mezcla de las muestras y por lo tanto dificultara la clasificacion de ellas. Sin embargo,
al mover la linea se podria encontrar una orientacion para la cual las muestras
proyectadas estén bien separadas. Este es exactamente el objetivo del analisis
discriminante clasico.

v' Maquina de soporte vectorial (SVM)

SVM es considerado como un clasificador lineal, ya que para llevar a cabo la
clasificacion utiliza uno o varios hiperplanos con el fin de separar los vectores de
caracteristicas en varias clases. Sin embargo, a diferencia de LDA, SVM selecciona
los hiperplanos que maximizan los margenes, es decir, la distancia de los vectores de
propiedades a los hiperplanos [59].

Los vectores que se encuentran mas cerca de estos hiperplanos se denominan

vectores soporte. No obstante, es posible crear SVM que empleen limites de decision

no lineales por medio de un nucleo funcion K (x, y).
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SVM no lineales proporcionan un limite de decision mas flexible lo que puede aumentar
la precision de la clasificacidon. El kernel que se utiliza generalmente en el campo de

los BCI es la funcion de Gauss o de base de radial (RBF):

K(x,y) = exp (||x—y||2) (2.5)

202

EI SVM con nucleo gaussiano se ha aplicado en el BCI para clasificar a los potenciales
evocados P300 [60].

v" Red neuronal artificial: Perceptréon Multicapa

Una red neuronal artificial (ANN) es un conjunto de nodos y conexiones que son
modificados durante el proceso de entrenamiento. Durante el entrenamiento, la ANN
es alimentada con un conjunto de ejemplos de entrenamiento observandose el
resultado producido por la red.

Desde el punto de vista matematico, ANN define una aplicacién de un espacio de
entrada a un espacio de salida que puede ser descrito como una funcion vectorial Y =
F(X), donde X e Y pueden tener cualquier dimension.

Las ANN se componen de un conjunto de nodos o neuronas artificiales que procesan
la informacion por medio de una funcién no lineal. Esta propiedad es especialmente
importante sobre todo en aquellos casos en los que el mecanismo fisico que genera la
senal de entrada es no lineal [61].

Una de las estructuras mas conocidas de ANN es el perceptron multicapa (MLP, del
inglés multilayer perceptron) presentado por Rumelhart y McClelland en 1986. EI MLP
se divide en varias capas que contienen varias neuronas artificiales,. EI numero de

neuronas en cada capa depende de la complejidad de la red.
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El MLP es un ejemplo de ANN donde las sefnales van siempre en direccién de la capa
de entrada a la capa de salida. Esta restriccion garantiza la estabilidad en el sistema.
Gracias al teorema de Kolmogorov se sabe que una ANN de tres capas es suficiente
para solucionar cualquier problema de clasificacion, siempre y cuando el nUmero de
nodos de cada capa sea suficientemente alto.

Matematicamente, la salida generada por un MLP se puede describir como una suma

ponderada de varias entradas:

N
y=f > waxiw (2.6)
i=1

donde y es el término de salida,x; es la i-€sima entrada de las N entradas y w; su peso
asociado. La funcion f es siempre una funcion monétona'y, por lo general, es la funcion
de Heaviside, H(z) , o la funcion sigmoidea logistica ¢ (2).

(0 z<0 _ 1
H(Z)‘{1 251 PO =T om

2.7)
Ambas funciones comparten la propiedad de que sus resultados tienden a cero para
entradas negativas y a uno para entradas positivas. Esto significa que las funciones
conmutaran de cero a uno cuando la suma ponderada de las entradas sea mayor que
el término umbral w,.

El valor de cada peso w;es modificado durante el proceso de aprendizaje. Durante
este proceso de aprendizaje se introducen diferentes entradas a la ANN y se analiza
la salida. Si la salida es incorrecta entonces se ajustan internamente los pesos para
reducir el riesgo de cometer el mismo error otra vez.

