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1. INTRODUCCION

Segun la Organizacién Mundial de la Salud, alrededor de 250.000 y 500.000 nuevas
personas en el mundo sufren alguna lesion de médula espinal cada afio [1]. Se desconocen
los datos estadisticos para toda Colombia, sin embargo, existen asociaciones nacionales en
diferentes paises que realizan seguimientos y estudios a personas en esta condicion.

En Estados Unidos, el Centro de Estadistica Nacional de Lesiéon de Médula Espinal,
estima que 17.810 casos son registrados anualmente, de los cuales, la mayoria
corresponden a una lesidon medular que resulta en la ausencia de funcién motora y sensitiva
de las extremidades [2].

Existen diferentes tipos de discapacidad por lesion medular, los cuales son clasificados por
medio de la escala ASIA (American Spinal Cord Injury Association) (ver Tabla 1).

Grado de Caracteristicas
lesion
A Lesion Completa: ausencia de funcion motora y sensitiva por debajo del
nivel de la lesién.
B Lesion Incompleta: ausencia de la funcidon motora, pero se conserva la

sensibilidad por debajo del nivel neuroldgico.

Tipo 1. Se conserva el tacto superficial.
Tipo 2. Ademas del tacto superficial, se conserva el dolor y la

temperatura.

C Lesién incompleta: se conserva la sensibilidad y la funcién motora con
fuerza muscular menor de 3 por debajo del nivel neuroldgico.

D Lesion incompleta: se conserva la sensibilidad y la funcion motora con
fuerza muscular mayor de 3 por debajo del nivel neuroldégico

E Funcion motora y sensitiva normal.

Tabla 1. Escala ASIA para la clasificacidon de lesiones medulares.

El grado de lesion mas comun es el tipo A, ya que se estima que alrededor del 45%
de los casos pertenecen a este grupo, mientras que las lesiones de tipo B, C, y D tienen una
incidencia del 30%, 15% y 10%, respectivamente [3].

Las secuelas de una lesion en los segmentos cervicales de la médula espinal (C4-
C8) pueden afectar a organos pélvicos, extremidades inferiores, tronco, abdomen, y
extremidades superiores. Cuando la lesién se presenta superior a C4, se le denomina
tetraplejia dependiente de ventilacibn mecanica, y cuando se presenta por debajo de la
ubicacion de C4, se le denomina tetraplejia o cuadriplejia [4].

Se le conoce como cuadriplejia o tetraplejia a la pérdida de la funcién motora o
sensitiva de los miembros inferiores y superiores. Este signo clinico suele definirse en dos
grupos: tetraplejia completa, y tetraplejia incompleta [5]



Las personas que presentan lesion medular completa tienen menos del 10% de
probabilidad de mejorar su escala funcional, y las secuelas que presentan pueden ir desde
pérdida de la sensibilidad, paresia, hasta paralisis total [6].

A raiz de la movilidad limitada o nula que se presenta en esta condicion, es necesario
modificar dispositivos esenciales de la vida cotidiana que permitan a estas personas realizar
acciones con la mayor normalidad posible, permitiendo asi mejorar su calidad de vida.

Una caracteristica determinante en el desarrollo, y autonomia como seres humanos
es la movilidad, la cual se define como la capacidad de moverse de forma independiente de
un lugar a otro [7].

La recuperacion de la independencia para movilizarse es el objetivo principal de los
procesos de rehabilitacion para personas que presentan tetraplejia, a pesar de que poseen
solo un 10% de probabilidad de mejora en su escala funcional.

Desde el campo de la ingenieria biomédica se ofrecen diferentes alternativas para
mejorar sustancialmente la calidad de vida de las personas. Dichas alternativas pueden
involucrar diversas areas como la biomecanica, la bioinstrumentacion, el aprendizaje
automatico aplicado en salud, entre otras. Estas soluciones van desde dispositivos de
entretenimiento como juguetes, juegos controlados por gestos, movimientos leves,
sentimientos, potenciales evocados, etc... hasta el disefio de protesis, ortesis, y diversos
dispositivos de asistencia controlados digitalmente por sefiales bioeléctricas.

Una alternativa de alta innovacion para la movilidad de estas personas, son sillas de
ruedas controladas a través de la lengua [8], sin embargo, esta solucion puede conllevar
incomodidad y dolor al paciente al tener que realizar contracciones y relajaciones de los
musculos linguales de manera continuada.

Figura 1. Silla de rueds controlada por la Iegua. [9]



Otra opciéon de movilidad para personas con tetraplejia, son sillas de ruedas
controladas por medio de un joystick [10]. Sin embargo, estas presentan una gran limitacion
frente a las personas que sufren tetraplejia completa, ya que le es imposible manipular el
joystick debido a la movilidad nula o limitada que poseen.

Una manera de mejorar la calidad de vida de una persona en condicién de tetraplejia
es devolviéndole la capacidad de movilizarse de manera independiente. En este contexto,
existen diversas soluciones enfocadas en desarrollar este proposito. Existen prétesis de
miembros superiores e inferiores las cuales se manipulan a placer debido al registro continuo
de sefales de electroencefalografia (EEG) y electromiografia (EMG), proporcionando
informacién suficiente para clasificar diferentes tipos de movimiento, o intenciones de
movimiento. La clasificacion realizada permite inducir diferentes movimientos de las partes
mecanicas de las proétesis, generando un movimiento caracteristico y permitiéndole al
usuario manipularlas y controlarlas [11].

El mismo principio es usado para desarrollar vehiculos de asistencia para personas
en condicion de tetraplejia, en el cual, a través de movimientos leves, pensamientos, o
ambos, pueden controlar el vehiculo y desplazarse de un lugar a otro.

Un método comunmente empleado para clasificar movimientos o intenciones de
movimiento es por medio del analisis de sefiales de EEG, haciendo uso de algoritmos de
clasificacion automatica. Estos analisis son realizados por medio de la extraccion de
caracteristicas temporales y frecuenciales, las cuales son sometidas a técnicas de analisis
de datos que buscan generalizar comportamientos o inferencias, respecto a caracteristicas
de referencia que son previamente extraidas [12]. En el momento en el que las sefiales son
clasificadas, y el sujeto sobre el cual se realiza la lectura es realimentado sensorialmente,
se habla de un sistema de interfaz cerebro maquina.

Una interfaz cerebro maquina (BCI por sus siglas en inglés), es un dispositivo que
permite la interaccion del ser humano con diversos dispositivos electronicos. Las
funcionalidades de una BCI van desde transmitir informacién sensorial, hasta el control de
exoesqueletos y la restauracion de funciones sensoriales [12].

Los sistemas BCI fueron propuestos por primera vez por Jacques Vidal en 1973,
cuando demostrd que las sefiales obtenidas producto de la actividad cerebral podian ser
usadas para predecir la intencidon de una persona [13]. Desde entonces, las propuestas de
BCI han variado y se han fortalecido dependiendo de la aplicacion. Estrategias como los
potenciales evocados (VEP, por su sigla en inglés Visual Evoked Potentials), potenciales
P300, o el analisis de funciones sensorimotoras son empleadas para realizar las
clasificaciones de los diferentes movimientos [14]. El diagrama de la Figura 2 muestra las
partes fundamentes de la mayoria de las estrategias en BCI.
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Figura 2. Modelo BCI clasico. Autoria propia.

Actualmente, existen varios estudios en los que emplear técnicas de aprendizaje
automatico para detectar la intencionalidad de movimiento, ha sido fundamental para la
clasificacion de dichos eventos. Incluso, existen algoritmos que presentan exactitudes por
encima del 75% [12] [4] [15].

Los diferentes métodos empleados para detectar la intencion de movimiento en
sefales de EEG involucran diferentes parametros como lo pueden ser el niumero de
electrodos empleados, las técnicas de pre-procesamiento de las sefales, las caracteristicas
extraidas para la etapa de clasificacion, la seleccion de caracteristicas, los algoritmos de
aprendizaje automatico empleados, las técnicas de validacion, entre otras. Esto puede
conllevar a numerosas alternativas que los investigadores pueden tener a la hora de realizar
estudios relacionados con la deteccién de intencién de movimiento. De acuerdo con lo
anterior, puede ser comun encontrar diferentes articulos cientificos con propdsitos similares
a los de este proyecto, donde son analizados Potenciales Relacionados a Eventos (ERP),
debido a la facil detecciéon motora que otorga, sin embargo, las etapas de procesamiento
que se emplean son demasiado robustas [16].

En relacion con la etapa de clasificacion en los sistemas BCI es comun hacer uso de
los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico existentes, los cuales, a partir de un
grupo de caracteristicas extraidas de senales cerebrales, buscan clasificar nuevas muestras
desconocidas de nuevas sefiales, comparandolas con las caracteristicas de las muestras ya
clasificadas [17].

Uno de los métodos mas comunes para clasificar la imaginacién motora es el uso de
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en inglés), como en el estudio de (Pulido
& Lopez, 2017)[12], en el cual se busca clasificar la imaginacién motora de miembro superior
(agarrando un objeto), y la relajacién. Para dicha extraccion, fueron empleadas
caracteristicas temporales y frecuenciales, las cuales permitieron alcanzar una exactitud de
81.72%. Se resalta, que en dicho estudio notaron que la relacion de las potencias relativas
de alfa y beta puede fallar, debido a que un incremento en la atencion del sujeto puede
provocar errores en la clasificacion.



En el estudio de (Triana, Orjuela-Canon, & Jutinico, 2019) [18] fueron empleados
Unicamente las frecuencias relativas de alfa y beta para detectar la imaginaciéon motora,
diferenciando movimiento de puio derecho, movimiento de puio izquierdo, y descanso. La
técnica de aprendizaje automatico empleada fue la del Perceptron Multicapa (MLP) con
back-propagation, obteniendo resultados cercanos al 75%. Es importante aclarar que el
estudio mencionado empled también la misma base de datos que la de este proyecto, sin
embargo, unicamente utilizaron la informacién de un sujeto para realizar el algoritmo de
clasificacion.

En diferentes estudios como en el de (Mdisa, Amir, llyas, & Razalli, 2017) y Khan,
Bhatti, Khan, & Igbal, 2019 [19] [20] se emplearon algoritmos de clasificacion por agrupacion,
como el de K-vecinos mas cercanos (kKNN) para detectar intencién de movimiento.
Obtuvieron exactitudes cercanas al 81.66% utilizando como criterio de medicion la distancia
de Minkowsi para clasificar las nuevas muestras, teniendo en cuenta los 11 vecinos mas
cercanos.

