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Las Interfaces Cerebro Computadora (BCl) basadas en Imagineria Motora (Ml) registran y monitorean la
actividad eléctrica de las neuronas de una persona e intentan determinar la intencién de movimiento para asi
controlar un dispositivo externo. Debido a esto, la correcta extraccidn de caracteristicas de la sefial que
representen lo mejor posible la intencién del usuario y una correcta clasificacién de estas, son procesos criticos
para asegurar una buena performance de la BCI. En el presente trabajo se procesé y clasificé las intenciones
de movimientos sobre una base de datos de registros de electroencefalografia (EEG) de 15 sujetos voluntarios
mientras llevaban a cabo tareas de MI. Se implementé un Common Sapatial Pattern (CSP) para extraer las
caracteristicas de las sefiales y un Linear Discriminant Analysis (LDA) para clasificar las intenciones de
movimiento. Los porcentajes de clasificacién alcanzaron un promedio de (63.46 + 8.31)% para las clases
movimiento vs descanso, llegando a maximos de 80%. Para el caso de las clases movimiento vs movimiento el
porcentaje de clasificacion promedio fue de (63.41 + 9.12)% llegando a un maximo de 83.4%.

Palabras claves: Brain Computer Interfaces, Linear Discriminant Analysis, Common Spatial Pattern.
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Las Interfaces Cerebro Computadora (BCl, del inglés Brain Computer Interfaces) son sistemas de comunicacién
gue permiten a sus usuarios enviar mensajes o comandos para el control de un dispositivo utilizando
solamente sus sefiales cerebrales [1]. Para operar una BCl, el usuario debe producir patrones de
electroencefalografia (EEG) reconocibles, como pueden ser tareas mentales para mover un brazo, y el sistema
debe reconocer, mediante procesamiento de sefial y Machine Learning (ML) la intencién del sujeto. Las BCl se
estudian para aplicaciones de asistencia, diagndstico, analisis de estados cognitivos y entretenimiento, entre
otras.

Una BCI clasificarse en evocada y espontanea o en exdgena y enddgenas, respectivamente. Dentro del
segundo grupo se encuentran las BCl basadas en Imagineria Motora (MI-BCl). Si una persona ejecuta o imagina
el movimiento de un miembro o grupos musculares, generalmente genera cambios en aquellos ritmos
cerebrales sobre la corteza sensoriomotora asociados a la tarea que se desea realizar produciéndose un
decrecimiento tipico en los ritmos Mu y Beta conocidos como Desincronizacion Relacionada al Evento (ERD
del inglés event related desynchronization) seguido de una Sincronizacion Relacionada al Evento (ERS del inglés
event related synchronization). Estos patrones pueden ser reconocibles aplicando técnicas de procesamiento
y clasificacién adecuadas.

Dentro de los bloques que conforman un sistema BCl se encuentran el bloque de Extraccidn de Caracteristicas
y el de Clasificacidn. El primero se utiliza para extraer aquellas caracteristicas relevantes de las sefiales de EEG
en la forma de un set de datos sobre los cuales se entrenara al clasificador. El bloque de clasificacion permite
discriminar entre una o mas tareas mentales a través de las caracteristicas otorgadas por el bloque de
extraccion de caracteristicas.

Las sefales de EEG utilizadas como set de datos en el presente informe corresponden a registros de EEG sobre
15 personas mientras realizaban tareas de imagineria motora asociadas a los movimientos apertura de mano,
cierre de mano, extension de codo, flexion de codo, supinacion de mufieca de mano, cierre de mano, extension
de codo, flexion de codo, supinacion de mufieca y pronacion de mufieca. Los algoritmos de procesamiento,
extraccién de caracteristicas, clasificacién, graficacion y analisis, fueron implementados en Python 3.8.

Para el bloque de extraccidn de caracteristicas se implementé un Common Spatial Pattern (CSP), el cual es un
tipo de filtro especial que permite aumentar las varianzas entre clases. Para la clasificacidn de los diferentes
tipos de movimientos se implementé un clasificador del tipo Analisis de Discriminante Lineal (LDA) el cual es
una herramienta de clasificaciéon supervisada de variables cualitativas en la que dos o mas clases son conocidas
a priori y aquellas nuevas observaciones se clasifican en alguno de estas clases en funcién de sus
caracteristicas.

Los porcentajes de clasificacion alcanzaron un promedio de (63.46 + 8.31)% para las clases movimiento vs
descanso, llegando a maximos de 80%. Para el caso de las clases movimiento vs movimiento el porcentaje de
clasificacién promedio fue de (63.41 + 9.12)% llegando a un maximo de 83.4%.
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2.1 Objetivo General

Implementar un algoritmo para clasificacion de movimientos de miembro superior utilizando sefales de
Electroencefalografia para ser utilizados en una Interfaz Cerebro Computadora.

2.2 Objetivos especificos

e Implementar un algoritmo del tipo Common Spatial Pattern (CSP) para reconocimiento de patrones y un
clasificador del tipo Linear Discriminant Analysis (LDA).

e Entrenar el LDA utilizando una base de datos de seiiales de electroencefalografia adquiridas durante el
desarrollo de tareas de Imagineria Motora.

e Utilizar el LDA con un set de datos de sefales de electroencefalografia adquiridas durante el desarrollo de
tareas de Imagineria Motora y medir su performance.

Bioingeniero BALDEZZARI Lucas Pagina 3 Informe final
Maestria Profesional en Ciencia de Datos g Febrero 2021 - Fray Bentos, Uruguay



/I'\
><l
<I> PROGRAMA EN

UTEC DataScience

Universidad Tecnolégica

3.1 Introduccion a las Interfaces Cerebro Computadora

Las Interfaces Cerebro Computadora (BCl, del inglés Brain Computer Interfaces) son sistemas de comunicacién
gue permiten a sus usuarios enviar mensajes o comandos para el control de un dispositivo utilizando
solamente sus sefiales cerebrales [1]. Al dia de hoy, la actividad eléctrica de las neuronas es usualmente
adquirida y registrada mediante Electroencefalografia (EEG) y posteriormente procesadas por la BCI. El EEG es
una técnica no invasiva, de bajo costo y de facil implementacidn con los equipos disponibles. Por otro lado, la
sefial de EEG posee una muy buena resolucién temporal y el costo-beneficio es alto comparado con otras
técnicas para registrar la actividad eléctrica cerebral, como puede ser la Electrocorticografia (ECoG) la cual es
una técnica invasiva y de mayor complejidad de implementacion que el EEG. Por otro lado, es posible
monitorear cambios hemodindmicos que se suceden en las neuronas debido a la liberacidon de glucosa y
oxigeno en el torrente sanguineo para activar regiones neuronales especificas, las cuales luego crean
gradientes de oxihemoglobina y desoxihemoglobina. Estos cambios pueden ser registrados mediante técnicas
de neuroimagenes como la Resonancia Magnética Funcional (fMRI del inglés Functional Magnetic Resonance
Imaging) o la Espectroscopia Infrarroja (NIRS del inglés Near Infrared Spectroscopy), debido a que los cambios
hemodindmicos son producto de la actividad electrofisiolégica de las células nerviosas, estos estan
indirectamente relacionados a la actividad neuronal [2]. A pesar de las ventajas de la electroencefalografia, la
sefial de EEG presenta retos desde el punto de vista de su procesamiento, ya que son sefiales no estacionarias,
de baja resolucidn espacial y susceptibles de ser afectadas por ruidos externos y generacién de artefactos
sobre la sefial [3].

Una BCl es la unién de dos procesos fundamentales, adquisicion de sefial y procesamiento de seiial. En lo que
respecta a la etapa de adquisicién de sefales mediante EEG, es importante la correcta colocacién de los
electrodos sobre el cuero cabelludo del usuario y la frecuencia de muestreo del sistema. Por otro lado, la etapa
de procesamiento de sefal implica el preprocesamiento de la sefial, la extraccion de caracteristicas,
clasificacidn de patrones y la traduccion de estados mentales a mensajes o comandos para la aplicacion de la
BCI. El objetivo principal del preprocesamiento es reducir el ruido que pudiese contaminar la sefial de EEG,
usualmente aplicando filtros espaciales. La etapa de extraccién de caracteristicas hace hincapié en encontrar
los principales patrones que diferencien tareas mentales — por ejemplo, supinacion o pronacién de una mano-
las cuales son posteriormente sometidas a una seleccidon para mejorar la busqueda y reconocimiento de
patrones caracteristicos de la sefial de EEG para un usuario en particular. Finalmente, las caracteristicas
principales del EEG son sometidas a un clasificador el cual alimenta un bloque de traduccién para que la BCI
lleve a cabo alguna accién [2]. La figura 1 muestra un diagrama de bloques de una Interfaz Cerebro
Computadora.

Una BCI, como su nombre indica, requiere la interacciéon de dos componentes: las sefiales cerebrales de una
persona y una computadora o dispositivo electrénico. En particular, para operar una BCl, el usuario debe
producir patrones de EEG reconocibles, como pueden ser tareas mentales para mover un brazo, y el sistema
debe reconocer, mediante procesamiento de sefial y Machine Learning (ML) la intencién del sujeto. Hasta
ahora, para lograr una BCl confiable y lo suficientemente robusta para su uso, la mayoria de las investigaciones
se enfocan en el procesamiento de la sefial de EEG y los algoritmos de ML en busca de lograr una mejor
performance y confianza por parte del usuario a la hora de utilizar la BCI[4].
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Para que una BCl sea realmente utilizable y util, es necesario que los diferentes patrones del EEG sean claros,
estables y reconocibles. De hecho, el control de una BCl es una habilidad que debe ser aprendida y controlada
por el usuario, ademds, los algoritmos de ML encargados del reconocimiento de patrones deben ser
reentrenados con el tiempo para adaptarse a los posibles cambios en las caracteristicas de la sefial del usuario
debido al uso e interaccién entre la BCl y el sujeto[1]. Esto quiere decir que, la performance de la BCl mejora
a medida que el usuario se entrena y qué, el usuario necesita aprender como producir sefiales claras, estables
y reconocibles para controlar exitosamente la BCI[5]. La dificultad para lograr un adecuado control de la BCI
dependerd de varios factores, entre estos, la capacidad cognitiva del sujeto para entender y llevar a cabo las
indicaciones del uso de la interfaz y del tipo de tarea requerida para el control y comando del dispositivo, ya
gue como veremos, existen diferentes aplicaciones de una BCI.