Con esta modificacion se espera que la préxima vez la red neuronal responda

correctamente a las mismas entradas o similares.
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v" Red probabilistica de Parzen

Las redes neuronales probabilisticas (PNN, del inglés Probabilistic Neural Network)
son redes que implementan la regla de Bayes. Este tipo de redes consiste en varias
sub- redes, una por cada clase, que calculan para cada patron de entrada x la funcién
densidad de probabilidad del dato para una clase dada w;.Para ello, se aplica el
procedimiento de ventana Parzen [62].

Normalmente, en el proceso de calculo de la funcién de densidad se emplea un nucleo

gaussiano tal como muestra la siguiente ecuacion:

N;

(elw) = 12 1 [[x — x™|| 28
pCxlw) = 3 op| 5,2 (2.8)

=i (2no ;)E
Las funciones kernel gaussianas estan centradas en cada uno de los patrones de
entrenamientox™correspondientes a cada clase y N; es el numero de patrones de
entrenamiento empleados, correspondientes a cada clase w; de entrenamiento
empleados.
Para clasificar la red neuronal estima la probabilidad a posteriori P(x|w;)mediante el

Teorema de Bayes [63]

P(w;)P (x|w;)
P(x|w;) = 2.9
W) = S PGP ow) @9
Las probabilidades a priori P(w;)pueden ser obtenidas mediante la proporcion:
N:
Pw) = & (2.10)

donde N; es el numero de muestras de entrenamiento de clase wiy N es el numerototal

de muestras.
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Las redes neuronales probabilisticas han sido empleadas de manera exitosa en la
clasificacion de ritmos sensiomotores para el control de una mano en un entorno virtual

[64].

2.3 CORROBORACION DE LOS RESULTADOS ALCANZADOS

La comparacion de diferentes BCI requiere establecer una métrica comun. La métrica
mas comun para medir el rendimiento de un BCI es el error de clasificacion o la
precision [65]. No obstante, hay otras métricas que también han sido propuestas para
la evaluacion de BCI como el coeficiente Kappa de Cohen [66], la informacion mutua
o la transferencia de informacion [67], el error cuadratico medio [68], el area bajo la
curva ROC [69] o la matriz de confusion [70]. En este trabajo el método de evaluacion
que se emplea es el mismo que el propuesto para el data set 2b de la Competicion 1V,
es decir, el coeficiente Kappa de Cohen [6].

La precision de clasificacion es una medida de rendimiento que es muy facil de calcular
y de interpretar. Se trata de sumar el numero de pruebas que son clasificadas
correctamente y dividir por el numero total de pruebas. Esto presenta el inconveniente
de que no se tiene en cuenta que las clases pueden tener distinta probabilidad ni
tampoco la ocurrencia de falsos positivos o negativos. El coeficiente Kappa de Cohen
evita estos inconvenientes combinando dos medidas.

El coeficiente Kappa se calcula a partir de los elementos de la matriz de confusién. La
matriz de confusion contiene el numero de pruebas que han sido clasificadas
correctamente en cada clase asi como los falsos positivos y negativos. En la Tabla 2.1

se muestra un ejemplo de una matriz de confusion para un problema de dos clases.
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En la diagonal de la matriz de confusion se encuentran contabilizados los casos en los
que la clasificacion ha sido correcta.

Es decir, aquellos casos en los que se detecto correctamente que la prueba era de la
clase 1y en los que se detectd correctamente que no era de la clase 1y, por tanto,
era de la clase 2. Fuera de la diagonal, se encuentran contabilizados los falsos
positivos y los falsos negativos. Los primeros se corresponden con el total de casos
en los que una sefal fue clasificada como de la clase 1 cuando en realidad era de la
clase 2 y en los segundos se contabilizan los casos en los que sucede lo contrario.

Tabla 2.1 Matriz de confusién para dos clases.

Clase 1 2
1 Aciertos Falsos negativos
2 Falsos positivos Rechazos correctos

Teniendo en cuenta los elementos de la matriz de confusion, el coeficiente Kappa se

define como:

M M
0=2i=1 i Pe_ Yj=1,i=1,j=i Mj"ji o _PO=De
N ’ - N2 ’ - 1-pe

(2.11)

donde n;;es cada uno de los elementos de la matriz de confusion, N es el numero total
de pruebas y M el numero de clases, que es igual al numero de filas o columnas de la
matriz de confusion.