Los arboles de decision también han sido usados como método de clasificacion para
la deteccion de imaginacion motora, obteniendo exactitudes hasta del 94% [21], y como es
comun, se utilizaron caracteristicas frecuenciales para determinar las nuevas clases de las
nuevas muestras, las cuales eran movimiento imaginario del pufio derecho, movimiento
imaginario de pufio izquierdo, y movimiento imaginario de pies. En trabajos como el de
(Khan, Bhatti, Khan, & Igbal, 2019) [20] se evaluan diferentes técnicas de clasificacion, las
cuales incluyen arboles de decision, maquinas de soporte vectorial (SVM), y técnicas de
agrupacion por clustering como Knn.

El presente trabajo presenta una propuesta para la identificacion de imaginacién
motora en miembro superior de sujetos sanos a partir del procesado de sefiales
electroencefalograficas y técnicas de aprendizaje automatico. Ademas, busca determinar
con qué tipo de caracteristicas se realiza una mejor deteccion, si con las que son extraidas
en el dominio del tiempo, o aquellas que se extraen en el dominio de la frecuencia.



1.1. MARCO TEORICO

Para comprender como funciona un sistema BCI es importante tener claros diferentes
conceptos relacionados con las todas etapas previamente mencionadas que componen a
una interfaz cerebro computadora. Desde la adquisicion y generacion de los datos, hasta la
realimentacion sensorial que recibe el sujeto.

1.1.1. ELECTROENCEFALOGRAFIA (EEG)

La electroencefalografia es una técnica de exploracion funcional neuroldgica basada
en el registro de la actividad eléctrica cerebral en tiempo real, desarrollada por primera vez
en 1929 por Hans Berger.

La seial se origina en las células piramidales ubicadas en la corteza cerebral, ya que
cada neurona constituye un dipolo eléctrico diminuto, cuya polaridad depende de que el
impulso hacia la célula sea de tipo inhibitorio o excitatorio. La EEG realiza el estudio y analisis
de los campos eléctricos cerebrales mediante la medicion y amplificacion de la diferencia de
potencial entre dos electrodos ubicados a través de la superficie craneal, los cuales son
receptores de la sefial [22].
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Figura 3. Generacién de dipolo eléctrico, y ubicacion de un electrodo subcutaneo [23].

Existen diferentes tipos de EEG, dependiendo de la ubicacion de los electrodos al
momento de realizar la adquisicion: EEG estandar (electrodos situados en el cuero



cabelludo), EEG cortical (electrodos situados en la superficie cortical, y EEG de profundidad
(electrodos ubicados intracranealmente).

De igual manera, para realizar la captura de las sefales neuroeléctricas existen
diferentes técnicas, sin embargo, las mas usadas son el EEG y el Electrocorticograma
(ECoG). Sin embargo, el ECoG presenta una desventaja muy grande respecto al EEG, y es
gue es necesaria una intervencién quirurgica con el fin de posicionar los electrodos bien sea
de forma cortical o intracerebral [24].

1.1.2. TIPOS DE REGISTRO DE EEG

Existen dos tipos de montaje para realizar el registro de las ondas
electroencefalograficas, sin embargo, en ambos casos es necesario ubicar varios electrodos
sobre el cuero cabelludo, permitiendo al terminal captar la diferencia de potencial presentada
entre dos puntos (electrodos).

En ambos tipos de registros, la mitad de los canales son conectados del lado del
hemisferio derecho, y la otra mitad son conectados al hemisferio izquierdo. De esta manera,
es posible comparar de a simple vista dos areas homologas del cerebro [25].

1.1.21. Registro monopolar o referencial

Cada electrodo capta de manera independiente su diferencia de potencial. El sensor
(electrodo activo) realiza la lectura del voltaje en un punto determinado respecto a un
electrodo referencial con voltaje igual a cero. En la practica se suelen ubicar los electrodos
referenciales en los mastoides, I6bulos de las orejas, o mentdn, y a pesar de no tener un
voltaje nulo, igualmente reducen de manera considerable la deteccién de actividad eléctrica
del cerebro [25].
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Figura 4. Montaje monopolar de EEG [26]
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1.1.2.2. Registro Bipolar

A diferencia del tipo de registro monopolar, el registro bipolar logra medir las senales
procedentes de parejas de electrodos activos, para posteriormente restar los valores de
voltaje y asi eliminar la actividad entre ellos. Debido a este tipo de registro, no se produce
ninguna contaminacion en los registros, a pesar de que supone la pérdida de gran parte de
la informacion [17].
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Figura 5. Montaje bipolar de EEG [26]. El electrodo A mide +5V, electrodo B mide +2V, por
lo tanto, el voltaje bipolar (diferencial) es (+5V) — (+2V) = 3V.

1.1.3. TIPOS DE ONDAS EN EL EEG

En las diferentes zonas del cerebro podemos encontrar mas actividad eléctrica
relacionada a una actividad u otra, por ejemplo, es de esperarse que en el |6bulo occipital
(el cual es el encargado de la vision) exista mas informacion relacionada con la apertura y
cierre de ojos, mientras que en el Iébulo frontal se esperaria encontrar mas informacion
relacionada al desarrollo de problemas.

Es muy importante conocer el comportamiento de estas ondas ya que pueden brindar
informacién importante acerca de algunas tareas cognitivas que se pueden estar llevando a
cabo por las personas. La tabla 2 asocia las diferentes bandas de frecuencia con las
caracteristicas de cada una de las ondas del EEG. Ademas, muestra las fuentes que originan
estas ondas, es decir, la tarea cognitiva que se puede estar realizando [16].
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Tipo de Onda Banda de Caracteristicas
frecuencias

Delta <4Hz Ondas de amplitud variable asociadas al suefio profundo
y la meditacion.

Theta 4—-7Hz Ondas de amplitud menor a 20 microvoltios asociadas al
estrés y la frustracion.

Alpha 7—-13Hz  Ondas de amplitud menor a 20 microvoltios asociadas a
la relajacion y a los ojos cerrados.
Mu 7-13Hz  Ondas presentes en la zona sensoriomotora.
Se atenuan durante el movimiento o intento de
movimiento de extremidades.
Son espontaneas.

Beta 14-39Hz Ondas de amplitud variable asociadas a Ia
concentracion y resolucion de problemas. Puede
alcanzar los 50 Hz cuando la persona se encuentra en
un estado de concentracion extrema.

Gamma >40 Hz Ondas de amplitud variable asociadas a la comunicacién

y a tareas mentales de alta complejidad.

Tabla 2. Clasificacién de los diferentes tipos de onda segun sus bandas de frecuencia y sus
caracteristicas. Autoria propia.

1.1.4. CORTEZA MOTORA

La corteza motora se encuentra ubicada por delante del surco central del cerebro, de
manera que ocupa alrededor de un tercio de los I6bulos frontales. Justo detras del surco
central se encuentra la corteza sensitiva somatica, quién envia las sefiales que controlan las
actividades motoras, a la corteza motora. Es decir, que la corteza motora es la encargada
de la planificacién, control, y ejecucion de casi todos los movimientos voluntarios [27]. La
figura 6 muestra las diferentes zonas del cerebro asociadas a tareas cognitivas.

Area
premotora

Area
prefron’fcl

Area motriz
del lengugje
(érea de Broca)

auditiva

-./

Area de asociacion pnmcmc

Corteza
Surco somatosensorial
central primaria

}P)

Corteza primaria

Area del sabor

Area de asociacion
somctosensoncl

f\/

\\l"’////}//%/\;
NX—

Arec visual

Corteza
visual

!

Sector cognitivo
lingUistico
Corteza auditiva (Grea Wemicke)

g

Figura 6. Divisiones asociadas a las diferentes tareas cognitivas [27]. En verde y azul, la

corteza motora.
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La estimulacion eléctrica en diferentes partes de la corteza cerebral produce la
contraccion de un grupo de musculos especificos. En los afios 50 Wilder Penfield realizé
dicha estimulacion sobre la corteza cerebral y notd que cada zona de la corteza correspondia
a un grupo de musculos responsables del movimiento en una parte especifica del cuerpo
[27]. Estos resultados son representados graficamente por medio de lo que denomind
homunculo motor (Ver figura 7).

waltvalicn
vaalirabon

Figura 7. Homunculo Motor [27].
1.1.5. SISTEMA INTERNACIONAL 10-20

Es el sistema mas utilizado hoy en dia para el posicionamiento de electrodos
superficiales para captar sefales EEG. Fue desarrollado con el fin de generar un estandar y
repetitividad en la toma de datos, permitiendo comparar estudios realizados a lo largo del
tiempo [22]

Figura 8. Posicionamiento de los electrodos superficiales bajo es sistema internacional 10-
20 [28]
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Para ubicar los electrodos es necesario conocer la longitud del craneo medida desde
el nasion hasta el inién pasando por el vértex. Posteriormente se toma el 10% de esta medida
para ubicar los electrodos proximales al inién y al nasion, luego, a partir de la ubicacién de
estos dos electrodos (Fpz y Oz) se ubican los demas, utilizando una separacién entre ellos
del 20% de la medida original.

La letra empleada para denominar cada uno de los electrodos significa el I6bulo al
cual pertenece (F: Frontal, O: Occipital, P: Parietal, T: Temporal, y C: Linea horizontal
central), mientras que los numeros indican el hemisferio al cual pertenecen, los numeros
impares para el hemisferio izquierdo y los pares para el hemisferio derecho. El subindice ‘Z’
indica que el electrodo hace parte de la linea vertical central [28].

1.1.6. RITMOS SENSORIOMOTORES (SMR)

Los ritmos sensoriomotores son sefales oscilatorias presentes en la corteza motora,
asociados a procesos de actividad motora y sensorial, tal como lo es el movimiento o su
imaginacion. Es posible observarlos en los ritmos mu (7 Hz — 13 Hz) y beta (14 Hz — 39 Hz).
Cuando se genera el movimiento o la imaginaciéon de movimiento de una extremidad, se
refleja la actividad sensoriomotora en el hemisferio contralateral al miembro de interés. Esta
actividad es denominada como ERD (Desincronizacion relacionada a evento), la cual es una
disminucion en la energia a lo largo de una banda de frecuencias en la posicion especifica
de generacion, por su parte, los ERS (Sincronizacion relacionada a evento) se manifiestan
como un aumento en la energia y ocurren posterior a la generacion [29].
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Figura 9. Potenciales ERD y ERS cuando el estimulo es generado en tiempo igual a cero
[30].
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1.1.7. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico o comunmente conocido como Machine Learning, hace
referencia a una estrategia de inteligencia artificial que permite que los sistemas adquieran
su propio conocimiento al extraer determinados patrones de datos.