Procesamiento de sefial

Filtros
espaciales

Digitalizacién de sefial

Serial
digital

Extracciény
seleccion de
caracteristicas

Clasificacion

Traduccién
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analdgica

/ Aplicaciones \

Retroalimentacion

Imagen de \

https:ifshop.openbci.com/

Figura 1: Diagrama de bloques de una Interfaz Cerebro Computadora. Adaptado de [2] y [8].

Las Interfaces Cerebro Computadora pueden ser clasificadas en evocadas y espontaneas [6]. Otros autores se
refieren a éstas como exdgenas y enddgenas, respectivamente [7]. En las BCls evocadas se hace uso de
estimulos externos visuales, auditivos, somatosensoriales o combinacion de estos. Estos estimulos generan
respuestas en la actividad cerebral que son identificables por la BCI con el objetivo de llevar a cabo alguna
accion. Dentro de este tipo de BCl podemos mencionar las que utilizan Potenciales Evocados del tipo P300 o
los Potenciales Evocados Visuales de Estado Estacionario (SSVEP del inglés “Stationary State Visual Evoked
Potentials”) que han demostrado ser Utiles, entre otros casos, para el uso de deletreadores o control de sillas
de ruedas robotizadas, ejemplos de estas BCl son [8] [9] y [10]. En las BCls espontaneos no se necesitan
estimulos externos, debido a que los comandos y acciones llevadas a cabo por el sistema son obtenidos
directamente de la actividad mental de la persona. Ejemplos de este tipo de BCl son las Interfaces Cerebro
Computadora por Imagineria Motora (MI-BCI del inglés “Motor Imagery - Brain Computer Interfaces”), en
estas, el usuario tiene la tarea de imaginar que realiza alguna acciéon -como mover un miembro- y la BCI debe
interpretar dicha intencién, ejemplos de estos son los trabajos de [11] [12] y [13]. La MI es una habilidad
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cognitiva que permite a un individuo realizar y experimentar acciones motoras, mentalmente, sin realizar la
ejecucién del movimiento en si misma, es decir, sin activar ningun grupo muscular [14].

De manera similar es posible categorizar a las BCl en activas, reactivas y pasivas [15]. En una BCl del tipo activa,
los comandos o salidas del sistema se controlan mediante la actividad cerebral, la cual es directamente y
conscientemente controlada por el usuario, sin la necesidad de utilizar eventos o estimulos externos para
generar patrones cerebrales reconocibles. Por otro lado, en una BCl reactiva es necesario algun tipo de
estimulo externo para generar patrones reconocibles en la actividad cerebral del sujeto. Finalmente, en las
BCl pasivas los comandos o salidas de la interfaz son producto de informacién implicita en los estados mentales
del usuario, los cuales surgen arbitrariamente sin el propdsito de control voluntario por parte del sujeto, estas
BCl se utilizan, entre otras cosas, para el monitoreo cognitivo del sujeto, dando informacién, por ejemplo, de
su estado emocional.

La tabla 1 muestra algunos ejemplos de los tipos de BCls mencionadas y sus aplicaciones. Adaptado de [11].

Tabla 1: Ejemplos de Interfaces Cerebro Computadora evocadas y espontaneas. Adaptado de [11].

. s . . Num Promedio
Tipo Clase Aplicacion Funcionamiento [P ITR
Vol. Clasificacion
Deletreador Los voluntarios enfocaban su vista a uno de los 30 3578
VEP usando estimulos visuales parpadeantes asociado a la tarea a 32 90,81% !
. bpm
SSEVP realizar.
Los voluntarios debian enfocar su vista a uno de los
Deletreador caracteres que queria deletrear. Se utilizé un paradigma 20,9
Evocada usando P300 due queri: ir: >¢ utllizo un paracig 15 69,28% '
visuales odd-ball para realizar la estimulacion y asi generar bpm
ERP potenciales evocados P300.
Deletreador L o - .
Se utilizaron sefiales auditivas espaciales en vez de 5,26
usando P300 , R 21 86,1%
. estimulos visuales para generar P300. bpm
auditivos
Imagineria . .
Motogrla a:ra Control de un exoesqueleto de miembro superior
Espontanea N/A controlpde utilizando tareas mentales de movimiento de mano 4 84,29% NA

izquierda o mano derecha.
exoesqueleto

ITR: Tasa de transferencia de informacién, se mide en “bits por minuto”. ERP: Event Realted Potentials. VEP: Potenciales

Evocados Visuales. SSVEP: Potenciales Evocados de Estado Estacionario.

La decisién entre usar un sistema evocado o exdgeno no siempre es clara, ya que se debe tomar en
consideracion las fortalezas y debilidades del enfoque. Por ejemplo, en las BCls evocadas, los resultados de
comando, control y/o comunicacion suelen dar mejores resultados comparados con los sistemas enddgenos.
En los primeros se requieren menores cantidades de sensores, menos horas de entrenamiento y pueden ser
dominados por gran numero de sujetos, sin embargo, en los segundos se requiere una gran cantidad de horas
de entrenamiento por parte del sujeto para lograr dominar y utilizar la BCI, motivo por el cual no todos lo
logran. Finalmente, los sistemas exdgenos si o si requieren de una estimulacién externa y tienden a ser
agotadores para el usuario, ya que deben enfocarse y prestar atencidén a éstos por periodos de tiempo
extensos, por otro lado, la ventaja de los sistemas enddégenos es que no requieren de ningun tipo de estimulo
exterior.

Las Interfaces Cerebro Computadora son utilizadas en cuatro grandes areas, a saber, asistencia para pacientes
con severas discapacidades motrices, diagndstico de desdrdenes de consciencia (DOC del inglés disorders of
consciousness), entretenimiento y reconocimiento de estados cognitivos.
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3.1.1 Aplicaciones de una Interfaz cerebro computadora.

Asistencia: Las aplicaciones de asistencia estdn mayormente dirigidas a pacientes que se encuentran en una

condicién llamada “sindrome de enclaustramiento” (LIS del inglés locked-in syndrome) o en condicién de
pseudo coma, de hecho, las BCl surgen con la intencién de ser una alternativa para mejorar la condicion de
vida de personas con LIS. El sindrome de enclaustramiento puede dividirse, segun la severidad y extension
de la falta de movilidad y control muscular, en “clasico”, “incompleto” y “total” [16]. El primero se caracteriza
por una inmovilidad completa de la musculatura voluntaria a excepcién de movimientos oculares verticales
y cierto control de parpadeo, las personas con LIS incompletos poseen algun control de su musculatura y
finalmente, las personas con LIS total carecen de cualquier control voluntario sobre su musculatura,
incluyendo movimientos oculares, razén por la cual se dice que estas personas estan “atrapadas” en sus
cuerpos.

Las causas comunes de LIS son los accidentes cerebrovasculares, dafios fisicos y enfermedades
degenerativas del sistema nervioso -tales como la Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA)-. Si bien la principal
etiologia del sindrome de enclaustramiento es alguna patologia vascular, la LIS puede ser también a causa
de tumores cerebrales, encefalitis, reacciones inmunoldgicas a vacunas e hipoglicemia prolongada [17]. Con
cuidados médicos adecuados, la mayoria de los pacientes pueden retornar a sus casas y sus expectativas de
vida pueden superar los 10 afios en el 83% de los casos y los 20 afios de vida en el 40% de los casos [17].
Por lo tanto, cualquier chance de devolver cierta independencia a personas con LIS crénicos, auin de manera
limitada, puede ser una enorme mejora en su calidad de vida. En muchos casos, profesionales médicos y
personas sin este tipo de trastornos asumen que pacientes con LIS no desean vivir en esas condiciones, sin
embargo, muy por el contrario, en aquellos casos donde pacientes crdnicos de LIS han podido comunicarse,

su demanda de eutanasia es sorprendentemente infrecuente [2].

. Diagndstico: En muchos casos es deseable detectar una condicion previa al coma o bien confirmarla. De

hecho, el diagndstico erréneo de “estado vegetativo” (VS del inglés vegetative state) versus “estado de
consciencia minima” (MCS del inglés minimaly conscious state) es de alrededor del 40% [2]. Las Interfaces
Cerebro Computadora estan cobrando relevancia en este campo ya que permitirian mejorar el diagnédstico
de DOC [17][18][19], lo cual es de suma importancia, ya que, si un paciente es declarado en estado
vegetativo de manera permanente, se presentan cuestiones éticas, morales y legales acerca de si se debe o
no continuar con el tratamiento, las cuales son dificiles de resolver.

Luego de un accidente cerebro vascular (ACV) o alglin trauma, el paciente puede entrar en coma, el cual es
un estado temporal o bien puede evolucionar a muerte cerebral, VS o LIS -en los menores de los casos-. La
muerte cerebral es el estado que mejor es diagnosticado utilizando EEG. Muchos paises poseen sus propias
guias para dar diagnéstico de esta condicién, en el caso de Uruguay el documento oficial es el llamado
“Actualizacidon de Consenso de Muerte Encefalica en Adultos” [20]. Los estudios basados en EEG para el
diagndstico de muerte cerebral tienen una sensibilidad y una especificidad del 90% [21].

Las BCl han demostrado ser Utiles para lograr detectar cierta consciencia en pacientes comatosos, por
ejemplo, seria posible que pacientes con DOC puedan modular su actividad cerebral para responder “si” o

L El sindrome de enclaustramiento o LIS fue definido por primera ves en 1966 por Freud Plum y Jerome Posner para
describir cuadriplejia y anartria producidas por dafio de médula espinal y vias corticobulbares del sistema nervioso
central, respectivamente, en accidentes con dafios en el tronco encefalico.
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“no” a preguntas simples, aun sin haber detectado alguna sefial o signo de consciencia desde un punto de
vista fisico [22].