El coeficiente Kappa evita los problemas de la medida de precision ya que tiene en
cuenta la distribucion de las pruebas que han sido mal clasificadas, es decir, los

elementos que no pertenecen a la diagonal de la matriz de confusion.
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A continuacion se presentan los resultados obtenidos por cada método de clasificacion
y se presenta una comparacion con el método de clasificacion aplicado por el ganador
de la competicion. Como ya se ha indicado anteriormente los métodos de clasificacion
fueron: analisis discriminante lineal, maquina de soporte vectorial, red neuronal
artificial y red probabilistica de Parzen. Ademas se ha reproducido el mismo método
propuesto por el ganador de la competicion.

En primer lugar se presentaran los resultados obtenidos de las pruebas de validacion
5x5. En los que las pruebas de las sesiones de entrenamiento se dividen
aleatoriamente en cinco parte quedando 4 para entrenamiento y 1 para validacion.
Este proceso se repite 5 veces con la misma particion. Finalmente, se calcula el valor
medio y la desviacion tipica de los resultados obtenidos en las 5 repeticiones. En
segundo lugar, se listan los resultados obtenidos con los datos de test de la
competicion.

Resultados de la validacién cruzada

Algunos de los métodos de clasificacion empleados en este estudio necesitan el ajuste
de algunos parametros. El ajuste de estos parametros se ha realizado mediante
validacion cruzada 5x5 empleado las sesiones etiquetadas de la competicion. Se
evalué el rendimiento medio de todos los sujetos con el valor de kappa promediado
para todos los sujetos.

Para mejorar los resultados, no se emplearon todas las sesiones con las pruebas
etiqguetadas de la competicidon sino que se hizo una seleccién de las mismas del mismo
modo que hicieron los ganadores de la competiciéon. Para el clasificador basado en el
perceptrén multicapa, se varidé el numero de neuronas de la capa oculta y en las

maquinas de soporte vectorial se varié la anchura del nucleo gaussiano empleado para
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la transformacion de los datos a un dominio lineal. En la Figura 10 se pueden ver los
valores de kappa obtenidos al variar cada uno de los parametros.

Los resultados de la validacion cruzada mostrados en la Figura 2.4 indican que un
aumento de la complejidad de la red neuronal no conlleva un mejor resultado de
clasificacion. Esto puede ser debido a un sobre entrenamiento en la red neuronal que
reduce el rendimiento del clasificador en la fase de validacion. También cabe destacar
que una red neuronal con pocas neuronas en la capa oculta (10 neuronas) consigue
un valor de kappa muy cercano al maximo, que se consigue con 25 neuronas en la
capa oculta. Con esto cabe pensar que la frontera de decisién presenta poca
complejidad y puede ser representada con un numero inferior de neuronas en la capa

oculta.
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Figura 2.4. Valores de Kappa obtenidos variando el numero de neuronas de la capa oculta
del MLP (arriba) y la anchura del kernel gaussiano de la maquina de soporte vectorial
(abajo).

En la Tabla 2.2 se listan los valores de kappa obtenidos para cada sujeto en funcion
del tipo de clasificador aplicado. Los resultados se corresponden con el valor medio y
la varianza de los resultados obtenidos en las pruebas de validacion cruzada 5x5. Los
rendimientos ofrecidos por cada uno de los clasificadores estudiados son muy
similares entre si. Cabe destacar que todos los clasificadores superan al método
propuesto por el ganador de la competicion si se tienen en cuenta solamente los
resultados después de replicar el método del ganador. No obstante, las mejoras no
son muy grandes ya que, SVM, que es el que proporciona mejor rendimiento, solo

supera al NaiveBayes en 0.05.

Tabla 2.2. Valor medio de Kappa y desviacion tipica obtenidas en la validacién cruzada para

cada sujeto en funcion del método de clasificacion aplicado con las sesiones de

entrenamiento.