El aprendizaje automatico tiene la capacidad de predecir nuevos casos, a partir de la
experiencia adquirida al analizar un caso conocido, a este proceso se le conoce como
generalizaciéon [30]. Las diferentes técnicas se dividen en dos tipos de aprendizaje:
supervisado y no supervisado.

1.1.71. Aprendizaje supervisado

Se emplea informacion conocida para clasificar los datos, que posteriormente son
analizados por los algoritmos de aprendizaje automatico. Es decir que cada una de las
muestras a analizar esta relacionada con una variable que indica que etiqueta tiene dicha
muestra.

Este tipo de aprendizaje se subdivide en clasificacién y regresion. Cuando se habla
de clasificacion, se dice que las salidas del sistema son finitas, discretas, e interpretables.
Mientras que en la regresion se obtienen salidas continuas [31]. En otras palabras, un grupo
de datos etiquetado previamente permite predecir la etiqueta de un nuevo grupo de datos
desconocido [29] [25]. La Figura 10 muestra como se implementa un sistema de aprendizaje
automatico de aprendizaje supervisado.

|
T
3
M
®e0|

Figura 10. Proceso de clasificacion en el tipo de aprendizaje supervisado [32].
1.1.7.2. Aprendizaje no supervisado
Es un conjunto de técnicas, en dénde se dispone de los datos de entrenamiento (a
etiquetar), mas no de los datos de prueba (etiquetados), es decir que, al no existir un grupo

objetivo se buscaran patrones que permitan encontrar estructuras y asociacion en los datos,
infiriendo modelos para ello.
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Figura 11. Proceso de clasificacion en el tipo de aprendizaje no supervisado [32].
1.1.7.3. Entrenamiento y evaluacion en aprendizaje automatico

El entrenamiento se define como el proceso mediante el cual se ajustan los
parametros libres de un modelo estadistico para minimizar la una funcién de error sobre el
conjunto de datos [33].

Cuando se trabaja sobre un conjunto de datos para predecir o clasificar un problema,
es comun encontrar la exactitud del algoritmo, para después irla mejorando por medio de
variaciones del modelo, o del ajuste en la seleccidn de datos. Sin embargo, antes de realizar
nuestro modelo, o de redisenarlo, se debe tener en cuenta que se pueden tener diferentes
casos respecto a la generalizacion de los datos.

A A X A
X X %
X 0 o X0 O
Xy~ " o Xx "o .
x O:X i P,
X'Q x Xo X
Subajuste Apropiado Sobreajuste

Figura 12. Separacion de los datos por medio de una funcién de decision [34].
Como se puede observar en la figura 12 se tienen tres casos para la generalizacion

de los datos. Cada una de ellas dependera del numero de muestras a analizar, el nimero
de caracteristicas, y de la funcién de decisién realizada por el algoritmo de clasificacion.
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Existen dos tipos de comportamientos erréneos que se pueden tener a la hora de
realizar un algoritmo de clasificacion.

1.1.7.4. Subajuste

Ocurre cuando un modelo no puede modelar los datos de entrenamiento para
predecir nuevos datos. Se debe a que el modelo de aprendizaje automatico es demasiado
simple, lo que destruye la exactitud del modelo, ya que el modelo o algoritmo no se ajusta a
los datos lo suficientemente bien.

Suele ocurrir cuando se desea construir un modelo (borde de decision) lineal, y la
distribucién de los datos es no lineal, también cuando la cantidad de datos para construir el
modelo no es lo suficientemente grande, lo que lleva a realizar una mala generalizacion [33].
Una manera de solucionarlo es aumentando el nUmero de datos a analizar, o reduciendo el
numero de caracteristicas sobre los datos.

1.1.7.5. Sobreajuste

Ocurre cuando el sistema es capaz de modelar los datos demasiado bien, es decir,
el modelo no solo aprende sobre las caracteristicas necesarias para la predicciéon, sino
también aprende sobre las caracteristicas que se desean evitar, como el ruido.

Esto significa que bien sea el ruido, o algunas fluctuaciones aleatorias en los datos
son aprendidas por el modelo, lo que conlleva a una mala generalizacion, ya que dicha
fluctuacion o dicho ruido no sera el mismo en un grupo de datos diferente. Es mas probable
que se de en modelos no paramétricos, ya que tienden a construir aproximaciones poco
realistas, debido a la libertad que tienen para construir el modelo [35].

Existen diferentes técnicas que son Utiles para prevenir estos casos de
generalizacién, como lo son las técnicas de validacion, el aumento en el set de datos de
prueba, la regularizacién del modelo, o la deteccién temprana del decrecimiento en el
rendimiento del algoritmo.

1.1.7.6. Validacién cruzada

Consiste en tomar la informacion del set de datos, y a partir de ellos construir dos
conjuntos separados, un conjunto de prueba, y un conjunto de prueba o validacion.
Posteriormente, el conjunto de prueba se divide en k subconjuntos, y, al momento de realizar
el entrenamiento, se toma cada k conjunto como prueba para el modelo, mientras que los
otros subconjuntos se toman como set de prueba.

El proceso se repite k veces, y en cada iteracion se selecciona un conjunto k de
prueba diferente. Cuando se repite el proceso para cada uno de los subconjuntos, se calcula
la exactitud y el error para cada uno de modelos producidos, estos valores son promediados
y asi se obtiene la exactitud y error general del sistema (Ver figura 13) [33] [34].
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Figura 13. Seleccién de datos de entrenamiento y prueba en la validaciéon cruzada k-folds
con k =10. [36].

Esté método de evaluacion del algoritmo permite identificar si existe un caso de
sobreajuste, ya que, al momento de probar la clasificacion con los datos de prueba, la
exactitud del algoritmo tendera a disminuir de manera notoria. Al mismo tiempo, permite
evaluar la generalizacion del modelo entrenado ante nuevas entradas, mostrando que no se
esta especializando el modelo a los datos de entrenamiento.

1.1.7.7. Métricas de clasificacion

Para validar el desempefio de los algoritmos de aprendizaje automatico se requiere
usar métricas de validacion como las matrices de confusion, exactitudes, sensibilidades, y
especificidades, ya que permite entender de mejor manera el comportamiento del algoritmo
de clasificacion. A continuacion, se explican algunas de las métricas mas empleadas para
evaluar algoritmos de aprendizaje automatico [37].

Precision:
Clasificaciones exitosas

(1)

Precision: —
NuUmero total de muestras

A partir de la precision, es posible calcular la matriz de confusién de la clasificacion,
la cual permite realizar otro tipo de calculos como la sensibilidad y la especificidad. Ademas,
permite comprender de mejor manera el desempefo de cada algoritmo, al brindar
informacién sobre qué porcentaje de muestras se clasificaron de manera correcta o
incorrecta.

En una matriz de confusién las filas corresponden a las clases reales, y las columnas

a las clases predichas. Es decir, en una clasificacién binaria, una matriz de confusién tendria
cuatro entradas. Cada una de las entradas corresponde a la precision a la hora de clasificar
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dicha clase (predicha) respecto a la clase real. En la figura 14 se puede observar un ejemplo
de una matriz de confusién y cdmo cada una de las entradas son calculadas.

VP FN
A | Namero de clases 'A' predichas| Numero de clases 'B' predichas
) Total de clases 'A" reales Total de clases 'A’ reales
]
®
-
S
FP V.

Namero de clases 'A' predichas WGRE0 09 GUSES 18 BEEEs

Total de clases 'B’ reales

Total de clases 'B’ reales

A B

Clase predicha
Figura 14. Ejemplo de una matriz de confusion bi-clase. Autoria propia.

Cada uno de los titulos en las entradas de la matriz corresponde a como cominmente
se le conoce a cada una de ellas en una clasificacion de tipo Falso — Verdadero. Por ejemplo,
si el modelo buscara predecir si un sujeto tuvo o no intencion de movimiento, en caso de que
exista la intencion se toma como un caso verdadero, y en caso de que no exista la intencion
de movimiento, se toma como un caso falso. Por lo tanto, VP hace referencia al porcentaje
de verdaderos positivos (intenciones de movimiento detectadas de forma correcta), FN al
porcentaje de falsos negativos (no se detectd intencion de movimiento cuando si habia
intencion de movimiento), FP al porcentaje de falsos positivos (se detectd intencion de
movimiento cuando no habia intencion de movimiento), y VN al porcentaje de verdaderos
negativos (no se detectd intencion de movimiento de manera correcta) [37].

Exactitud:
Exactitud = — -+ VN 2)
XatUe = Yp Y FN + FP + VN

Sensibilidad:

Sensibilidad = L (3)

VN + FP
Especificidad:
vp
Especificidad = ———— (4)
VP + FN
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1.1.7.8. Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial o SVM por sus siglas (Support Vector Machine) son
unas de las técnicas de aprendizaje automatico supervisado mas utilizadas para la deteccion
de intencién de movimiento [38]. Fue propuesto por Viadimir N. Vapnik y Alexey Y.
Chervonenkis en 1963, cuando realizaron un clasificador que aprovechaba las
caracteristicas de los Kérnels, permitiendo un margen m mayor entre el conjunto de datos
mediante la generacion de hiperplanos.

Figura 15. Margen de separacién entre dos clases. [31]

El principio de operaciéon de las maquinas de soporte vectorial estéd basado en la
creacion de una funcién lineal en un espacio multidimensional que separe las clases. Dicha
funcidén (ecuacion 5) es generada por el mapeo no lineal de un vector M-dimensional en un
espacio K-dimensional.

gx) =wle(x)+b (5)

En donde, ¢ esta dada por un vector de caracteristicas, b es el sesgo del sistema, y
W como el vector de pesos de la red.

El aprendizaje de las SVM se enfoca en la maximizacion de del margen de
separacion entre dos 0 mas clases, las cuales se denotaran como d1 =1, y d2 = -1. Esta
maximizacion, implica matematicamente una minimizacién del costo de la funcion ¢(w, €)
con € > 1y C >0, definida como:

P
1
min(p(w,e)=E*W*WT+C*Z£i 6)

i=1
Con:

diW"xp(x)+b) 21— ¢ (7)

Las SVM mapean los elementos del conjunto original o, de entrada, a un espacio de
caracteristicas de dimension mayor, es decir, si los puntos de entrada se encuentran en R?,
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son mapeados en R3. Posteriormente, se busca un hiperplano que separe y aumente el
margen entre las clases del espacio.