Las BCI del tipo “single switch” o (ssBCl del inglés single switch BCl) es un paradigma que esta empezando a
cobrar relevancia ya que permitiria mejorar el diagnéstico entre un estado VS o MCS. Las ssBCl son sistemas
gue operan con solo dos estados mentales para permitir respuestas del tipo “si — no”, de esta manera, un
usuario entrenado podria llevar a cabo una tarea mental para generar patrones que permitan ser
identificados como si y la ausencia de dicha tarea mental, ser utilizado como un no [23][24]. Este simple,
pero poderoso enfoque podria ser utilizado para detectar niveles de consciencia en pacientes comatosos.
De hecho, el proyecto llamado “EU Decoder” (2010 — 2013) [25] condujo estudios utilizando ssBCl para la
deteccidn de consciencia en pacientes en estado de coma y asi mejorar el diagnéstico de DOC.

lll. Estados cognitivos: Las interfaces cerebro computadora del tipo “afectivas” (aBCl del inglés affective brain
computer interfaces) son sistemas que permiten monitorear los estados mentales de una persona. Este tipo
de dispositivos es una rama de la ciencia de la computacion originada en 1995 relacionada con el estudio y
desarrollo de dispositivos capaces de reconocer, interpretar, procesar y estimular emociones humanas [2].
Las aBCl buscan realizar, entre otras cosas, un reconocimiento del estado de atencion o fatiga que podria
tener un usuario luego de varias horas de uso de una BCl, como podria ser el caso de una interfaz para el
control de una silla de ruedas robéticas en donde el sujeto debia enfocar su atencién a los comandos que
quisiera utilizar para movilizarse [10][26]. En el caso de entretenimiento, las BCl podrian monitorear y
cuantificar cuan “enfocado” o “entretenido” esta el usuario durante el juego.

IV. Entretenimiento: Una rama reciente en el uso de las BCI es para la industria de los video juegos. En estos,
las BCl cumplen roles tales como monitorear y cuantificar el nivel de concentracién del usuario durante la
sesion de juego o bien de llevar a cabo acciones en el juego mismo, utilizando solamente sus sefiales
cerebrales, ejemplo de esto es el Alpha-World of Warcraft (alphaWOW) que, mediante el registro de EEG
sobre el I6bulo parietal, se monitorean los ritmos cerebrales Alpha, los cuales son utilizados para llevar a
cabo algunas acciones sobre el personaje del juego [27].

3.1.2 Transferencia de informacion en una Interfaz Cerebro Computadora

Las Interfaces Cerebro Computadora basadas en EEG son, desde su concepcidn, sumamente prometedoras,
ya que posibilitarian, sin ningun tipo de actividad fisica, controlar tecnologias asistivas -como utilizar teclados
en una pantalla, controlar una silla de ruedas robotizada, controlar una prétesis robética, entre otras- por
personas con severas discapacidades motrices [28] o bien ser utilizadas como tecnologia de rehabilitacién para
aquellos pacientes que hayan sufrido, por ejemplo, un accidente cerebro vascular [29]. A pesar del prometedor
potencial de las BCl, tales aplicaciones son raramente vistas fuera de laboratorios de investigacion. Las
principales razones por las cuales las BCl aun no forman parte de nuestra vidia cotidiana son, falta de
confiabilidad y solidez para llevar a cabo las tareas deseadas [30][31]. Particularmente, las BCl suelen tener
una alta tasa de fallas para reconocer correctamente los comandos mentales de los usuarios, sobre todo en
las MI-BCI. Como ejemplo, se puede mencionar un estudio realizado sobre 80 personas voluntarias, en donde
el promedio de precision en la clasificacion fue solamente 74,4% para una BCl usando solamente dos
comandos controlados por imagineria motora [32], si bien existen otros estudios donde se alcanzan mejores
resultados, poseen costos computacionales elevados [33][34]. Por otro lado, se estima que dependiendo de
la BCI, entre un 10% a 30% de los usuarios no podran controlar el sistema, problema conocido cdmo Interfaz
Cerebro Computadora Deficiente [4].
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Como se ha mencionado, un inconveniente a tener en cuenta a la hora de implementar una BCl es su eficiencia
en traducir las intenciones del usuario en acciones correctas, y, por otro lado, cédmo cuantizar dicha
performance. Algunas formas de contabilizar la eficiencia de una BCl son, la precision de la clasificacion, tasa
de falsos positivos (FPR del ingles false positive rate), tasa de verdaderos positivos (TPR del ingles true positive
rate) y la tasa de transferencia de informacion (ITR del ingles information transfer rate) [35][36][37].

La precision de clasificacion es simplemente el porcentaje de comandos correctamente clasificados por la BCI.

El FRP hace referencia a la tasa de comandos incorrectamente clasificados, mientras que el TRP se refiere a
la tasa de comandos correctamente clasificados, sus expresiones son,

TPR (1), FPR 2)

“TP+FN “FP+TN

Donde FN y TN indican el nimero de falsos negativos y verdaderos negativos, respectivamente. Por otro
lado, FP y TP representan el nUmero de falsos positivos y de verdaderos positivos, respectivamente.

En estadistica, cuando se realizan multiples comparaciones, el FPR es

La tasa de transferencia de informacion, o ITR, es una medida estandar de la cantidad de informacion
transferida por unidad de tiempo, la cual se define como,

1-p
ITRWolpaw =S [logZ(N) + Plng (p) + (1 + p)IOgZ (N _ 1)] (3)

Donde N es el nimero de comandos, p es la precision de clasificacion, y s es el nimero de comandos
ejecutados por minuto. De la ecuacién (2) podemos notar que mientras mas alta sea p, mayor sera la ITR.

3.2 Potenciales ERD y ERS

Como se ha mencionado, una de las formas de controlar una interfaz cerebro computadora es reconociendo
patrones cerebrales mientras el usuario realiza alguna tarea mental, paradigma conocido como Imagineria
Motora (MI). La MI requiere que el usuario imagine el movimiento de algin miembro. Este tipo de BCI
monitorea los ritmos cerebrales provenientes de las regiones sensoriomotoras del cerebro (SMRs del inglés
sensorimotor rhythms), los cuales son eventos oscilatorios en la sefial de EEG y originados en las areas
asociadas con la preparacidn, control y ejecucidon de un movimiento voluntario [38][39].

La actividad cerebral registrada por el EEG puede ser clasificada, considerando su frecuencia de oscilaciéon en
el tiempo de cinco formas [2], las cuales son,

e Ritmos delta: Frecuencia entre 1Hz a 4Hz.

e Ritmos theta: Frecuencia entre 4Hz a 8Hz.

e Ritmos alfa: Frecuencia entre 8Hz a 13Hz.

e Ritmos beta: Frecuencia entre 14Hz a 30Hz.

e Ritmos gamma: Frecuencia entre los 25Hz a 100Hz.

Los cambios de amplitud en el espectro de frecuencias de las bandas Mu y Beta del EEG son utilizadas para
identificar tareas de MI que se desean ejecutar o que estdn siendo ejecutadas [38][39]. Otros estudios
plantean que los cambios de potencia en las bandas Delta, también poseen informacién acerca de las
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intenciones de movimiento que una persona desea realizar y por lo tanto, podrian ser utilizadas para el control
de una BCI [40].

Si una persona ejecuta o imagina el movimiento de un miembro o grupos musculares, generalmente genera
cambios en aquellos ritmos cerebrales sobre la corteza sensoriomotora asociados a la tarea que se desea
realizar. Cuando la poblacién de neuronas asociadas al movimiento que la persona pretende llevar a cabo son
activadas, existe un decrecimiento tipico en los ritmos Mu y Beta conocidos como Desincronizacion
Relacionada al Evento (ERD del inglés event related desynchronization) seguido de una Sincronizacion
Relacionada al Evento (ERS del inglés event related synchronization). Esto tiene que ver al hecho de que
cuando un grupo neuronal esta inactivo reciben sefales provenientes del tdlamo que las mantienen
sincronizadas, asi la suma de potenciales de estas neuronas provoca sefiales de EEG de gran amplitud. Por
otro lado, cuando el mismo grupo neuronal es activado por estimulo o intencién, pierden dicha sincronizacidn,
generando que la amplitud en la sefial de EEG de este grupo neuronal decrezca, dando como resultado un ERD
[2][41]. La figura 2 muestra un ejemplo de ritmos ERD/ERS obtenido a partir de un estudio realizado sobre
nueve sujetos sanos que se les pidid que realicen algun tipo de movimiento de su mano derecha [42].

Banda Alfa ERD

g 150 I
[ C3 ! -
£ 100 i
s — alpha !
¢ 501 — beta : 5.5s
5 0 e=A E
g | i
S 50 VV\%\ :
10 i
& 100+t Ayt
S 0123456789s!
A B ;
; 8.5s

ERS

Figura 2: A la izquierda de la imagen se ven las curvas promedio (de 9 sujetos) calculadas en las bandas alfay beta para la
tarea de mover la mano derecha. El promedio fue calculado en ventanas de 125ms desde el inicio del movimiento -punto A-
hasta la finalizacién del mismo -punto B-. La derecha de la imagen muestra la distribucion topografica de la variacién de
potencia para la banda alfa (adaptado de [42]).

Las caracteristicas especificas de los patrones ERD/ERS los hacen relativamente faciles para ser reconocidos
luego de procesar las sefiales de EEG. Por otro lado, los ERD/ERS son las sefiales neurofisiolégicas mayormente
utilizadas dentro de las MI-BCI, las cuales sirven para discriminar movimientos imaginados de las manos
derecha e izquierda, flexién del pie y tobillo, entre otras [36]. Avanzadas técnicas de procesamiento de seiial
y algoritmos de Machine Learning permiten reconocer estos patrones cerebrales con pocas sesiones de
entrenamiento [41].