LDA SVM ANN Parzen | NaiveBayes
0.55+0.01 | 0.55+0.04 | 0.63%0.03 | 0.57+0.02 | 0.56+0.01
0.18+0.02 | 0.23+0.04 | 0.13+0.05 | 0.16+0.03 | 0.10+0.02
0.34+0.07 | 0.28+0.01 | 0.23+0.01 | 0.22+0.01 | 0.12+0.03
0.97+0.01 | 0.99%£0.01 | 0.97+0.01 | 0.97+0.01 | 0.99+0.01
0.89+£0.01 | 0.89+0.01 | 0.85+0.01 | 0.87+0.01 | 0.90%0.01
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6 0.72+0.03 | 0.74+0.02 | 0.76%£0.01 | 0.65+0.02 | 0.68+0.03
7 0.78%0.03 | 0.78+0.02 | 0.74+0.02 | 0.75+0.01 | 0.78%0.01
8 0.63+0.02 | 0.73%£0.01 | 0.71+0.05 | 0.69+0.07 | 0.64+0.03
9 0.78+0.01 | 0.81£0.02 | 0.79+0.01 | 0.79+0.01 | 0.81%0.01

Media | 0.65+0.01 | 0.67£0.01 | 0.65+0.01 | 0.63+0.01 | 0.62+0.01
T 6.50 6.28 5.68 6.50 5.76

El método LDA ofrece un rendimiento muy similar al resto de los métodos. Esto indica
que la frontera de decisidon oOptima para clasificar las propiedades CSP puede
aproximarse bastante bien mediante un clasificador lineal. Esto puede ser la razén de
por qué no se experimenta un crecimiento en el rendimiento ofrecido por el perceptrén

multicapa a medida que se aumenta el numero de neuronas de la capa oculta.

Resultados con los datos de test

Una vez realizadas las pruebas de validacion cruzada se aplicaron los diferentes
métodos de clasificaciéon a los datos de test. En la Tabla 2.3se presentan los valores
maximos de Kappa que se obtuvieron para cada sujeto en funcion del método aplicado
y el instante en el que ocurre.

Tabla 2.3. Valor maximo del coeficiente Kappa obtenido para cada sujeto en funcion del

meétodo de clasificacion aplicado con las sesiones de test.

LDA SVM ANN Parzen NaiveBayes

Sujetos | Kappa | t (s) | Kappa Kappa Kappa | t(s) | Kappa | t (s)
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(max.) (max.) (max.) (max.) (max.)
1 027 |544| 029 [504| 028 [5.32| 025 |3.56| 0.28 |2.52
2 022 |4.60| 019 |6.24| 0.12 |5.16| 022 |464| 0.16 |4.76
3 0.09 (060 0.10 [0.80| 0.10 |1.00| 0.12 |564| 0.11 |0.72
4 0.92 (412 092 [4.08| 093 |4.92| 093 |4.36| 092 |4.12

5 0.84 | 548 | 080 |512| 0.77 |496 | 0.85 [6.36| 0.79 |5.56

6 062 |[596| 062 |6.08| 058 |6.16| 0.70 |6.16| 0.64 |5.36
7 0.58 |4.32| 0.55 [480| 0.57 | 544 | 054 |4.44 | 051 |6.28
8 0.79 [ 540 086 |6.28| 0.88 |[4.84| 0.80 |6.12| 0.85 |5.20
9 0.71 |[536| 0.73 | 500 0.72 |4.40| 0.70 |5.72| 0.71 |6.32

MEDIA | 0.54 |540| 054 [6.32| 0.52 |6.28| 0.55 [6.44| 0.53 |5.40

En la Tabla 2.4 se muestran el rendimiento ofrecido por cada clasificador en el instante
de tiempo seleccionado en las pruebas de validacidon cruzada. Se observa que los
métodos aplicados no suponen una gran mejora con respecto a la implementacion que

replica el método ganador de la competicion.

Tabla 2.4. Coeficiente Kappa para cada sujeto en funcién del método de clasificacion.