Sin embargo, en la ecuacion 6, C debe ser un conjunto linealmente separable con tal
de que las siguientes inecuaciones se cumplan para todos los elementos del conjunto

{ (WT ' Ei+b)21, dl=1 (8)
(WT ' Ei+b)2—1, dl:—l

En caso de que los datos no sean linealmente separables, existe la posibilidad de
transformar los datos a un espacio de mayor dimension, en dénde, de igual manera, se
buscara un hiperplano k(x) éptimo para separar las clases. La frontera de decision resultante
en el espacio de entrada ya no sera lineal y estara dada por otro tipo de funciones
denominadas kernels.

Una vez que las muestras son proyectadas en el espacio de mayor dimension WV, se
aplica el kernel, cuyo punto de partida esta en R4, y depende del vector de caracteristicas ¢.
Por lo tanto, la frontera de separacion estara definida de la siguiente manera:

K(xbxﬂzzk(¢wo)'k(¢uﬂ) 9)

Por lo tanto, no se necesitara conocer explicitamente la transformacion k(x), o
incluso el espacio dimensional ¥, ya que la unica condicién es que la funcion kernel esté
bien aplicada. Los kernels pueden ser funciones gaussianas, sigmoides, polindmicas de
grado mayor a 1, entre otras.

Cuando se desean separar mas de dos clases en una SVM, se requiere de hacer el
proceso de clasificacion uno-vs-uno o uno-vs-todos, es decir, si se tienen tres clases A, By
C, se clasificaran de maneras independientes de laforma Avs B,Bvs C,y Avs C, o de la
forma A vs nueva clase BC, B vs nueva clase AC, y C vs nueva clase AB.

Uno vs. Todos:

AN % .

AN Xy x : M
X

D%D ”

1
X

Clasel: & , M o X
Clase2: O »
Clase3: X

Figura 16. Clasificacion multiclase tipo uno-vs-todos. [31]
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Uneo vs. Uno:
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Figura 17. Clasificacion multiclase tipo uno-vs-uno. [31]
1.1.7.9. Agrupacion por K vecinos mas cercanos (Knn)

La idea central y basica de este algoritmo es clasificar una nueva muestra segun la
cantidad de K vecinos mas cercanos clasificados en una u otra clase. Por lo tanto, el
paradigma se basa en una idea bastante intuitiva, permitiendo una facil interpretacion. [39]

Para llevar a cabo la clasificacidn, la nueva muestra M1 se ubica en un subespacio
de clasificacién en donde se encuentran las diferentes muestras. A partir de la ubicacion de
la nueva muestra M1, se mide la distancia de M1 a las demas muestras y se eligen las K
mas cercanas. Posteriormente, se determina a qué clase pertenecen las K muestras mas
cercanas, y la nueva clase de M1 sera determinada por la clase a la que pertenezcan la
mayoria de las K muestras.

En la figura 18, se puede observar un ejemplo grafico de la agrupacion por K vecinos
mas cercanos. En donde se tienen un total de 24 muestras, de las cuales 13 corresponden
ala clase ‘+’, y 11 corresponden a la clase ‘0’. Para el presente caso se utiliza un K=3, por
lo que solo se tendran en cuenta las 3 muestras mas cercanas a la nueva muestra ‘*’.

X

o

X

Figura 18. Ejemplo de aplicacion del algoritmo de K-nn. [39]

22



Al tomar unicamente las 3 muestras mas cercanas a la nueva muestra, y teniendo en
cuenta que es un ejercicio de clasificacion bi-clase, el disehador se asegura de que no exista
un empate en cuanto a la clasificacion de las K muestras seleccionadas, y por lo tanto a la
nueva muestra se le otorga la clase ‘0’

Sin embargo, esto no significa que en varios casos se dé un empate en cuanto a las
clases de las K muestras seleccionadas [40]. Por lo que se debe seleccionar un método
heuristico de desempate. Dentro de las reglas de desempate se pueden encontrar un gran
numero de métodos, como lo son: seleccionar al vecino mas cercano, la clase con menor
distancia, la clase con menor o mayor indice, etc.

Existen diferentes versiones del algoritmo, en las cuales se realizan modificaciones
de la técnica principal con el fin de generalizar el algoritmo usado y que su rango de
aplicacion sea mayor. Una version de ellas es la agrupacion fina por K vecinos mas cercanos,
la cual consiste en realizar la clasificacion de la nueva muestra, tomando un nimero de

vecinos igual a 1. Por lo tanto, la clase de la nueva muestra sera igual a la clase de la muestra
mas cercana.

1.1.7.10. Arboles de decisién

Es uno de los algoritmos de aprendizaje automatico mas comunmente usados ya que
le permite al usuario visualizar y entender lo que esta sucediendo. Es una estructura similar
a la de un diagrama de flujo, en dénde cada nodo interno representa una caracteristica, la
rama representa una regla de decision, y cada hoja, el resultado. En la figura 19 se puede
observar una estructura corta de un arbol de decision, el cual esta compuesto por 12 nodos,
11 ramas, y finalmente, siete hojas.

Condicién
iCumple?
Condicién Condicién
iCumple? jCumple?
Condicion Condicién Condicion Condicion Condicién

;Cumple? jCumple? ;Cumple? sCumple? ;Cumple? ;Cumple?

Clase A Clase B Clase A Clase B Clase A

Condicién Condicion
iCumple? iCumple?

Clase A Clase B

Condicién

;Cumple?

Condicién

Figura 19. Estructura y concepto de un arbol de decisidén. Autoria propia.
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La idea basica de un arbol de decisiéon consiste en seleccionar el mejor atributo
empleando una medida de seleccién determinada, luego, este atributo se convierte en un
nodo de decision, dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos de datos mas pequefios.
Posteriormente, el proceso se repite consecutivamente hasta realizarlo con todos los
atributos, o hasta que todas las variables pertenezcan al mismo atributo, es decir que no
existen mas casos.

A cada uno de los atributos o caracteristicas, se les es asignado una regla de
particion, es decir, un rango que le permite determinar al nodo si se cumple o no con la
condicién, modificando asi las reglas de decision para cada caso.

Como en métodos de clasificacion anteriores, los algoritmos tipicos suelen ser
modificados con el fin de generalizar el método, y darle un uso en aplicaciones mas variadas.
Las técnicas mas comunes suelen ser llamadas técnicas de ensamblaje, y se encuentran en
varios tipos, como lo es el método de bagging.

En principio, los métodos de ensamblaje combinan las predicciones de multiples
modelos de aprendizaje automatico con el propdsito de brindar una mejor prediccion
respecto a los modelos individuales empleados para su uso. Mas comunmente llamada
como Bootstrap Aggregation, la técnica de bagging es un procedimiento que es utilizado
para disminuir la varianza de los algoritmos.

Los arboles de decision son sensibles a los datos especificos con los que fueron
entrenados, es decir, si los datos de prueba varian demasiado respecto a los datos de
entrenamiento, el modelo puede aumentar las veces que predice de manera incorrecta una
clase. Es por eso, que la técnica de bagging plantea la creacion de varios arboles de
decision, que luego, a través de un arbol de decision final reduce la varianza entre ellos,
entregando una mejor exactitud en los resultados.

Las desventajas de emplear este tipo de algoritmo se centran en que, como se
mencioné anteriormente, el modelo tiende a ser muy sensible a las variaciones en la entrada,
por lo que, una pequefa variacién en los datos puede dar lugar a un arbol de decisién
diferente, sin embargo, es uno de los pocos modelos de aprendizaje automatico en los
cuales es posible comprender como se da la toma de decisiones en el algoritmo.
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2. OBJETIVOS
General

Detectar la intencién de movimiento en miembros superiores a partir de sefiales de
EEG empleando técnicas de aprendizaje automatico.

Especificos

Realizar una revision del estado del arte en el contexto de técnicas de aprendizaje
automatico para detectar intencién de movimiento.

Obtener una base de datos a partir de 5 sujetos sanos que imaginen movimiento en
miembro superior, a partir de sefiales de EEG adquiridas a través de un dispositivo
de adquisicion apropiado.

Detectar la intencién de movimiento en sefales de EEG a partir de la extraccion de
caracteristicas temporales y frecuenciales apropiadas.

Evaluar tres diferentes técnicas de aprendizaje automatico supervisado, por medio
del uso de métricas de clasificacién adecuadas.
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3. METODOLOGIA

La deteccion de intencion de movimiento se puede realizar por medio del uso de
registros electroencefalograficos adquiridos en la corteza primaria motora, ya que alli es
donde se contiene la informacion necesaria sobre los procesos de generacion de movimiento
en las extremidades. Posteriormente, estos registros deben ser pre procesados y
procesados con el fin de obtener las caracteristicas adecuadas para predecir la intencién de
movimiento, la cual sera clasificada por medio de técnicas de aprendizaje automatico, y
evaluada por métricas de evaluacion que permitan determinar la funcionalidad del algoritmo.
Esta serie de procesos se llevaron a cabo por medio del software Matlab, debido a su
facilidad de uso para desarrollar tareas de clasificacion automatica. En esta seccion se
presentan de manera detallada las diferentes etapas empleadas para realizar la clasificacion.

3.1. Base de datos

Para llevar a cabo el estudio se decidid hacer uso de una base de datos relacionada
a intencién de movimiento, en la cual emplearon el dispositivo de adquisicion g.Nautilus de
la empresa g.Tec, debido a su fiabilidad en el campo de la investigacion, y a que permite
realizar la lectura de la actividad cerebral en zonas cercanas a la corteza primaria motora.

El g.Nautilus tiene un total de 32 electrodos activos ubicados segun el sistema de
referencia 10-20, que proveen informacion a una tasa de 250 muestras por segundo. Sin
embargo, para el propésito de este estudio solo se analizaran los registros de tres diferentes
canales, debido a su cercania con la corteza primaria motora [41]. Estos canales son C3,
Cz, y C4. Ademas, se resalta que a la hora de adquirir los datos la muestra inicial y final no
fueron tomadas en cuenta, por lo que la frecuencia de muestreo real fue de 248 muestras
por segundo.

Dentro de los criterios de inclusion de la base de datos, se tuvieron en cuenta a
sujetos sanos sin ninguna patologia neuroldgica reportada. Las edades de los sujetos
estaban comprendidas entre los 23 y 28 afos. La totalidad de ellos fueron informados sobre
el procedimiento a realizar, y accedieron a participar por medio de su firma en un
consentimiento informado.

Todos los sujetos realizaron el procedimiento, y sus datos fueron almacenados por
medio de un registro de grabacion. Cada registro tiene una duracion de 108 segundos y se
compone de 10 experimentos registrados de manera continua, los cuales tienen informacion
de cuatro diferentes tipos de movimiento: Descanso, relajacion, e imaginaciéon motora de
miembro superior derecho e izquierdo. La indicacion para realizar estos cuatro tipos de
movimiento se mostraba al sujeto por medio de una pantalla, la cual informaba al sujeto en
qué momento realizar los diferentes tipos de imaginacion motora (ver Figura 20).