Es interesante resaltar que los ERD/ERS se producen tanto si se ejecuta el movimiento o se lo imagina, dando
la posibilidad de que una persona en estado de LIS pueda llegar a controlar una BCl, con el entrenamiento
adecuado, imaginando movimientos de sus miembros.
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3.3 Machine Learning aplicado a Interfaces Cerebro Computadora

El disefo de una BCI confiable requiere, entre otras cosas, que el usuario sea entrenado correctamente, sobre
todo en aquellos sistemas que utilizan MI-BCI. Existen dos metodologias o familias de entrenamiento bien
diferenciadas para las MI-BCI, una es el enfoque de entrenar al usuario en el uso de la BCl y el otro es el
enfoque de entrenar los algoritmos de Machine Learning (ML) [43]. Estos métodos difieren principalmente en
que en el primero, el sujeto debe aprender a utilizar la BCl, adaptdndose y aprendiendo de esta, sin embargo,
en el enfoque ML, se hace hincapié en entrenar los algoritmos de clasificacidon y reconocimiento de patrones
para mejorar el desempefio de la BCl. En ambos métodos es necesario dar una retroalimentacién, tanto al
usuario como al operador de la BCl. Generalmente esta retroalimentacion es visual, indicando si la tarea
mental fue reconocida por la BCl y también el nivel de confianza en la clasificacion de dicha tarea. Un ejemplo
de esto es el protocolo conocido como Graz BC/ [44], en el cual los usuarios son instruidos en realizar
movimientos kinestésicos? de sus manos izquierda o derecha a medida que observan una pantalla en donde
se muestra una flecha que indica izquierda o derecha, respectivamente. Los usuarios reciben una
retroalimentacion visual en la forma de barra que se extiende en longitud hacia la izquierda o la derecha
dependiendo si la tarea a realizar es mover la mano izquierda o derecha, respectivamente. La longitud de la
barra es proporcional a la salida del clasificador [44].

Las Interfaces Cerebro Computadora controladas por Imagineria Motora (MI-BCl) son sistemas en
investigacion y desarrollo ampliamente expandidos debido a que las tareas mentales que una persona realiza
para controlar la BCl son procesos naturales incorporados. Sin embargo, como se ha mencionado, no todas las
personas son capaces de utilizar una BCl controlada por MI, ademds, el procesamiento necesario para
reconocimiento de patrones en el EEG y su posterior clasificacion es sumamente desafiante, a su vez, los
enfoques de procesamiento y clasificacion son complejos a lo que se suma que muchos de estos métodos
sufren bajos promedios de clasificacion debido a la inestabilidad de la sefial de EEG [45], por lo tanto, la tarea
de obtener una MI-BCI confiable es una atarea compleja de realizar, tanto por parte de usuario como de los
operarios.

Como se comentd en la seccion 3.1, las BCl poseen varios bloques constitutivos. No obstante, para la
realizacion de este trabajo se hace hincapié en los bloques de extraccién de caracteristicas y su posterior
clasificacion.

Set de datos y protocolo de registro

La adquisicion de datos para su posterior analisis es critica para entrenar y testear los algoritmos de ML que
serdn utilizados en la BCI. Las variaciones principales entre un set de datos a otros son,

i. Numero de tareas de imagineria motora a realizar, usualmente cada tarea mental -por ejemplo, mover la
mano izquierda o la derecha- es considerada una clase, la cantidad de clases puede ir desde dos hasta
cuatro (o mas aun).

ii. Variacidon en el nimero de canales de EEG utilizados durante el estudio y aquellos utilizados para el
procesamiento de datos. La cantidad de canales a procesar es de suma importantica desde un punto de

2 Un movimiento kinestésico es el proceso mental en el cual una persona imagina un movimiento muscular hasta el punto
de percibir que lo hace, pero sin realizarlo realmente. En general estos tipos de movimientos son logrados por personas
especialmente entrenadas.
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vista del impacto computacional requerido para llevar a cabo la BCI, a mayor cantidad de canales, mayor
poder de procesamiento se requiere.
iii. Variacion en los tiempos de descanso que tienen los usuarios de la BCl entre una tarea mental y la otra.
iv. Numero de trials® y sesiones de entrenamiento.
v. Numero de voluntarios en los que se realizaron los registros.
vi. Siel set de datos es de acceso publico o privado

Estos factores deben ser tenidos en cuenta a la hora de comparar diferentes estudios y/o algoritmos ya que
tendran impacto directo sobre los promedios de clasificacidn, y, por ende, sobre la performance de la BCI.

Extraccion de caracteristicas, seleccion de caracteristicas y clasificacion en MI-BCI

Los bloques de extraccion de caracteristicas, seleccién de caracteristicas y clasificacion tienen como objetivo
fundamental capturar las particularidades relevantes de la sefial de EEG las cuales seran utilizadas para la
diferenciacion entre estados mentales. Basado en la seleccion de caracteristicas, el clasificador identifica el
tipo de terea mental que se esta llevando a cabo por parte del usuario y genera una sefial de control, la cual a
su vez puede ser utilizada para la seleccidn de un icono o comando en una interfaz grafica, o el control de una
neuroprotesis. Los métodos de clasificacion mencionados en la literatura incluyen Andlisis de Discriminante
Lineal (LDA del inglés linear discriminant analysis) [40][46][47][48], Maquinas de Soporte Vectorial
[46][471[49], andlisis k-nearest neighbor [6][46], regresion logistica [50] y redes neuronales recurrentes (RNNs
del inglés recurrent neural networks) [51]. La figura 3 muestra un resumen de las técnicas mas utilizadas para
extraccion de caracteristicas en BCI.

3.3.1 Extraccion de caracteristicas

El blogque de extraccidon de caracteristicas es el procesamiento de sefial realizado para extraer informacion
discriminativa y no redundante del registro de EEG en la forma de un set de caracteristicas sobre los cuales se
entrenara al clasificador. Las técnicas basicas de extraccidon de caracteristicas utilizan analisis en el dominio
del tiempo o de las frecuencias. También se destacan las técnicas de analisis en tiempo-frecuencia, las cuales
son procesos avanzados que permiten obtener informacion espectral relacionada con el tiempo. Finalmente,
en el dominio espacial la técnica mas utilizada es la de patrones espectrales comunes (CSP del inglés common
spatial patterns).

3.3.1.1 Extraccidon en dominio del Tiempo y Dominio de la Frecuencia

Dentro de las técnicas en el dominio del tiempo se destaca el enfoque del Modelo de Autoregresién (AR Model
del inglés autoregressive model). En este enfoque, el modelo AR es alimentado con segmentos del EEG lo que
permite extraer un set de caracteristicas [6]. Otro enfoque es el conocido como Modelo de Autoregresion
Adaptativo (AAR del inglés aadaptive autoregressive modelling) en el cual segmentos del EEG alimentan un
modelo de regresidon adaptativo. Los coeficientes que serdn utulziados como caracteristicas se obtienen de
diferentes maneras utilizando, entre otras técnicas, minimos cuadrados (/east squares), medias de minimos
cuadrados (least mean squares) y filtros Kalman [52][53].

3 palabra en inglés, que en el contexto de las BCl es utilizada para indicar la cantidad de veces que se ejecuta una tarea o
conjunto de tareas en un determinado tiempo.
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En el caso del dominio frecuencial la extraccidon de caracteristicas se realiza analizando diferentes bandas
espectrales. Dichas bandas se obtienen a partir de varias técnicas, siendo la mas utilizada la Transformada
Rapida de Fourier (FFT del inglés fast Fourier transform) [52]. Sin embargo, también se utiliza la transformada
de Welch, la cual posee menos ruido en el espectro de frecuencias comparada con la FFT, pero a un costo de
reducir la resolucién frecuencial [47].

El analisis de caracteristicas en el espacio de frecuencias es pobre, en el sentido de que no provee relaciéon del
contenido frecuencial a medida que la sefial de EEG varia en el tiempo. Similarmente, el analisis basado
solamente en el dominio temporal no posee informacion acerca del contenido espectral, la cual podria ser
utilizada para clasificar.

Analisis de
—* discriminante
lineal

Maquinas de
) . - > soporte
Dottmmo del Dominio d? las Dominio Patro.nes vectorial
tiempo frecuencias Tiempo -Frecuencia espaciales
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Figura 3: Diagrama que resume algunos métodos de extraccion de caracteristicas, seleccidon de caracteristicas y técnicas de
clasificacion para MI-BCl. Adaptado de [11].

3.3.1.2 Extraccion en el domino Tiempo-Frecuencia

El analisis de caracteristicas en tiempo-frecuencia es sumamente poderoso ya que permite obtener
informacién espectral relacionada con el dominio temporal, lo cual es una ventaja, debido a que el contenido
espectral de la sefial de EEG varia de una tarea mental a otra, y también luego de un tiempo de uso de la BCI
[39]. Los métodos de extraccion de caracteristicas para MI-BCl bajo el enfoque tiempo-frecuencia incluyen la
Transformada de Fourier en tiempo corto (STFT del inglés short-time Fourier transform) [54], la Transformada
Wavlet (WT del ing
transform) [55]. La descomposicion de la sefial en bandas frecuenciales a través de los métodos de STFT, WT

és Wavlet transform) y la Transformada Wavlet Discreta (DWT el inglés discrete Wavlet

y la DWT son de importancia, ya que diferentes bandas frecuenciales del EEG contienen diferente informacion
acerca de la accion de imagineria motora llevada a cabo. Por otro lado, una ventaja de las técnicas WT y DWT
es que ambas son mejores que la STFT para la extraccidon de caracteristicas de sefiales dinamicas, lo cual es
particularmente importante debido a la variabilidad temporal que posee la sefial de EEG dada que son sefiales
no estacionarias, no lineales y no Gaussianas [6].