Sujetos | LDA | SVM | ANN | Parzen | NaiveBayes

1 0.27 | 0.27 | 0.25 | 0.22 0.28

2 0.19 | 0.19 | 0.07 | 0.12 0.10

3 0.05 | 0.03 | 0.00 | 0.08 0.01
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4 0.87 | 0.86 | 0.90 | 0.90 0.90
5 0.79 | 0.75 | 0.75 | 0.85 0.77
6 0.62 | 0.62 | 0.57 | 0.70 0.63
7 0.53 | 0.54 | 0.55 | 0.53 0.46
8 0.78 | 0.86 | 0.86 | 0.79 0.83
9 0.67 | 0.70 | 0.67 | 0.69 0.67
MEDIA |0.53 | 0.54 | 0.51 | 0.54 0.52

Los resultados obtenidos a partir de la clasificacién de los datos de test muestran que
el rendimiento de los métodos propuestos es practicamente el mismo que el que
proporciona el método del ganador de la competicion. Los métodos que emplean una
maquina de soporte vectorial o una red probabilistica de Parzen ofrecen un
rendimiento ligeramente superior.

La mejora en el rendimiento del método de clasificacion depende de cada sujeto. En
el sujeto 1 no se consiguié mejorar el método del ganador y en el sujeto 4 se consiguid
igualar. En el resto, los métodos de clasificacion propuestos superan al método del
ganador. No obstante, el método de clasificacion que lo hace depende del sujeto. En
los sujetos 2 y 3 el método de clasificacion mejor es el LDA, en los sujetos 4,5y 6 la
red probabilistica de Parzen, en el sujeto 7 el perceptron multicapa y en los sujetos 8
y 9 la maquina de soporte vectorial.

Hay claramente tres sujetos, los sujetos 1, 2 y 3, que evidencian mucha mas dificultad

que el resto para generar senales que se puedan clasificar con mayor facilidad. Esto
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es claramente patente en los sujetos 2 y 3 en los que el rendimiento es practicamente
igual al rendimiento que ofreceria una clasificacion aleatoria.
Si se comparan los resultados de test con los obtenidos mediante validacion cruzada
se constata que hay una pérdida significativa de rendimiento de alrededor del 1.3. Esto
puede ser debido a un sobreentrenamiento de los métodos de clasificacion, a las
pruebas de entrenamiento o que las caracteristicas extraidas de las pruebas de
entrenamiento no reflejan de manera significativa el problema. Es conocido que el
problema de clasificacion de sefiales cerebrales presenta la dificultad de que tienen
una gran variabilidad. Por este motivo, resulta especialmente dificil encontrar unas
caracteristicas de entrenamiento que representen el problema y no se obtenga una
pérdida de rendimiento en la clasificacion de las pruebas de test.
En la Tabla 2.5 se muestran los resultados indicados por el ganador de la competicion
[71]. El rendimiento obtenido de la reproduccion del método propuesto, aunque se
aproxima, es diferente.
Tabla 2.5. Resultados obtenidos por el ganador con las sesiones de test [71].
NaiveBayes
Sujetos (Resultados dados

por el ganador)

1 0.36
2 0.17
3 0.17
4 0.96

5 0.85



Capitulo 2. Descripcion del sistema BCI y métodos

6 0.59
7 0.56
8 0.86
9 0.75
MEDIA 0.59

2.3.1 ANALISIS VALORATIVO DE LOS ASPECTOS ECONOMICOS Y
MEDIOAMBIENTALES.
Los ultimos avances en la investigacion en BCI sugieren que en futuro proximo se van
a producir avances significativos. Los logros conseguidos en las dos ultimas décadas
y el potencial de nuevas aplicaciones BCl han dado un impulso importante a la
investigacion BCIl con participacion de grupos cientificos multidisciplinarios como
aquellos donde participan neurocientificos, ingenieros, matematicos y especialistas en
clinicas de rehabilitacion, entre muchos otros. Se espera que el interés en el campo
de los BCl aumente aun mas en los proximos afos y que el disefio de BCI cada vez
mejores consiga incrementar de manera efectiva la calidad de vida de las personas
con discapacidad. Por otra parte, existe un creciente interés por algunas empresas en
extender el uso de los BCl y las ventajas que ofrece este nuevo modo de interaccion
a personas que no padecen discapacidad. Ya se pueden encontrar algunas
aplicaciones de los BCI dirigidas a la poblacion general. Esto sugiere que, en un futuro
proximo, los BCI podrian convertirse en un nuevo modo de interaccién hombre-

maquina con una importancia similar a otras interfaces actuales.
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CONCLUSIONES DEL CAPITULO