Cabe resaltar, que la base de datos creada por (Triana, Orjuela-Cafién, & Jutinico,
2019), también fue empleada para realizar un estudio con propdsitos similares a este.
Obteniendo exactitudes en la clasificacion de hasta 68% [18]. Sin embargo, solo emplearon
los datos de un sujeto para realizar la clasificacion de imaginacién motora, y las técnicas de
aprendizaje automatico empleadas fueron diferentes a las del actual estudio.
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Cada experimento tiene una duracidon de nueve segundos, de los cuales tres
segundos corresponden a un estado de descanso, tres a imaginacion motora, y los ultimos
tres a relajacion. La indicacion de imaginacion motora se realiz6 de manera aleatoria y
equivalente a lo largo de los experimentos de cada registro. Es decir, cinco experimentos
contienen la imaginacién de movimiento en la mano derecha, y otros cinco de imaginacion
de movimiento en la mano izquierda.

Descanzo d} Relajacion
>
o 1 2 3 4 5 & 1 %8 9 »
8)
Descanso <: Relajacion
>
¢ F 2 3 8 53 43 8 3
)

Figura 20. Los dos diferentes tipos de experimento en cada uno de los registros. A)
corresponde a imaginacion motora de pufio izquierdo. B) corresponde a imaginacion
motora de pufio derecho. [18]

Es necesario resaltar que durante el estado de relajacidn a los sujetos se les permitia
parpadear y realizar movimientos leves de ser necesario, mientras que en el estado de
descanso dichas acciones estaban prohibidas. Es decir que es mas probable encontrar un
mayor componente de ruido en el estado de relajacién que en el estado de descanso. Por lo
cual, se decidi6 clasificar unicamente tres estados: imaginacién motora de mano derecha,
imaginacion motora de mano izquierda, y estado de descanso.

Como primera medida, a todas las sefales se les aplicé un filtro pasabanda entre 0.5
Hz y 45 Hz, ya que los componentes frecuenciales relacionados con la corteza motora
primaria se encuentran en esta banda de frecuencias [12]. Posteriormente, se removié la
tendencia de las sefales, con el fin de trabajar con una base fija y evitar variaciones de
amplitud que puedan afectar la informacion de los registros.

Cada una de las senales seleccionadas fue dividida en ventanas de medio segundo
sin traslape, permitiendo evaluar de manera mas frecuente a lo habitual cada intervalo de
las sefales, ya que generalmente se emplean divisiones de un segundo o mas como en los
estudios de (Alomari, Samaha, & AlKamba, 2013), (Bamdad, Zarshenas, & Mohammad,
2015), y (Pulido & Lépez, 2017), entre otros [15] [14] [12]. A cada una de estas ventanas se
le extrajeron diferentes caracteristicas en el dominio del tiempo y dominio de la frecuencia.
En la tabla 3 se pueden observar de manera mas clara como se realizé la adecuacion de la
base de datos.
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Canal
Cz | Cc3 ]| c4
# de Experimentos por sujeto 10
Duracién de experimento (segundos) 6
Muestras por experimento (Fs*Duracion del 1488
experimento)
Muestras por canal (Muestras por experimento * # 14880
experimentos)
Tamano de la ventana (segundos) 0,5
Tamano de ventana en muestras (Fs*Tamaiio de 124
la ventana)
# de Ventanas (Muestras por canal/ Tamano 120
ventana)

Tabla 3. Adecuacion de las senales para la posterior extraccion de caracteristicas.
Fs : Frecuencia de Muestreo. #: Numero

3.2. Extraccion de caracteristicas

Como se ha mencionado previamente, se busca determinar qué tipo de
caracteristicas son mas utiles para realizar la deteccion de la imaginacién de movimiento.
Para realizar la comparacion de las dos fuentes de caracteristicas como lo son las del
dominio del tiempo y frecuencia, cada tipo de estas caracteristicas fue obtenido de diferente
forma, la Tabla 4 muestra los dos dominios empleados y las caracteristicas usadas en cada
uno.

Dominio Clase

Tiempo Media, varianza, asimetria, curtosis,
movilidad y complejidad de Hjorth.

Frecuencia Valor medio cuadratico, densidad espectral
de potencia por bandas (A, 0, a, 8,7).

Tabla 4. Caracteristicas extraidas segun el dominio.

La justificacion de la eleccidon de estas caracteristicas se debe a que en estudios
anteriores se han presentado resultados exitosos haciendo uso de algunas de las
caracteristicas seleccionadas [42] [43]. Ademas, cada una de las ecuaciones que describe
a las caracteristicas se encuentran a continuacion.

Media:

N
X = X
=1

2|~

L



Varianza:

N
1
2 _ _~ =2 (11)
St= =g E_l(xl %)

Asimetria estadistica:
N

1 =\3
CAp = N+S? Z(xi —X)

i=1

(12)

Curtosis:
1 N
Curtosis = |—— Z(xi - 9?)4] -3 (13)
N * Sy 4
i=1
Parametros de Hjorth:
e Actividad: Act = S?
Actividad (da;&t))
e Movilidad: Mob = Actividad (x(D) (14)
) Mobilidad (dx(t))
¢ Complejidad: Com = dt
Mobilidad (x(t))

Valor Medio Cuadratico:

RMS = (15)

Para obtener el valor de las potencias relativas por banda fue necesario realizar el
calculo de la Densidad Espectral de Potencia (PSD), ya que permite cuantificar qué tanta
potencia existe en cada una de las bandas del EEG. Para calcular la PSD se emple6 una
ventana de 0.5s al igual que las ventanas de seccionamiento utilizadas para calcular las
demas caracteristicas, y un traslape del 50% entre ventanas.

Posteriormente, se procedio a realizar una clasificacion cada medio segundo segun
la intencién de movimiento del sujeto. Las diferentes clasificaciones se pueden observar en
la tabla 5.

Intenciéon de movimiento Etiqueta
Mano derecha (Abrir y cerrar) 1
Descanso 0
Mano izquierda (Abrir y Cerrar) -1

Tabla 5. Seleccion de la clase categdrica segun la imaginaciéon de movimiento.
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Por lo tanto, para cada medio segundo (correspondientes a segmentos de 124
muestras cada uno) se realiza el calculo de las caracteristicas previamente seleccionas,
ubicandolas en una matriz en donde las filas corresponden a cada una de las ventanas de
tiempo, y las columnas, a cada una de las caracteristicas.

Con el fin de analizar qué tipo de caracteristicas son mas relevantes a la hora de
clasificar la imaginacion motora de miembros superiores, de acuerdo con la presente
investigacion, se elaboraron dos matrices de caracteristicas. Una con caracteristicas
temporales, y otra con caracteristicas frecuenciales.

Adicionalmente, con el fin de reconocer qué diferencias existen en el desempefio de
los algoritmos a la hora de clasificar unicamente imaginacién motora, independientemente
del miembro en el cual se realice la accidn, se realizé una segunda clasificacion en la que
solo se tienen dos clases: ‘1’ para imaginacion motora, y ‘0’ para estado de descanso.

Por lo cual, se tienen cuatro matrices de caracteristicas, cada una compuesta por 18
caracteristicas (6 por canal) y 120 instancias (NUmero de ventanas). Las matrices son
separadas en dos grupos. El primero se conforma por las matrices que contienen las
caracteristicas temporales con dos y tres clases, y el segundo con las matrices
correspondientes a las caracteristicas frecuenciales con dos y tres clases. En la tabla 6 se
observa como se construyeron los cuatro diferentes modelos de clasificacién segun el
dominio y las clases empleadas.

CLASIFICACION
DOS CLASES TRES CLASES
CARACTERISTICAS CARACTERISTICAS
Numero Numero
de de
Por canal Total instancias Por canal Total instancias
Media Media
Varianza Varianza
8 | Complejidad de Complejidad de
£ Hjorth 18 120 Hjorth 18 120
i= | Movilidad de Hjorth Movilidad de Hjorth
[o) Asimetria Asimetria
Z Curtosis Curtosis
g Valor medio Valor medio
(=] © cuadratico cuadratico
g PR de alfa PR de alfa
g PR e beta 18 120 PR e beta 18 120
o PR de delta PR de delta
L PR de gamma PR de gamma
PR de theta PR de theta

Tabla 6. Parametros de los modelos segun el dominio y el tipo de clasificacion.

PR: Potencia Relativa.
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3.3. Modelos de aprendizaje automatico

A cada uno de los grupos se le realizaron tres diferentes técnicas de aprendizaje
automatico, las cuales fueron las mismas para los tres diferentes casos: Maquina de soporte
vectorial, Knn fino, y arboles de decisidn con técnica de bagging. Las especificaciones para
cada uno de los algoritmos se pueden ver a continuacion.

Knn Fino:

Distancia: Euclidiana

Numero de vecinos usados: 1

Peso de distancia: No

Tipo de vecino: Mas cercano

Ruptura de empate (en caso de que exista): indice mas pequefio.

Si se realiza un Knn fino se asume que la clasificacion sera por el vecino mas cercano
alamuestra, y ademas que el niumero de vecinos K, sera igual a 1. Por otra parte, la distancia
con la cual se mide la distancia entre muestras es la euclidiana, ya que es una de las mas
comunmente usadas para los algoritmos de clasificacion Knn [44]. En caso de que exista un
empate entre las distancias a los grupos mas cercanos a la muestra, la clasificacion se
realizara segun el grupo con menor indice.

Arbol de decisién por bagging:

Método: Agregacion por bootsrapping
Nuamero de clasificadores: 30

Splits: 2880

Ciclos de aprendizaje: 30

Al momento de realizar la clasificacion por medio de arboles de decision se probaron
diferentes modelos con el fin de observar cual de ellos presentaba mejores resultados para
la presente investigacion. Por lo cual, los parametros escogidos fueron seleccionados a partir
de la evaluacion y comparacion de diferentes modelos con parametros similares. Sin
embargo, el hecho de utilizar arboles con técnica de bagging, se debe a que en el trabajo de
(Batres-Mendoza, Ibarra-Manzano, Guerra-Hernandez, Almanza-Ojeda, & Montoro-
Sanjosé, 2017) se empled esta técnica, obteniendo resultados prometedores superiores al
82% [45].