Algunos trabajos utilizan DWT y analisis de envolvente para extraer las caracteristicas de la sefial,
considerando que las sefiales bioeléctricas son moduladas en amplitud [51][56]. En estos trabajos se hace uso
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de la Transformada de Hilbert (HT del inglés Hilbert Transform) y de la DWT para extraer caracteristicas
relacionadas a la modulacién de amplitud y frecuencia presente en la seifal de EEG. El primer paso fue
descomponer la sefial mediante DWT, con la envolvente de la sefial se la descompuso en sub bandas obtenidas
a partir de la HT. La informacién obtenida era sometida a un clasificador del tipo Red Neuronal de Memoria a
Largo Plazo (LSTM RNN del inglés long-term short-term memory RNN) [51][56].

3.3.1.3 Common Spatial Pattern

El método Common Spatial Pattern (CSP) es una de las técnicas mas utilizadas para extraer caracteristicas de
la sefal de EEG. El CSP es un proceso matematico de filtrado espacial que transforma el espacio original de la
sefial de EEG a un nuevo espacio donde se busca que las varianzas entre dos clases se maximicen. Es una
poderosa técnica para el procesamiento de MI-EEG ya que, las diferentes bandas frecuenciales del EEG
contienen diferente informacidn relacionada a la tarea mental en cuestidn, y el CSP permite la extraccién de
informacién para una banda frecuencial en particular. No obstante, la extraccién de caracteristicas utilizando
solamente CSP no es adecuada para la clasificacién de MI-BCl de elevada performance, debido a que diferentes
usuarios poseen diferencias en sus bandas frecuenciales, por lo tanto, la banda frecuencial dptima es
especifica de cada sujeto. Esto significa que, en el rango de frecuencias entre los 4Hz a los 40Hz -tipicamente
utilizados en MI-BCI- se procesara informacién redundante. La literatura establece que una forma de mejorar
los resultados de la CSP es aplicar filtros en las bandas de interés [49][57][58].

En [47] se compara la performance de clasificacién para tareas de Ml cuando se usa CSP y Densidad Espectral
de Potencia (PSD del inglés power spectral density) para la extraccidon de caracteristicas. Luego, la salida de
estos algoritmos alimentaba un clasificador del tipo LDA y SVM separadamente. El enfoque PSD demostrd
tener mejores resultados que el caso de CSP para clasificar clases del tipo MI mano derecha vs Ml mano
izquierda. La mejora puede deberse a la alta dimensionalidad obtenida con el PSD. Cuando se utilizé CSP para
extraer caracteristicas, los algoritmos LDA y SCM obtuvieron resultados de clasificacion similares. Sin embargo,
cuando se utilizé PSD, el clasificador por SVM obtuvo significativamente mejores resultados que el LDA.

3.3.2 Métodos de Clasificacion

El bloque de clasificacién permite discriminar entre una o mas tareas mentales a través de las caracteristicas
otorgadas por el bloque de extraccidon y seleccion de éstas, finalmente, la salida del clasificador serd
introducida al bloque de traduccion para obtener un comando o control para la BCI.

Los métodos de clasificacién basados en SVMs y LDA son ampliamente utilizados dentro de la literatura para
aplicaciones MI-BCI [46][47][48]. En general las SVM poseen mejores resultados de clasificacidn que otros
métodos como LDA, k — NN, regresion logistica y los arboles de regresion [46][47][48]. Los algoritmos de LDA
poseen buenos promedios de clasificacion cuando son utilizados con CSP y PSD como extractores de
caracteristicas [6].

El enfoque mediante k — NN también ha sido utilizado como clasificador. Sin embargo, este método conlleva
un alto costo computacional ya que el set de datos completo debe ser almacenado en memoria y procesado
de una sola vez. De hecho, los LDA y las SVMs son consideradas mejores herramientas de clasificacién
comparadas con k — NN ya que las primeras son un problema de optimizacion, por lo tanto, la solucién
Optima puede encontrarse de una manera global y en forma directa [59].
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Arquitecturas de Deep Learning tales como las RNNs también son utilizadas como clasificadores. Algunos
estudios muestran mejores resultados de clasificacién mediante Redes Neuronales Convolucionales (CNN del
inglés convolutional neural network) que LDA y SVM [11]. No obstante, deben llevarse a cabo trabajos futuros
gue comparen las precisiones de clasificacién entre los métodos de Deep Learning con los SVM y LDA [11].

4.1 Set de datos

Para el presente trabajo se utilizé el set de datos numero 25 titulado, Upper limb movement decoding from
EEG (001-2017) [40] de acceso publico y perteneciente al proyecto BCI Horizon 2020 [60].

4.1.1 Paradigma de experimentacion

El set de datos esta formado por el registro de EEG de 15 sujetos sanos con edades comprendidas entre los 22
a 44 afios con una media de edad de 27 afos y desvio estandar de 5 afos. De estos, nueve sujetos eran de
sexo femenino.

Los voluntarios se sentaron sobre una silla con sus brazos derechos soportados por un exoesqueleto con
soporte anti gravedad para evitar fatiga muscular. Se registraron datos en dos sesiones. Entre cada sesion
hubo un maximo de siete dias de separacion. La primera sesién consisti6 en movimientos ejecutados (ME),
mientras que la segunda sesidn consistio en movimientos imaginados (Ml). Los movimientos/tareas-mentales
que los sujetos debian realizar fueron de seis clases, mds una clase de descanso donde no debian realizar
ninguna accidn. La tabla 2 muestra las diferentes clases de movimientos/tareas-mentales realizadas por los
sujetos voluntarios.

Tabla 2: Clases de movimientos/tareas-mentales realizadas durante las sesiones de experimentacién para los 15 sujetos

voluntarios.
Accion

Clases = — . I — :

Sesién Movimientos Ejecutados Sesién Movimientos Imaginados
Clase 1 Ejecutar flexién de codo Imaginar flexion de codo
Clase 2 Ejecutar extension de codo Imaginar extensidn de codo
Clase 3 Ejecutar supinacién de mufieca Imaginar supinacién de mufieca
Clase 4 Ejecutar pronacién de mufieca Imaginar pronacion de mufieca
Clase 5 Ejecutar cierra de mano Imaginar cierra de mano
Clase 6 Ejecutar apertura de mano Imaginar apertura de mano
Clase 7 Sin accién Sin accién

La figura 4 muestra el protocolo de estimulacién. En cada sesion los sujetos debian observar una pantalla con
informacidn referente a la tarea a realizar. Al segundo 0, un sonido del tipo beep era emitido y una cruz
aparecia en pantalla. Luego, transcurridos dos segundos, una terea era presentada sobre la pantalla de la
computadora, indicando si debia realizarse una accién o bien descansar (sin accién). Al finalizar el trial, los
sujetos volvian a su posicién inicial. Se presentaron 6 clases de movimiento y una clase de descanso, se
registraron 60 trials por cada clase en cada sesion.

4.1.2 Adquisicion de datos
Las sefiales de EEG fueron registradas desde 61 canales con electrodos activos cubriendo las areas frontales,

centrales, temporales y parietales del craneo utilizando un equipo de la marca “g.tec medical engineering
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GmbH” [61]. Se utilizé un filtro pasa banda del tipo Chebyshev de 8vo orden entre los 0.01Hz a los 200Hz
con una frecuencia de muestreo de 512Hz. El ruido de linea fue suprimido con un fliltro notch a los 50Hz.

o) N

—_ ejecucién/imaginacién de movimiento |

| | >
0 1 2 3 4 5 t[s]
Figura 4: Secuencia de un trial. A tiempo cero un sonido (beep) era emitido y una cruz era presentada en pantalla indicando el

inicio del trial. Transcurridos dos segundos, |a tarea a realizar era presentada y el sujeto debia ejecutar/imaginar el
movimiento solicitado o no realizar ninguno (rest). Al finalizar el trial, le seguia un tiempo de entre 2 — 3[seg] sin acciones.

Las sefiales registradas durante las sesiones de experimentacion fueron comprimidas y almacenadas en
archivos de formato GDF* para cada sujeto, sesidn y corrida.

4.2 Extraccion de caracteristicas y Clasificacién

Los algoritmos de procesamiento, extraccidon de caracteristicas, clasificacion, graficacion y analisis, fueron
implementados en Python 3.8 [62]. Entre los paquetes utilizados se destaca MNE [63], el cual es utilizado para
explorar, visualizar y analizar datos neurofisiolégicos (EEG, MEG, ECoG, etc). También se utilizaron diferentes
dependencias como NumPY, SciPy, MatplotLib, entre otras.

Todos los procesos implementados descriptos a continuacidn han sido registrados en Github®. La direccién del
repositorio figura en [64].

4.2.1 Pre procesamiento y preparacion de datos
Reduccidn del ancho de banda

Cada una de las seis corridas, correspondiente a la sesion Ml de cada sujeto fueron concatenadas, formando
asi una unica corrida o sefial general. A esta seiial se le aplico un filtro FIR pasa banda entre 1Hz y 20Hz para
reducir el ancho de banda. La sefial sin filtrar, las caracteristicas del filtro y la seial filtrada para la sesion Ml
del sujeto 1 pueden verse en la figura 5.

Obtencidn de épocas

Una vez acotado el ancho de banda de la sefal, se procedid a separar la misma en sus diferentes épocas
constitutivas. Se entiende a una época, en el contexto del set de datos utilizado en este trabajo, cémo el
periodo de la sefial conformado por un conjunto de trials. Los archivos GDF contienen diferentes tipos de
informacidn referentes al registro de sefiales biomédicas, como, por ejemplo, los nombres de los canales de

4 El Formato de Datos Generales (GDF del inglés general data format) es un tipo de archivo para almacenar datos médicos
y cientificos.
5 GitHub es una plataforma de desarrollo colaborativo para alojar proyectos utilizando el sistema de control de versiones
Git. Se utiliza principalmente para la creacién de cddigo fuente de programas de ordenador.
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EEG utilizados, canales de EOG, identificadores de eventos -también llamados marcadores -, canales ruidosos,
entre otros, que fueron anotados por los operadores durante y luego de las sesiones de experimentacién.