El algoritmo tomado como referencia para lograr una conexién cerebro-computador
FBCSP ha sido mejorado en este trabajo, pero siguen existiendo problemas como: la
mala resolucion de los electroencefalogramas, las caracteristicas especificas que se
debieran extraer y qué tipo de clasificador utilizar para mejorar el desempefio de la
BCI. Actualmente no se ha logrado determinar un clasificador mejor que otro, ya que
su eficacia depende exclusivamente del tipo de muestra que uno quiera clasificar y de
las caracteristicas relevantes que fueron extraidas de esa muestra inicial, lo que hace
mas compleja la configuracion de la BCI.

Con la correcta clasificacion de las muestras se logra determinar el nivel real de
conciencia de un paciente en estado vegetativo persistente, minima respuesta o con
trastornos severos de la movilidad, establecer comunicacidén con personas en situacion
de discapacidad severa, entregar una retroalimentacion sobre sensaciones,
sentimientos, sintomas y necesidades, a sus cercarnos y tratantes, lo que mejoraria
su calidad de vida directamente al poder expresar qué cosas estan bien o mal y
entregar informacion consistente a sus tratantes sobre su condicion y sintomas
asociados a su enfermedad, independencia para algunas actividades que tengan que
ver con el control de su entorno; como prender la luz o la televisidn, el manejo de un
computador, pedir ayuda e informar concretamente lo que necesita. En cuanto a la
terapia cognitiva, al permitir la comunicacion efectiva se podrian realizar terapias de
tipo psicoldgicas, logrando evaluaciones consistentes y terapias con respuestas
claras, que indicarian realmente lo que puede hacer y sentir el paciente sobre su

proceso de rehabilitacion.
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CONCLUSIONES GENERALES

En este trabajo se ha realizado en primer lugar un estudio de las investigaciones mas
importantes en el campo de los BCl. Este estudio ha permitido conocer el
funcionamiento de los BCI asi como las técnicas empleadas para su disefo. En las
ultimas dos décadas se han logrado avances muy importantes que han permitido
desarrollar BCI que detectan las intenciones del usuario con una precision bastante
aceptable. Se ha revisado una amplia variedad de caracteristicas de la sefal y
algoritmos de clasificacion en el disefio BCIl. Después de realizar el estudio de las
investigaciones mas recientes en el campo de los BCI, se ha llevado a cabo un estudio
pormenorizado de varios métodos que se pueden aplicar a la etapa de clasificacion de
caracteristicas. Para este estudio se han empleado las sefiales que se proporcionan
en el conjunto de datos 2b de la competicion BCI de 2008. Estas sefales han sido
adquiridas mediante EEG y recogen ritmos sensoriomotores generados por 9 sujetos
diferentes. El estudio de diferentes métodos de clasificacibn de propiedades de
sefales EEG en BCIl basados en ritmos sensoriomotores comienza con el estudio del
meétodo de clasificacion NBPW aplicado por el ganador de la competicion. Luego se
proponen un conjunto de métodos alternativos como el analisis discriminante lineal, la
maquina de soporte vectorial, el perceptréon multicapa, y la red probabilistica de
Parzen.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos mediante la replicacion del método
ganador de la competicion y no los publicados por los organizadores de la competicion,

los resultados indican que los clasificadores propuestos como alternativas al NBPW
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superan a éste pero no proporcionan una mejora significativa del rendimiento. El
perceptron multicapa no consigue superar el rendimiento de NBPW, la red
probabilistica de Parzen y SVM consiguen mejorar el rendimiento en 3.8%, el LDA en
1.9% en cuanto a valores predictivos positivos y negativos en la clasificacion de tareas
mentales y valores 6ptimos de especificidad de ésta.