Support Vector Machine:

Funcién del Kérnel: Polinomial

Orden del Kérnel: 3

Box Constraint: 1

Método de comparacions: Uno vs. uno
Funcion binaria de pérdida: Modo visagra

A la hora de seleccionar qué tipo de SVM se emplearia en el proyecto se elaboraron
diferentes modelos con el fin de determinar cual de todos seria el mas apropiado para la

31



clasificacion. Los mejores modelos tenian una caracteristica en comun: su kérnel era de tipo
polinomial grado 3; en otras palabras, todos sus kérnels eran cubicos, sin embargo, al
realizar una comparacion uno vs. uno se obtuvieron mejores resultados.

El parametro de ‘box constraint’ permite controlar el numero de vectores de soporte
que emplea la SVM, sin embargo, cuando el nUmero de vectores de soporte es mayor, el
algoritmo tarda mas tiempo en realizar la clasificacién. Tener un mayor niumero de vectores
de soporte permite controlar la penalizacion en caso de que se viole el margen de separacién
entre clases.

Con el fin de validar los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico se utilizé la
técnica de validacion cruzada para cada uno de los sujetos, ya que es una manera valida de
optimizar los parametros del modelo ajustandolos lo mejor que se pueda. Para la validacion
se utilizé un K=5, es decir que la totalidad de los 120 datos etiquetados fueron particionados
en cinco grupos de 24 datos cada uno. Posteriormente cuatro de los cinco grupos se
empleaban como datos de entrenamiento, formando un gran grupo de 96 datos, por otra
parte, el grupo restante de 24 datos se empleaba como grupo de prueba. El proceso se
repetia variando el grupo de prueba hasta que cada uno de los 5 grupos fuera empleado
como grupo de prueba. Este proceso se puede ver mas detalladamente en la figura 21.

Numero de datos por grupo Grupos finales
Iteracion G?(J;F')](; 1 (23?(13'32? g?gz’;‘; f?‘é‘:“; ??‘éps‘)) Entrenamiento | Prueba
1 24 24 24 24 24 G1+G2+G3+G4| G5
2 24 24 24 24 24 G1+G2+G3+G5| G4
3 24 24 24 24 24 G1+G2+G4+G5| G3
4 24 24 24 24 24 G1+G3+G4+G5| G2
5 24 24 24 24 24 G2+G3+G4+G5| G1

Figura 21. Datos empleados para cada una de las K=5 iteraciones de la validacion
cruzada. Color azul: Datos para entrenamiento. Color Rojo: Datos para prueba.

Tomando en cuenta que que se utilizé un K =5, y que los 120 datos a particionar
corresponden a los 10 experimentos de cada sujeto, si se dividen los 10 experimentos en 5
grupos iguales, cada grupo se compone de 2 experimentos de 12 datos cada uno. Por lo
tanto, en cada iteracion se valido el algoritmo usando 8 experimentos para el entrenamiento
y 2 para la validacién. Finalmente, el resultado final después de las 5 iteraciones se obtiene
promediando la exactitud del algoritmo en cada una de las iteraciones.
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4. RESULTADOS

Como se menciond anteriormente, se tienen cuatro diferentes matrices de
caracteristicas separadas en dos grupos segun el dominio de las caracteristicas empleadas.
Por lo tanto, en la primera parte de esta seccion se expondran los resultados
correspondientes a caracteristicas temporales.

Temporales
Sujeto Fine Knn (%) Cubic SVM (%) Bagged Trees (%)

#1 94,66% 90,25% 75,89%

#2 93,50% 93,63% 74,55%

#3 92,09% 91,26% 74,14%

#4 93,96% 85,97% 77,28%

#5 92,13% 91,25% 78,87%
Promedio 93,26% 90,47% 76,14%
Varianza 0,000103062 0,00063033 0,000306858

Tabla 7. Exactitudes y varianzas de la clasificacion de caracteristicas temporales para dos
clases posterior a la validacion.

Como es posible observar en la tabla 7, el algoritmo con mayor tasa de exactitud es
el de agrupacion por Knn fino, ya que al promediar las exactitudes de clasificacion para cada
uno de los sujetos se obtuvo un valor de 93.26%. Asi mismo, el sujeto sobre el cual la
clasificacion fue mas acertada es el sujeto 5, ya que se observa como los mejores
desempefios de cada uno de los algoritmos de clasificacion, corresponden al sujeto 5.

Temporales
Sujeto Fine Knn (%) Cubic SVM (%) Bagged Trees (%)

#1 85,24% 76,00% 70,24%

#2 87,91% 84,54% 73,85%

#3 90,97% 85,00% 66,59%

#4 84,75% 73,78% 70,62%

#5 86,49% 76,94% 74,51%
Promedio 87,07% 79,25% 71,16%
Varianza 0,000499666 0,002137322 0,00080963

Tabla 8. Exactitudes y varianzas de la clasificacion de caracteristicas temporales para tres
clases posterior a la validacion.

Para la clasificacion de tres clases basada en caracteristicas temporales, al igual que
en la clasificacion bi-clase, el algoritmo de aprendizaje automatico que presenta un mejor
desempeno es el de agrupacion fina por K vecinos mas cercanos, ya que en promedio tiene
una exactitud del 87.07% sobre el total de las muestras. Mientras que el peor clasificador es
el arbol de decision, con un promedio de exactitud de 71.16%.
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Frecuenciales

Sujeto Fine Knn (%) Cubic SVM (%) Bagged Trees (%)
#1 98,68% 94,35% 84,31%
#2 97,08% 92,92% 80,80%
#3 98,89% 92,22% 77,82%
#4 97,60% 88,65% 82,08%
#5 98,33% 96,94% 84,29%
Promedio 98,11% 93,01% 81,86%
Varianza 0,000045 0,000737856 0,00058802

Tabla 9. Exactitudes y varianzas de la clasificaciéon de caracteristicas frecuenciales para dos
clases posterior a la validacion.

Como en casos anteriores, se observa que el algoritmo de clasificacion mas
apropiado para realizar la clasificacion es el de agrupacioén fina por K vecinos mas cercanos,
ya que obtiene resultados prometedores, teniendo en cuenta su eficacia promedio de
98.116%.

Frecuenciales

Sujeto Fine Knn (%) Cubic SVM (%) Bagged Trees (%)
#1 89,24% 84,24% 74,24%
#2 91,25% 88,30% 73,74%
#3 93,13% 86,91% 68,54%
#4 88,37% 79,97% 71,91%
#5 89,55% 89,13% 76,87%
Promedio 90,31% 85,71% 73,06%
Varianza 0,000286442 0,00109906 0,000762476

Tabla 10. Exactitudes y varianzas de la clasificacion de caracteristicas frecuenciales para
tres clases posterior a la validacion.

Nuevamente, el algoritmo con mejor desempefio es el de agrupacién, mientras que
el de peor desempefio es el arbol de decision. Con el fin de analizar de mejor manera las
varianzas de los algoritmos, se propone en la figura 22.

Con el fin de observar de mejor manera los resultados de exactitud en cada algoritmo,
en la tabla 11 se expone el promedio de exactitud a lo largo de todos los sujetos para cada
una de las clasificaciones planteadas.

Fine Knn Cubic SVM Bagged Trees

Frecuencia (Dos clases) 98,12% 93,02% 81,86%
Tiempo (Dos clases) 93,27% 90,47% 76,15%
Frecuencia (Tres clases) 90,31% 85,71% 73,06%
Tiempo (Tres clases) 87,07% 79,25% 71,16%

Tabla 11. Desempefio promedio de cada algoritmo segun la clasificacion realizada.
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Varianzas de cada algoritmo segun la clasificacién
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Fine Knn Cubic SVM Bagged Tree
M Frecuencia (Dos clases) Frecuencia (Tres clases) M Tiempo (Tres clases) M Tiempo (Dos clases)

Figura 22. Varianza de cada algoritmo segun la clasificacion realizada.

Para cada uno de los algoritmos de aprendizaje automatico se calculé la matriz de
confusion basado en las respuestas predichas por el algoritmo, y a las respuestas conocidas,
las cuales fueron las etiquetas cada medio segundo previamente. Algunas de las matrices
de confusién con mejores resultados se pueden apreciar en los anexos del documento, sin
embargo, se presentaran en esta seccidon algunas de estas matrices, con el fin de
proporcionar informacion suficiente para generar un analisis adecuado, y comparar los
métodos de una mejor manera.

Frecuencia (Tres clases) Knn

1| 89,44% 1,11% 9,44%

0| 1,54% 95,24% 3,22%

|eas ase|)

-1 7,40% 9,59% 83,01%

1 0 -1
Clase predicha
Tabla 12. Matriz de confusion para la clasificacion de tres clases, basada en caracteristicas
frecuenciales y la agrupacion fina por K vecinos mas cercanos para el sujeto 4.
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Frecuencia (Dos clases)
SVM
1 92,18% 7,82%
9]
o
[74]
®
®
o
0 8,29% 91,71%
1 0
Clase predicha

Tabla 13. Matriz de confusion para la clasificacion binaria, basada en caracteristicas
frecuenciales y maquinas de soporte vectorial para el sujeto 2.

A la hora de realizar la clasificacion, los desempefios mejoran si se emplean
caracteristicas frecuenciales, por lo tanto, se propone la tabla 14 con el fin de exponer el
porcentaje de mejora para cada tipo de algoritmo.

Dos Clases Tres Clases
Temporales | Frecuenciales | Mejora | Temporales | Frecuenciales | Mejora
Fine Knn 93,26% 98,11% 4,85% 87,07% 90,31% 3,24%
Cslco“lllc 90,47% 93,01% 2,54% 79,25% 85,71% 6,46%
BTagged 76,14% 81,86%  |572% | 71,16% 73,06% | 1,90%
rees
Promedio -

Tabla 14. Desempefio promedio de los algoritmos, y porcentaje de mejora, de acuerdo con
el cambio en el grupo de caracteristicas empleado para clasificacion biclase y multiclase.
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5. DISCUSION

En latabla 7 se evidencia que el algoritmo de aprendizaje automatico bi-clase basado
en caracteristicas temporales mas efectivo, es el de Knn fino con una exactitud promedio de
93,26%, seguido por la SVM con una exactitud de 90,47%, y finalmente, el algoritmo que
presentd peor desempefio fue el arbol de decision con técnica de bagging, obteniendo una
exactitud promedio para los cinco sujetos de 76,14%. Por otra parte, cuando la clasificacion
pasa de ser bi-clase a multi-clase, el desempeno de los algoritmos disminuye. Esto se
evidencia en la tabla 8, ya que el algoritmo Knn obtuvo una exactitud de 87.07%, la SVM de
79.25%, y los arboles de decision de 71.16%.