De esta manera, para cada sujeto, se procedidé a generar las épocas considerando siete clases a clasificar
resumidas en la tabla 2. A su vez, todos los trials fueron obtenidos en una ventana de —2 segundos a
3 segundos respecto del inicio del evento de realizar una tarea.

La figura 6 muestra un ejemplo de las épocas obtenidas para los cinco primeros canales del EEG
correspondiente a los eventos de flexion de codo y descanso del sujeto 1.
Filtra FIR (B)

Espectrode frecuencias (A) Espectrode frecuencias(C)
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Figura 5: A) Promedio del espectro de frecuencia de los 61 canales de EEG. B) Caracteristicas del filtro pasa banda aplicado a
las sefiales a clasificar. C) Promedio del espectro de los 61 canales de EEG luego de aplicado el filtro B). Sujeto 1.
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Figura 6: Epocas de EEG obtenidas a partir de los eventos de flexién codo (identificador -1) y descanso (identificador 1) para
los cinco primeros canales del EEG. Las lineas verticales punteadas representan el inicio de un trial, mientras que las lineas
verticales verdes representan el inicio de un evento. En rojo se resalta el trial nimero 2 para el evento -1, el cual se
corresponde con la tarea de “descanso”.

Finalmente, se descartaron aquellas épocas donde la sefial de EEG superaba los +200uV.
4.2.2 Extraccidn y seleccion de caracteristicas mediante CSP

Para la extraccidn de caracteristicas de las sefiales de EEG se implementd un método conocido con el nombre
de Common Spatial Pattern (CSP).

Cuando una persona ejecuta o imagina el movimiento de un miembro, se produce un ERD seguido de un ERS,
esto es, una atenuacién seguido de un incremento de la actividad ritmica de cierto grupo neuronal asociado a
dicha accion.
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El algoritmo de CSP es un método de filtrado espacial ampliamente utilizado en MI-BClI, el cual es reconocido
por su eficacia a la hora de detectar potenciales ERD y ERS. Asumiendo que tenemos dos clases, por ejemplo,
apertura mano (ape) y descanso (des), el CSP aplica un filtrado espacial que maximiza la relacién entre las
varianzas de las dos clases. Si llamamos X, y 245 a las matrices de covarianza de las clases apertura mano
y descanso, respectivamente, las cuales se obtienen a partir de las relaciones en (4),

Ej * Ef Ej xEf
Zape = Z traza(E; x ET)’ Yaes = Z traza(E; = ET) )
jECape 7 J jecdes J ]

Donde Ej € R™ ™ es |a matriz de datos de EEG correspondiente al j-ésimo trial, n es el nimero de canales,

m es la cantidad de muestras en cada trial y Cype ¥ Cges SON las clases apertura mano y descanso,

respectivamente.

Para poder maximizar la diferencia entre las varianzas de cada clase, el CSP encuentra un filtro espacial dado
por un vector w € R4 que maximiza dicha diferencia. Una de las formas de lograr esto, es buscar la solucién
para un problema generalizado de autovalores y autovectores, dada por las siguientes relaciones,

WEgeW' =D,  wIgw' =1-D(5)
Donde I es la matriz identidad y D es una matriz diagonal. A su vez, la matriz identidad debe cumplir con,
I = Dgpe + Dyes, (6)
Dape = W'Egpew, Dges = WS oW, ™)

Con la relacion (5) se puede encontrar una solucién éptima para hallar una matriz W, llamada matriz de
transformacion de CSP, la cual esta conformada por el primer n y el ultimo n del vector w, los cuales
corresponden los valores maximo y minimo de los autovalores obtenidos y ordenados [65].

Los datos de EEG fueron filtrados usando el filtro W de tal manera de resaltar aquellos canales con
informacidn relevante para detectar la tarea mental llevada a cabo por el sujeto.

Finalmente, la seleccién de las caracteristicas de la sefial de EEG para su posterior clasificacidn, fue realizada
considerando aquellos dos canales de EEG, llamados canales componentes, que contenian la maxima
diferencia de varianza entre las dos clases a clasificar.

4.2.3 Clasificacion utilizando LDA

El Analisis de Discriminante Lineal (LDA) es una herramienta de clasificacién supervisada de variables
cualitativas en la que dos o mas clases son conocidas a priori y aquellas nuevas observaciones se clasifican en
alguno de estas clases en funcidn de sus caracteristicas. En el contexto de una BCI, el LDA implica encontrar
un umbral o recta de decision dada por un vector y mas un bias b, de tal forma de que la evaluacién de un
trial u observacion x, sea mayor o igual a y, asi, se define si x pertenece o una u otra clase.

El LDA parte de la suposicién de que las observaciones a clasificar poseen una distribucién normal y se puede
obtener la media y varianza de las mismas. Con esta informacion es posible aplicar el teorema de Bayes para
calcular la probabilidad de pertenecer a una clase en particular.

El teorema de Bayes permite calcular la probabilidad condicional de un evento A dada la ocurrencia de un
evento B aplicando la formula,
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P(B|A)P(A
pa =", @

Bajo la suposicion de que se desa clasificar los movimientos imaginados de, por ejemplo, Capertura mano VS
Cdescanso, 10 que se requiere es asignar una observacion x, a una de estas dos clases c¢;. Ademas, se parte de
suponer que la probabilidad a priori de que la observacidn pertenezca a alguna de las clases c; esta dada por
la probabilidad P(c;), entonces, a partir del teorema de Bayes se establece qué,

_ v Pl)Pxlc)  mifi(x)
P(C = CilX = X) = Z%:lzp(cl)P(klcl) = %‘::12 T[lfl(x);

En donde m; es la probabilidad a priori de la clase c; y f;(x) es la funcién de distribucion de la observacién x
dentro de la clase c;. Se asume qué f;(x) = P(x|c;) = N (u;, Z;)-

©)

La ecuacion (9) puede interpretarse como,

P(pertencer a la clase c; y observar x)
P(observar x)

P(pertenecer a la clase c; | observacion x) =

Debido a que el denominador de la ecuacidn (9), Zlc==12 1y f1(x), es el mismo para las dos clases bajo estudio,

la pertenencia de la observacién x, sera asignada a la clase en donde se cumpla que 7;f;(x) sea mayor, es
decir,

x pertence a la clase ¢; & P(ci|x) = P(c;|x),Vi#1

Para poder aplicar la ecuacion (9) es necesario conocer la distribucion de probabilidad de que una observacién
cualquiera pertenezca a la clase m;, y la distribucidon de probabilidad de que una observacidn perteneciente a
la clase c; tome el valor x, es decir, P(x|c;) [66]. Por lo general esta informacidn no esta disponible y deben
ser estimadas a partir de la muestra que se tiene. En el caso del presente trabajo se realizé una estimacién de
estas distribuciones con el set de datos de sefiales de EEG registradas durante las tareas de Ml de [60].

Se ha hecho la consideracidn de que las observaciones dentro de cada clase poseen una distribucién normal,
entonces, si se tienen k observaciones, la distribucion f; (x) puede expresarse como,

1 1 T
_ 5 Z(x—p)
filxq oxp) = We( 2 ) (10)

Por otro lado, una observacion x cualquiera, sera asignada a la clase ¢4y, (apertura mano), si se cumple que,
P(Cape)P(x|Cape) = (1 - P(Cdes)P(xlcdes))' (11)
A partir de la ecuacion (11) es posible encontrar una recta que separe las observaciones x, para esto se hace,
P(Cape)P(xlcape) = (1 - P(Cdes)P(xlcdes))

1- P(Cdes)P(xlcdes) 1- ncapefcape(x)
= =1, (12)
P(cape)P(xlcape) T[Cdesﬁ:des (x)

Utilizando la expresion (10) y aplicando logaritmo a ambos lados de la ecuaciéon (12) es posible obtener una

recta de decision o frontera que nos permita asignar la pertenencia a una clase para nuevas observaciones. LA
recta de decisidn posee la siguiente expresién,
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y=wlix+b,  (13)
Donde el vector w y el bias b, se obtienen de resolver (12).
Finalmente, la clasificacion de una observacién a una clase u otra se obtiene evaluando el signo de y, esto es,
¢; = sign(y) = sign(w'x + b), (14)
La resolucidon completa de las ecuaciones 9 a 14 pueden encontrarse en [66] y [67].
4.2.3.1 Entrenamiento y validacion del LDA

Para el entrenamiento y validacion del LDA se utilizo el método de Validacion cruzada (CV de del ingles, cross
validation). La validacién cruzada permite entrenar y validar algoritmos de clasificacion utilizando informacion
o datos disponibles, sin necesidad de recopilar nuevos. En general, el método implica dividir el set de datos
existente en tres nuevos sets, los cuales son, set de entrenamiento, validacidn y testeo.

Set de datos completo

Set de testeo (20%)

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Diwvision 1
Divisién 2
Divisién 3
Divisién 4
Divisién 5

Figura 7: Esquema de division del set de datos original para el entrenamiento, validacion y testeo del clasificador. De la
totalidad de trials disponibles, 80% fueron utilizados como set de entrenamiento y validacién. El 20% restante sirvié como set
de testeo.

Para el presente trabajo se utilizd el 80% de los trials para generar los sets de entrenamiento y validacién del
LDA. El 20% restante fue utilizado para testeo. A su vez, los trials del 80% del set de entrenamientos y
validacién fueron reordenados aleatoriamente y luego divididos en 5 sets mas pequefios, los cuales fueron
utilizados para entrenar y testear el LDA. Este proceso se conoce como validacién por “k-divisiones” o “k-
folds”. La figura 7 muestra un esquema de la division realizada en el presente trabajo.