Teniendo en cuenta estos resultados podemos concluir que los métodos
seleccionados podrian ser utilizados para evolucionar el exoesqueleto a modo activo
ya que, al poder reconocer las diferentes tareas mentales, es posible dar 6rdenes a un
computador para cumplir tareas de dos comandos, como prender o apagar un
interruptor, tocar un timbre, responder si 0 no; por lo que estos clasificadores, podrian
servir para comunicarnos con algun paciente con alteraciones severas de movilidad y
que no pudiera comunicarse mediante otro medio y/o nos podria ayudar en la calidad

de vida de un usuario con discapacidad motora.
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LINEAS FUTURAS DE TRABAJO

Del estudio de los métodos que se pueden aplicar a la etapa de clasificacién de

caracteristicas se pueden extraer varias lineas de investigacion futuras.

Una ampliacion del numero de métodos de clasificacion incluyendo otros
algoritmos como el clasificador de los vecinos mas proximos, modelos ocultos
de Markov, arboles de decision o clasificadores basados en cuantificacion del
vector de aprendizaje.

Hacer que los métodos de clasificacion tengan en cuenta informacion de las
sefales a lo largo del tiempo. En este estudio el clasificador era entrenado para
clasificar en un instante de tiempo determinado de la prueba sin tener en cuenta
el pasado. Posiblemente si para clasificar una prueba en un instante de tiempo
se tuvieran en cuenta muestras anteriores en el tiempo podria mejorase el
rendimiento.

Los métodos de clasificacion que se han aplicado en el estudio no son
adaptativos. Varios estudios ya apuntan a que el empleo de métodos
adaptativos podria mejorar sustancialmente la precision.

Se puede intentar mejorar el rendimiento creando comités de clasificadores. Si
se tiene en cuenta la decision de varios clasificadores creando un sistema de
votacién entre varios clasificadores se podrian evitar algunos errores de

clasificacion.
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ANEXOS

ANEXxoO 1
ANUARIO ESTADISTICO DE SALUD, EN SU EDICION 2020

Tabla 1. Distribucion de pacientes con enfermedad cerebrovascular segln grupos de edades y sexo

Grupo de Edades
(Anos) Femenino Masculino Total

No. % No. % No. %
Menor de 50 0 0 3 6.52 3 6.52
50a59 2 4.34 3 6.52 5 10.86
60 a 69 B 6.52 5 10.86 8 17.39
70a79 7 15.21 9 19.56 16 34.79
80y mas 6 13.04 | 8 1739 14 | 3043
Total 18 39.13 28 60.87 46 100

Los factores de riesgo para la enfermedad cerebrovascular que mas se registraron
fueron la hipertension arterial (80.43%), el tabaquismo (76.08%), el sedentarismo
(69.56%) y la mal nutricién por exceso (sobrepesos y obesos) (65.21%). La relacion
de los factores de riesgo con el sexo, obtuvo que excepto en la obesidad, todos los

factores de riesgo fueron mas frecuente en el sexo masculino, tabla 2
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Tabla 2. Factores de riesgo presentes en los pacientes segln sexo

PEAAEEHERIERED Femenino Masculino Total

No. % No. b No. %
BT 16 34.78 21 45.65 37 80.43
Tabaguismo 12 26.08 23 50 35 76.08
Sedentarismo 14 30.43 18 39.13 32 £69.56
Obesidad 17 36.95 13 28.26 30 65.21
Enfermedad Cardiaca 10 21.73 13 28.26 23 50
Dislipidemia 9 15.56 12 26.08 21 45.65
Diabetes Mellitus 9 19.56 11 23.91 20 43.47
Aleoholismo 1 2.17 11 23.91 12 26.08
Antecedente personal de Ictus 3 6.52 5 10.86 8 17.39
Antecedente familiar de Ictus 1 2.17 4 869 5 10.86

Existié un predominio dentro de Las formas clinicas de la enfermedad cerebrovascular,

isquémicos con 71.34 %, grafico 1
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Gréafico 1. Formas clinicas de la enfermedad cerebrovascular