Esto cobra sentido cuando se comprende que al aumentar en una opcion las
alternativas para la clasificacion, los algoritmos de clasificacién adquieren una mayor
complejidad. Por ejemplo, para una SVM multi clase se deben realizar un numero de SVMs
igual al numero de clases existan, para posteriormente computar los resultados de cada
SVM de clases sintéticas. Esto implica un mayor costo computacional, ya que se deben
realizar tres diferentes kérnels de decision, lo que puede implicar un mayor error a la hora
de clasificar las nuevas muestras.

A pesar de que en la clasificacién dada por caracteristicas extraidas en el dominio
de la frecuencia en el caso bi-clase por arboles de decision se obtuvieron exactitudes
inferiores al resto de los algoritmos de clasificacion, las caracteristicas frecuenciales
arrojaron resultados muy positivos si los comparamos con estudios como el de (Mdisa, Amir,
llyas, & Razalli, 2017) [19]. Ya que, empleando el algoritmo de clasificacién por K vecinos
mas cercanos y caracteristicas frecuenciales, obtuvieron una exactitud promedio de 77.53%
para la clasificacion de intencion de movimiento de mano izquierda y derecha. De igual
manera, compararon el algoritmo de Knn con una SVM que tiene una exactitud promedio de
78.22% para realizar la misma clasificacion. Comparando las exactitudes del estudio
mencionado con los de la presente investigacion, las exactitudes promedio de la agrupacién
Knny la SVM (ver Tabla 9) mejoran en un 20.58% y un 14.79% respectivamente.

A pesar de utilizar caracteristicas del mismo dominio, se evidencia una mejora
significativa a la hora de clasificar la intencidon de movimiento. Esto se puede deber a que en
el presente estudio se utilizaron tres electrodos con gran cercania a la corteza primaria
motora [41], mientras que en el de (Mdisa, Amir, llyas, & Razalli, 2017) se emplearon once
electrodos distribuidos a lo largo del Iébulo central y frontal, lo que puede llevar a la
redundancia de datos ya que se puede llegar a analizar incluso caracteristicas innecesarias,
que pueden implicar un sobreajuste de los datos [19].

Si se comparan los resultados de exactitud obtenidos en las tablas 9 y 10 es posible
observar que se produce el mismo comportamiento que en las clasificaciones basadas en
caracteristicas temporales. De igual manera, a la hora de existir una nueva clase, el
algoritmo es mas complejo, pudiendo inducir un error mayor a la hora de realizar la
clasificacion. Adicionalmente, al ubicar espacialmente los electrodos C3, CZ, y C4 en el
sistema internacional 10-20 (ver Figura 7) se observa como C3 y C4 se ubican equidistantes
a la linea vertical central en donde se encuentra Cz. Sin embargo, a pesar de ser cercanos
a la corteza primaria motora, la distancia de separacién entre Cz respecto a C3, y C4 puede
ser corta para lograr diferenciar de una manera mas efectiva las caracteristicas que produce
cada Iébulo a la hora de distinguir entre la intencion de movimiento de mano derecha
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(hemisferio izquierdo — C3) o intenciéon de movimiento de mano izquierda (hemisferio
derecho — C4). Ademas, un sistema de clasificacion con sefales de EEG es muy
susceptible a los cambios en la entrada, por lo que un pequefio error en el posicionamiento
de los electrodos puede inducir un error a la hora de clasificar los datos.

Revisando la precisién de cada una de las clasificaciones en una matriz de confusion,
es posible determinar qué miembro fue mas facil de identificar para el algoritmo. Por ejemplo,
en la tabla 12 la segunda fila corresponde a la identificacion de relajacion. Por lo que se tiene
que para dicha clasificacion el 95.24% del 100% de los datos fueron clasificados en la clase
correcta. Mientras que el 1.54% de los datos se clasific6 como imaginacién de movimiento
en mano derecha, y el 3.22% como imaginacién de movimiento en mano izquierda. Ademas,
la fila 1 (Correspondiente a clasificacion de mano derecha) indica que el 89.44% de los datos
se clasificaron correctamente, mientras que el 9.44% fue clasificado como movimiento
imaginario de mano izquierda, y el 1.11% como relajacion. Por lo tanto, en dicha clasificacion
es mas complicado determinar si el sujeto imagina movimiento de mano izquierda. Esto se
corrobora al analizar la tercera fila, ya que solo un 83.01% de los datos se clasificaron como
deberian, y el 9.59% se clasific6 como relajacion.

Este tipo de comportamiento se ve a lo largo de las pruebas (ver Anexos), en dénde
en casi la totalidad de los casos se clasifica de mejor manera la imaginacion de movimiento
en mano derecha. La razon puede ser que los sujetos posiblemente manifiestan informacion
mas relevante relacionada a su Iébulo dominante, ya que el fenotipo de los seres humanos
determina si una persona manipula de manera mas sencilla su mano izquierda (zurdo) o
derecha (diestro), por lo que utilizar preferentemente una mano sobre la otra para desarrollar
acciones cotidianas implica que el cerebro optimiza dichas acciones [46], lo que podria
manifestarse en el registro de sefiales EEG del |6bulo dominante, permitiendo obtener una
mejor clasificacion de la mano dominante.

Por otra parte, la tabla 11 permite distinguir qué métodos son mas apropiados para
clasificar la intencion de movimiento en miembro superior. Alli se observa como se produce
un comportamiento similar en todos los desempefios, indiferente al tipo de caracteristicas y
numero de clases empleado. Por lo tanto, se puede decir que el mejor método para clasificar
intencion de movimiento en el presente estudio es el de agrupacion por K vecinos mas
cercanos, seguido por la SVM cubica, y finalmente, el peor algoritmo de clasificacion en
todos los casos es el de arboles de decisidén por método de bagging, superando apenas en
un caso el 73.06% de exactitud promedio.

A pesar de que en estudios con propositos similares al actual se suelen usar
magquinas de soporte vectorial para clasificar la intenciéon de movimiento, se demuestra que
el uso del algoritmo de clasificacion por Knn fino presenta resultados comparables, e incluso
mejores para realizar dicha clasificacion. Esto cobra bastante importancia, ya que como se
menciond en repetidas ocasiones, las maquinas de soporte vectorial tienden a adquirir mayor
complejidad a medida que se requieren clasificar mas de dos clases, lo que afecta también
al tiempo de ejecucion del algoritmo. Y, al ser la agrupaciéon por Knn uno de los algoritmos
de aprendizaje automatico mas basicos, los gastos computacionales no son comparables a
los de una SVM multiclase [19].

La varianza de acuerdo con los desempefios de clasificacion para los cinco sujetos
aumento a medida que la complejidad matematica del algoritmo de clasificacion también
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aumento. (ver Figura 22). Por lo tanto, si se evallia Unicamente la varianza entre sujetos, el
algoritmo de agrupacion por Knn es superior respecto a los demas (arbol de decision y SVM),
indiferente al grupo de caracteristicas empleado y al niUmero de clases existentes. Es decir,
que el algoritmo que realiza una mejor generalizacién es el de agrupacion por Knn.

Sin embargo, esto no implica que en todos los casos sea recomendable hacer la
clasificacion de movimiento imaginario bajo un algoritmo de complejidad baja antes que con
uno de mayor complejidad, ya que, el hacer uso de etapas de procesamiento mas robustas,
o incluso afadir una etapa de seleccion de caracteristicas, se promueve el mejoramiento de
desempefio en los algoritmos de clasificacion [47], lo que implica una varianza menor, ya
que al eliminar las caracteristicas innecesarias, se reduce la probabilidad de tomar
decisiones basadas en ruido, promoviendo un mejor desempefio del algoritmo. Por lo tanto,
al mejorarse el desempefio del modelo, todas las clasificaciones seran basadas en las
caracteristicas primordiales, obviando ruido que hace variar la exactitud en la clasificacion
de un sujeto a otro, ya que no se toman caracteristicas innecesarias. Sin embargo, en
estudios como en el de (Munson & Caruana, 2009) se demostré que el hacer uso de una
etapa de seleccion de caracteristicas con el fin de determinar qué caracteristicas son mas
necesarias que otras, pueden entorpecer el proceso de clasificacion, por lo que le otorgan a
la seleccién de caracteristicas una funcién de regularizacion de modelos, en lugar de un
método para distinguir entre entradas relevantes e irrelevantes [48].

Por lo tanto, determinar informacién exacta sobre en qué momentos es mejor hacer
uso de un tipo de algoritmo u otro es algo complicado, ya que, al existir una amplia gama de
posibilidades a la hora de adquirir los datos, pre — procesarlos, procesarlos, seleccionarlos,
y clasificarlos, los resultados de diferentes estudios pueden converger, contradecirse, o
incluso ambas.

Como se puede observar a lo largo de la seccion de resultados, y mas
especificamente en la tabla 14, los algoritmos suelen presentar una mejor clasificacion
cuando a las senales de EEG le son extraidas caracteristicas frecuenciales. Este
comportamiento se da tanto para la clasificacion bi clase, como para la clasificacion multi
clase a lo largo de todas las pruebas realizadas. Este resultado es de esperarse, ya que
cuando se tiene el espectro de las sefiales es posible calcular de manera simple las
potencias relativas por banda, lo que brinda informacion relacionada con diferentes procesos
cognitivos como suefio, estrés, relajacion, concentracién, comunicacion, o intencion de
movimiento. Esta ultima es perceptible unicamente en la region sensomotora del cerebro, en
la corteza primaria motora en un ancho de banda de 7 — 13 Hz. Por lo tanto, es coherente
que al estar registrando de manera constante las potencias relativas de cada banda de EEG
producidas en posiciones cercanas a la corteza primaria motora, se obtenga la informacion
suficiente para poder llegar a resultados muy positivos sobre la planeacién de movimiento,
como sucede en estudios como los de (Zarjam, Epps, & Chen, 2011), (Triana, Orjuela-
Candn, & Jutinico, 2019), (Reyes, 2013) y el actual [42] [18] [22].

Por otra parte, debido a que las bandas de frecuencia analizadas contienen
informacioén especifica con respecto a la tarea cognitiva que se esta desempefiando, se creia
que realizar la clasificacion con caracteristicas frecuenciales brindaria resultados muy
superiores a la clasificacion basada en caracteristicas temporales. Sin embargo, al realizar
el analisis de las sefales cada 0.5s es probable que se tome informacion importante debido
a las caracteristicas temporales extraidas que permitan diferenciar entre cuando se presenta
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un ritmo sensomotor. Ya que como se observa en la figura 9, el tiempo aproximado en el
que se producen los ritmos sensomotores es de 0.5s para la desincronizacion, y de 0.5s
para la sincronizaciéon. Esto se corrobora a la hora de revisar estudios como el de (Zhao &
Zhang, 2007), en el cual obtienen resultados que confirman que hacer uso de caracteristicas
temporales refleja los potenciales relacionados a eventos como ERS y ERD, los cuales
pueden ser utiles para la clasificacion de tareas cognitivas como la imaginacién de
movimiento [49]. Ademas, sugieren que el gran problema de realizar una clasificacion con
caracteristicas frecuenciales es que no se tiene informacion con respecto al tiempo en el que
ocurren los potenciales relacionados a eventos, por lo que proponen el desarrollo de una
clasificacion que involucre ambos dominios (tiempo y frecuencia), y que emplee una etapa
de seleccion de caracteristicas para emplear solo las mas efectivas.