El proceso mencionado anteriormente fue realizado 5 veces por cada sujeto, haciendo un total de 25 corridas.
Finalmente, las 5 mejores rectas de clasificacion obtenidas a partir del set de entrenamiento y validacién
fueron utilizadas sobre el set de testeo. La figura 8 muestra un diagrama del proceso.
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Figura 8: Diagrama de bloques para el proceso de entrenamiento y testeo del LDA. El 80% de los trials del set original fue
sometido a un proceso de validacién mediante k-folds, de cada uno de estos se selecciond la recta que mejor clasificaba el set
de testeo. El proceso se repitid 5 veces. Finalmente, las 5 mejores rectas fueron sometidas al set de testeo.

Los resultados se computaron a partir de evaluar el clasificador sobre el set de testeo.
5.1 Resultados de clasificacion

La figura 9 muestra las matrices de confusidon normalizadas con los promedios de clasificacidn para todas las
corridas de las tareas mentales correspondientes a movimiento vs descanso para cada uno de los 15 sujetos
voluntarios. Una matriz de confusidn permite visualizar el desempefio de un algoritmo de clasificaciéon de
aprendizaje supervisado. Las columnas de la matriz representan el porcentaje relativo o la cantidad de
predicciones de cada clase, mientras que las filas representan las instancias de la clase real, es decir, las filas
representan los datos conocidos, y las columnas los datos clasificados. Ademas, la diagonal principal de la
matriz representa la especificidad del clasificador a una clase en particular. De esta forma se observa que sobre
los datos del sujeto 9 se obtuvo una clasificacidn correcta de las clases movimiento cuando realmente el sujeto
imagind un movimiento en el 68.6% (verdadero positivo o TP) de las veces, o que, en un 31.6% de los casos,
se clasificé la tarea mental como movimiento cuando en realidad deberia haber clasificado como descanso.

De manera similar, la figura 10 muestra las matrices de confusién completamente normalizadas (FNCM del
inglés full normalized confusion matrix) con los promedios de clasificacion de todas las corridas para las tareas
correspondientes a movimiento vs movimiento para cada uno de los 15 sujetos voluntarios. La FNCM provee
los mismos datos que una matriz de confusién, pero manteniendo informacién acerca del nimero de trials
totales y de la distribucidn de clasificacidn entre clases. Para lograr esto se agrega una columna adicional que
representa la probabilidad a priori P(c;) de la clase c;, y una fila adicional, que representa la probabilidad de
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clasificar la clase c; como c;, es decir P(cj|cl-). Finalmente, el dltimo item de la matriz de confusiéon (esquina
inferior derecha) contiene el numero total de trials [68].

La figura 11 muestra un grafico de barras con los porcentajes maximos de las clasificaciones para las corridas
movimiento vs descanso (grafico de la izquierda) y movimiento vs movimiento (gréfico de la derecha)
correspondiente a cada uno de los 15 sujetos voluntarios. Por otro lado, la figura 12 muestra los porcentajes
de clasificacion promedio alcanzados por el clasificador para las corridas movimiento vs movimiento y
movimiento vs movimiento computados sobre los 15 sujetos voluntarios.

La tabla niumero 3 muestra un resumen de los porcentajes de clasificacion para las tareas mentales de
movimientos vs descanso para cada uno de los 15 sujetos voluntarios. La tabla 3 se computé a partir de las
matrices de confusién, simplemente como la suma de la diagonal principal dividido por el nimero total de
trials. El maximo porcentaje de precision del clasificador fue del 80.0%. La precision total correspondiente a
movimiento vs descanso alcanzé un valor de (63.46 + 8.31)%.

La tabla numero 4 muestra un resumen de las clasificaciones para las tareas mentales de movimientos vs
movimiento para cada uno de los 15 sujetos voluntarios. El clasificador obtuvo un promedio de precision total
en la clasificacion del (63.41 £+ 9.12)% para la discriminacion de las clases movimiento vs movimiento.

Mov Des Mov Des Mov

Des 35.30 35.50

Mov Des Mov Des Mov Des Mov Des Mov Des
Figura 9: Matrices de confusion con promedios de clasificacion (en porcentajes) totales para todas las clases movimiento vs
descanso.

La tabla 5 muestra los porcentajes de TPR -ecuacion (1)- y FPR -ecuacion (2)- de cada sujeto computado
sobre las tareas mentales de las clases movimiento vs descanso. Similarmente, la tabla 6 muestra los
porcentajes de TPR y FPR de cada sujeto computado sobre las tareas mentales movimiento vs movimiento.
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Fle Ext Sup Pro Cie Ape P(c)
Fle 15.19
Ext 17.41 |
Sup 16.30 |
Pro 16.53 |
Cie 16.30
Ape 18.28
P(cile) 16.63 16.70 16.675[]].?.;;116.67 16.70
Fle 562 625 8.33 875 1612 |
Ext 637 695 6.37 17.39
sup | 6.76 7.43 14.91
Pro 383 7.49 19.27
Cie | 934 716 16.89
Ape | 1002 654 545 15.41
P(cl0) 16.66 16.72 15.GSSLE}SEO4].6.EG 16.62 [ ‘
Fle 7.97 916 598 1685
Ext 7.87 17.93
Sup 9.09 1514
Pro 9.82 17.09
Cie 6.68 16.58
Ape | 613 941 675 1125 511 16.41
P(c0) 16.68 16.62 15.653&]_69.:(5;716.65 16.65
Fle 636 636 963 829 1741
Ext 813 10.16 854 16.50
Sup 6.37 17.38
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Figura 10: Matrices de confusién completamente normalizadas computadas sobre las clases movimiento vs movimiento.
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Figura 11: Porcentajes de clasificacion maximos de las clasificaciones para la tarea movimiento vs descanso (grafico izquierdo)
y movimiento vs movimiento (grafico derecho) correspondiente a cada uno de los 15 sujetos voluntarios. Referencias gréfico
izquierdo, Flexion de codo (Fle), Extension de codo (Ext), Supinacidn murfieca (Sup), Pronacidon mufieca (Pro), Cierre mano (Cie)
y Apertura Mano (Ape). Referencias grafico derecho, Flexidn vs Extensiéon de codo (FVE), Extensidn de codo vs Supinacién
(EvS), Flexién de codo vs Supinacion (FvS), Supinacion vs Pronacidn (SvP), Extension vs Pronacion (EvP), Flexidn vs Pronacién
(FvP), Pronacidn vs Cierre (PvC), Supinacién vs Cierrre (SvC), Extension vs Cierre (EvC), Flexion vs Cierre (FvC), Cierre vs
Apertura (CvA), Pronacidn vs Apertura (PvA), Supinacion vs Apertura (SvA), Extension vs Apertura (EVA) y Flexién vs Apertura
(FVA).
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Figura 12: Porcentajes de clasificacion maximos totales de las clasificaciones para la tarea movimiento vs descanso (grafico
izquierdo) y movimiento vs movimiento (grafico derecho) correspondiente computado sobre los resultados promedios de los
15 sujetos voluntarios. Referencias grafico izquierdo, Flexién de codo (Fle), Extensidn de codo (Ext), Supinacién mufieca (Sup),
Pronacién muiieca (Pro), Cierre mano (Cie) y Apertura Mano (Ape). Referencias grafico derecho, Flexion vs Extensidn de codo
(FVE), Extensidon de codo vs Supinacidn (EvS), Flexion de codo vs Supinacién (FvS), Supinacion vs Pronacion (SvP), Extension vs
Pronacidn (EvP), Flexidn vs Pronacién (FvP), Pronacién vs Cierre (PvC), Supinacidn vs Cierrre (SvC), Extension vs Cierre (EvC),
Flexion vs Cierre (FvC), Cierre vs Apertura (CvA), Pronacion vs Apertura (PvA), Supinacion vs Apertura (SvA), Extensién vs

Apertura (EvA) y Flexién vs Apertura (FVA).
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Tabla 3: Resumen de clasificaciones para las clases de movimientos vs descanso para cada uno de los 15 sujetos voluntarios.

Promedios de clasificacion clases movimiento vs descanso

Promedios de clasificacion

Sujeto/Clases FlevsDes [ExtvsDes SuovsDes ProVsDes CievsDes Ape vsDes mov vs des
para cada sujeto

Sujeto 1 61.111 77.273 57.071 57.071 70.854 67.172 65.09 + 7.42
Sujeto 2 65.829 73.232 46.231 71.859 50 56.281 60.57 £ 10.42
Sujeto 3 70.854 61.111 71.212 75.879 61.111 74.874 69.17 £ 5.98
Sujeto 4 77.5 64.141 61.809 54.545 76.382 60.101 65.75 + 8.43
Sujeto 5 60.606 79.397 66.667 66.667 70 55.556 66.48 + 7.45
Sujeto 6 69.697 58.794 63.317 63.317 59.596 63.317 63.01+3.52
Sujeto 7 54.04 60.804 72.222 65.152 44.949 46.231 57.23+9.85
Sujeto 8 55.051 67.337 71.212 61.111 58.794 62.626 62.69 +5.33
Sujeto 9 80 68.844 72.727 63.317 58.794 67.337 68.5+6.74
Sujeto 10 66.667 54.545 66.667 54.04 50 54.545 57.7416.5
Sujeto 11 55.051 50 78.283 54.04 75.253 65.152 62.96 + 10.81
Sujeto 12 56.566 78.894 65.657 51.256 56.784 56.566 60.95 + 9.07
Sujeto 13 51.759 72.222 58.794 59.596 58.794 77.387 63.09 + 8.81
Sujeto 14 65.152 54.04 58.586 67.337 62.626 71.212 63.16 + 5.64
Sujeto 15 62.121 65.152 62.626 65 67.337 71.212 65.57 + 3.06

Promedios de 62.01+

clasificacion totales |63.47 +8.22|65.72 + 8.98| 64.87 £ 7.68 "7 | 61.42+8.91( 63.3£8.27
mov vs mov 6.79

Tabla 4: Resumen de clasificaciones para las clases de movimientos vs movimiento para cada uno de los 15 sujetos
voluntarios.
Promedios de clasificacion clases movimiento vs descanso