Como se comentd anteriormente, la base de datos utilizada para el estudio actual
también fue empleada en el estudio de (Triana, Orjuela-Cafién, & Jutinico, 2019) para
clasificar la intencion de movimiento de miembro superior en un sujeto empleando redes
neuronales con perceptron multicapa y back-propagation [18]. Para la clasificacion fueron
empleadas ventanas de tiempo de 3s, y las potencias relativas de alfa y beta en los mismos
canales de EEG empleados en el actual estudio. A pesar de no poder comparar las varianzas
debido a que entrenaron el modelo unicamente con un sujeto, los resultados de exactitud
muestran que, para la base de datos empleada, el uso de una ventana de tiempo de menor
duracion, e incluir como caracteristicas como el valor RMS, y las demas potencias relativas
brinda mejoras significativas respecto al desempefio de la clasificacion. Ya que la exactitud
promedio obtenida de 68% es inferior a todas las exactitudes promedio de clasificacion multi
clase del actual estudio, llegando a superarla incluso en un 22.31% para el caso de
agrupacion por Knn. Ademas, incluso empleando caracteristicas temporales los resultados
son significativamente superiores haciendo uso del algoritmo de agrupaciéon por Knn.
Contrario es el caso de los arboles de decision con técnica de bagging, cuya exactitud
promedio de 73.06% es similar y comparable a la del estudio mencionado.
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6. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

A pesar de obtener resultados prometedores empleando ambos grupos de
caracteristicas por separado  (tiempo y  frecuencia), se recomienda  emplear
caracteristicas de ambos dominios para la etapa de procesamiento, ya que, al mantener la
informacién frecuencial respecto a la tarea cognitiva desempefiada, y al mismo tiempo, la
informacién sobre potenciales relacionados a eventos es probable que el desempeio
de la clasificacion aumente.

Realizar el estudio sobre un grupo de personas mas amplio con el fin de obtener una
aproximacion mas acertada a cerca de la generalizacion del algoritmo. Asi mismo, el uso de
un mayor numero de electrodos relacionados con la corteza primaria motora podria proveer
mas informacion relevante para llevar a cabo el proceso de clasificacion.

Por otra parte, la clasificacion de intencion de movimiento puede ser implementada
en dispositivos de asistencia para personas con tetraplejia completa, en el cual el sujeto sea
capaz de controlar el movimiento de un vehiculo que le proporcione movilidad. A pesar de
que con la clasificacion realizada se podrian controlar tres movimientos de dicho vehiculo,
realizar una clasificacion de un mayor numero de movimientos o tareas cognitivas podrian
brindar mayor libertad al usuario para poder manipular el dispositivo, lo cual beneficiaria su
calidad de vida.

Existen diferentes estudios en los cuales trabajar con metodologias y bases de datos
similares, arrojan resultados contradictorios; esto se debe a que existe una amplia gama de
opciones a la hora de adecuar, procesar, y clasificar las sefiales de EEG. Por lo tanto, la
creacion de parametros, o reglamentaciones relacionadas con cada una de las etapas serian
de gran ayuda si se deseara implementar dicha tecnologia en diferentes dispositivos
asistenciales para su produccion en masa, ya que se tendria una serie de estipulaciones que
permitan obtener los mejores resultados de clasificacion.
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7. CONCLUSIONES

Clasificar la intencion de movimiento de una persona en sefiales de EEG es una tarea
compleja, y mas aun cuando se requiere diferenciar el lado izquierdo y derecho del cuerpo.
Para llevar a cabo dicha tarea existen diferentes métodos que pueden ser aplicados segun
sea la necesidad y el propésito de la clasificacion. Si los resultados actuales son comparados
con otros estudios de propdsitos similares, es claro como se logré mejorar el desempefio de
la clasificacion de imaginacion de movimiento, por medio del uso de técnicas de aprendizaje
automatico como: agrupacion por K vecinos mas cercanos, maquinas de soporte vectorial
(SVM), y arboles de decision.

Se logré clasificar la intencion de movimiento de mano izquierda y derecha, gracias
a una base de datos creada a partir de 5 sujetos sanos, sobre la cual se realizé un estudio
similar obteniendo resultados prometedores. Sin embargo, el actual estudio mejord la
clasificacion de dicho estudio en hasta un 20%, llegando a obtener exactitudes de
clasificacion incluso de 98,89% para la clasificacion biclase, y de 93,13% para la clasificacion
multiclase.

En el presente estudio, la complejidad matematica de los algoritmos de clasificacion
empleados fue determinante para sus desempefios, ya que el uso de un algoritmo de baja
complejidad matematica como la agrupacion por Knn presentd mejores resultados en cuanto
a desempenio y generalizacion, que algoritmos como las SVMs y los arboles de decision. Asi
mismo, el tamafio de la ventana utilizado para analizar la grabacion fue fundamental para
mejorar los resultados de clasificacion existentes en otros estudios.

El uso de caracteristicas frecuenciales obtuvo mejor desempefio tanto en
clasificacion multi clase, como en clasificacion bi clase, debido a que son las caracteristicas
que brindan informacion relacionada al proceso cognitivo que se esta llevando a cabo en la
region sensomotora. Sin embargo, usar caracteristicas temporales no implica un deterioro
significativo en los desempefios de los algoritmos, ya que la mejora promedio debido al uso
de caracteristicas frecuenciales es apenas cercana al 4% para los dos tipos de clasificacion.
Esto puede deberse a que cuando las ventanas de tiempo para la clasificacion con
caracteristicas temporales son cortas, es posible que el algoritmo pueda interpretar los
potenciales relacionados a eventos, ya que siempre se comportan de una manera
caracteristica, y el tiempo de sincronizacién y desincronizacién es igual al tamafio de la
ventana seleccionado en el presente estudio.

Es posible que la dominancia lateral manual implique que el cerebro refleje
informacién mas util en el I6bulo de dominancia de una persona, debido al constante uso de
la mano preferente, ya que, a la hora de realizar la clasificacion de imaginacion de
movimiento, el algoritmo clasifica de mejor manera el movimiento en una mano que en la
otra.

Eltamano de la ventana, la seleccion de caracteristicas, y las variables
comprendidas dentro de la técnica de aprendizaje automatico empleada, entre otros, son
factores que alteran el proceso de clasificacion de los algoritmos que pretenden detectar la
imaginacion de movimiento, ya que existen diferentes estudios, en los cuales, el uso de
protocolos similares, arrojan resultados diferentes, e incluso contradictorios.
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ANEXOS

Matrices de confusion para la clasificacion de tres clases, basada en caracteristicas
frecuenciales del sujeto 4.

Frecuencia (Tres Frecuencia (Tres Frecuencia (Tres
clases) Knn clases) SVM clases) Bagged
8?%44 111% | 9,44% | |1 99%91 3,52% | 5,57% 8‘?%79 2,59% | 8,62%
2 2 2
7 95,24 7 94,43 7 85,05 | 10,91
o 1,54% % 3,22% ® 0(1,43% % 4,14% ® 4,04% % %
[1] [1] [1]
< < <
- 83,01 -110,03 | 11,78 | 78,20 - 87,32
0, 0, ) ’ ) ) 0, o) )
1 7,40% | 9,59% % 1l o % %, 1 6,52% | 6,16% %
1 0 -1 1 0 -1 1 0 -1
Clase predicha Clase predicha Clase predicha

Matrices de confusion para la clasificacion de tres clases, basada en caracteristicas
temporales para el sujeto 3.

Tiempo (Tres clases) Tiempo (Tres clases) Tiempo (Tres clases)
Knn SVM Bagged Trees
76,95 | 11,38 | 11,68 72,88 | 13,07 | 14,05 78,55 o, | 14,19
W | % | % W | % | % Wog |727%| o,
2] 2] 2]
] 86,45 7 81,89 @ | 10,92 | 7575 | 13,33
® 0]6,50% % 7,05% ® 0]9,32% % 8,79% o 0 0}0 % %
[1] [1] [1]
< < <3
-1 14,62 | 14,88 | 70,50 17,74 | 15,05 | 67,20 -1 13,52 | 14,23 | 72,24
11 % % % 11 % % % 11 % % %
1 0 -1 1 0 -1 1 0 -1
Clase predicha Clase predicha Clase predicha
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Matrices de confusion para la clasificacion de tres clases, basada en caracteristicas
frecuenciales para el sujeto 5.

Tiempo (Tres clases) Tiempo (Tres clases) Tiempo (Tres clases)
Knn SVM Bagged Trees
85,95 80,45 | 13,05 79,47
1 % 7,83% | 3,22% 1 o % 6,5% 1 % 11,9% | 8,63%
2] 2] 2]
@ 86,45 @ 86,90 @ 73,15 | 17,93
® 0(6,50% | o 7,05% | ® |0[7,36% | 574% | ® |0]8,92% | o
[1] [1] [1]
8 8 8
- 72,40 -1 15,61 | 15,34 | 69,05 -1 11,87 | 14,21 | 73,92
0 0 ) [ ] ) ] ] ’
1|10.8% | 16,8% | “gp 11 % | % | % 11 % | % | %
1 0 -1 1 0 -1 1 0 -1
Clase predicha Clase predicha Clase predicha

Matrices de confusion para la

clasificacion binaria, basada en caracteristicas frecuenciales.

Frecuencia (Dos Frecuencia (Dos Frecuencia (Dos
clases) Knn clases) SVM clases) Bagged
92,18% 7,82% o 11 91,99% 8,01% o 85,92% 14,08%
o o
[} [}
@ @
g g
8,29% 91,71% — 10| 7,54% 92,46% — 10| 8,26% 91,74%
1 0 1 0 1 0
| Clase predicha Clase predicha Clase predicha

Matrices de confusion para la clasificacion binaria, basada en caracteristicas temporales.
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Tiempo (Dos Tiempo (Dos Tiempo (Dos
clases) Knn clases) SVM clases) Bagged

o |1 90,95% 9,05% o |1l 90,71% 9,29% o 1| 84,72% | 15,28%

Q Q Q

o 4 o

8 g 8
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