Promedios
clasificacion

Sujetos/Clases FvA mov vs des

para cada

sujeto
Sujeto 1 65.2 652 673 673 722 588 759 596 838 626 586 586 673 673 753 67.17.06
Sujeto 2 437 50 63.8 581 693 798 616 472 55 646 472 591 523 621 50 57.6£9.37
Sujeto 3 737 698 784 658 608 709 667 626 75 611 633 673 626 673 55 66.7 +5.95
Sujeto 4 556 683 764 824 601 563 636 667 641 737 616 824 714 714 69.8| 68.2618.06
Sujeto 5 65.2 556 551 551 568 606 70 606 652 658 50 764 709 551 50 60.817.61
Sujeto 6 675 652 588 596 608 693 487 678 538 698 727 633 658 789 608| 64.2+7.29
Sujeto 7 69.8 556 626 472 709 545 596 722 673 633 513 65 673 803 621 63.28+8.4
Sujeto 8 80.0 71.2 626 633 54 50 72.2 633 66.7 626 667 545 65 673 62.6| 64.15%+7.27
Sujeto 9 551 58.8 596 626 545 764 611 80 688 673 722 80 688 774 626| 67.02%18.41
Sujeto 10 596 727 596 673 626 50 588 633 688 633 50 626 66.7 563 688| 62.04%6.35
Sujeto 11 633 626 774 626 819 50 389 586 673 626 626 66.7 596 50 54 |161.22+£10.26
Sujeto 12 556 69.8 236 698 789 563 563 50 545 732 601 727 563 50 727| 60.x13.33
Sujeto 13 51.8 312 753 66.7 545 571 727 673 652 712 753 596 657 667 74.7(63.65+11.28
Sujeto 14 56.3 59.6 652 545 50 626 626 633 626 688 586 626 759 652 586| 61.7615.91
Sujeto 15 64.1 789 667 712 46 608 633 50 563 608 65 50 789 753 67.2| 63.6319.79
Promedios de

61.76| 62.3 [63.49|63.58|62.23|60.89|62.14|62.18(64.97(66.07|61.01|65.39|66.29|66.03(62.96
+ + + + + + + + + + + + + + +

8.9 (11.14|12.81] 8.02 (10.09| 9.05 | 9.17 | 8.34| 7.81 | 4.21 | 8.41 | 8.86 | 6.65 | 9.53 | 8.12

clasificacion
totales

mov vs mov
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Tabla 5: Valores correspondientes a TPR y FPR de los 15 sujetos voluntarios para las clases movimiento vs descanso.

S Rates Clases Movimiento vs Descanso
L (%) FleVsDes  ExtVsDes SupVsDes PronVsDes CieVsDes ApeVsDes Promedios
— TPR 62.0 73.0 57.0 57.0 69.0 66.0 64.+5.94
ujeto
! FFR 39.0 17.0 43.0 43.0 27.0 31.0 33.33+9.41
Suicto 2 TPR 64.0 69.0 46.0 67.0 50.0 56.0 58.67+£8.63
ujeto
! FPR 32.0 21.0 53.0 21.0 50.0 43.0 36.67+£12.89
S TPR 75.0 60.0 72.0 78.0 62.0 73.0 70.+6.66
ujeto
! FFR 32.0 38.0 29.0 26.0 40.0 22.0 31.17+6.34
Suicto 4 TPR 100.0 65.0 61.0 55.0 100.0 61.0 73.67 £18.85
ujeto
! FPR 31.0 37.0 38.0 46.0 32.0 40.0 37.33+5.02
e TPR 61.0 100.0 69.0 69.0 75.0 55.0 71.5+14.26
ujeto
! FFR 40.0 29.0 35.0 35.0 33.0 44.0 36.+4.83
Suicto & TPR 69.0 59.0 62.0 62.0 58.0 65.0 62.5+3.69
ujeto
! FPR 29.0 41.0 35.0 35.0 39.0 38.0 36.17 £3.85
e TPR 54.0 60.0 75.0 63.0 45.0 47.0 57.33+10.18
ujeto
! FFR 46.0 39.0 30.0 33.0 55.0 54.0 42.83 +9.65
Suicto B TPR 55.0 67.0 72.0 60.0 59.0 63.0 62.67 £5.56
ujeto
! FPR 45.0 32.0 29.0 38.0 41.0 38.0 37.17£5.34
. TPR 71.0 71.0 9.0 65.0 59.0 67.0 68.67 +6.16
Sujeto 9
FFR 35.0 33.0 31.0 38.0 41.0 32.0 35.+3.51
Suieto 10 TPR 67.0 54.0 67.0 54.0 50.0 55.0 57.83+6.67
ujeto
! FPR 33.0 45.0 33.0 46.0 50.0 46.0 42.17 £6.67
. TPR 60.0 55.0 67.0 62.0 100.0 59.0 67.17 +15.12
Sujeto 11
FFR 41.0 45.0 37.0 37.0 30.0 41.0 38.5+4.68
Suicto 12 TPR 56.0 100.0 66.0 51.0 57.0 56.0 64.33+16.56
ujeto
! FPR 43.0 30.0 35.0 48.0 43.0 43.0 40.33+£5.99
. TPR 51.0 75.0 59.0 59.0 59.0 100.0 67.17 +16.33
Sujeto 13
FFR 48.0 30.0 41.0 40.0 41.0 31.0 38.5+6.24
X TPR 67.0 54.0 59.0 68.0 63.0 71.0 63.67 £5.76
Sujeto 14
FPR 37.0 46.0 41.0 33.0 38.0 28.0 37.17+5.7
. TPR 61.0 67.0 62.0 69.0 67.0 71.0 66.17 +3.58
Sujeto 15
FFR 37.0 37.0 37.0 38.0 32.0 28.0 34.83+3.62

Tabla 6: Valores correspondientes a TPR y FPR de los 15 sujetos voluntarios para las clases movimiento vs movimiento.

Rates Clases Movimiento vs Movimiento
(%) Flexion

Sujetos

Extension Supinacion Pronacién Cierre Apertura Promedios

Sujeto 1 TPR 67.0 68.0 64.0 66.0 71.0 66.0 67.£2.16
L FPR 8.0 6.0 7.0 7.0 6.0 6.0 6.67 £.75
. TPR 58.0 54.0 58.0 56.0 64.0 57.0 57.83+3.08
Sujeto 2
FPR 8.0 9.0 9.0 8.0 8.0 8.0 8.33+.47
. TPR 64.0 64.0 67.0 67.0 67.0 70.0 66.5 +2.06
Sujeto 3
FPR 7.0 7.0 6.0 7.0 6.0 6.0 6.5+.5
. TPR 66.0 66.0 76.0 70.0 62.0 70.0 68.33 +4.38
Sujeto 4
FPR 7.0 6.0 6.0 4.0 7.0 7.0 6.17 £1.07
. TPR 62.0 56.0 65.0 62.0 62.0 58.0 60.83 +2.97
Sujeto 5
FPR 7.0 9.0 8.0 7.0 7.0 9.0 7.83+.9
. TPR 66.0 66.0 67.0 65.0 59.0 62.0 64.17 +2.79
Sujeto 6
FPR 7.0 8.0 7.0 8.0 7.0 7.0 7.33+.47
. TPR 63.0 61.0 71.0 59.0 65.0 61.0 63.33+3.9
Sujeto 7
FPR 7.0 7.0 7.0 8.0 7.0 8.0 7.33+.47
. TPR 63.0 67.0 63.0 62.0 61.0 68.0 64.+2.58
Sujeto 8
FPR 6.0 6.0 8.0 7.0 8.0 8.0 7179
. TPR 68.0 66.0 71.0 70.0 68.0 58.0 66.83 + 4.26
Sujeto 9
FPR 8.0 6.0 4.0 6.0 6.0 9.0 6.5+£1.61
. TPR 61.0 61.0 61.0 63.0 61.0 65.0 62.+1.53
Sujeto 10
FPR 7.0 8.0 7.0 8.0 8.0 8.0 7.67 +.47
. TPR 60.0 61.0 60.0 62.0 59.0 67.0 61.5+2.63
Sujeto 11
FPR 9.0 9.0 8.0 8.0 8.0 4.0 7.67+1.7
. TPR 62.0 62.0 46.0 66.0 67.0 60.0 60.5 +6.92
Sujeto 12
FPR 7.0 8.0 7.0 7.0 9.0 9.0 7839
. TPR 63.0 63.0 68.0 69.0 64.0 55.0 63.67 +4.53
Sujeto 13
FPR 7.0 7.0 7.0 7.0 8.0 8.0 7.33+.47
. TPR 64.0 61.0 66.0 61.0 60.0 57.0 61.5+2.87
Sujeto 14
FPR 7.0 8.0 6.0 7.0 8.0 9.0 7.5+.96
. TPR 65.0 67.0 66.0 61.0 56.0 67.0 63.67 +3.99
Sujeto 15
FPR 6.0 4.0 8.0 8.0 9.0 8.0 7.17 +1.67
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B. Discusidn
6.1 Extraccion de caracteristicas mediante CSP

Para la extraccién de caracteristicas fue implementado un Common Saptial Pattern (CSP) con el objetivo de
encontrar aquellos canales de EEG que posean las mejores caracteristicas para discriminar entre un tipo de
movimiento y otro. La idea fundamental detras del algoritmo de CSP es poder aumentar la varianza entre
clases, de esta forma, seria posible separar ambas.

La figura 14 muestra las varianzas antes -grafico izquierdo- y después -grafico derecho- de la aplicaciéon del
CSP asociadas a todos los canales para una de las corridas de entrenamiento computadas sobre los datos del
sujeto 1 correspondiente a cierre mano vs descanso. Puede notarse que luego de la aplicacidon del CSP la
diferencia entre las varianzas aumenta, es esperable que esto suceda con mayor énfasis en aquellos canales
del electroencefalograma que registran la actividad eléctrica de zonas de la corteza cerebral donde se procesa
la informacién para llevar a cabo la accidon o imaginaciéon de movimiento deseado por el sujeto. Las diferencias
de varianzas maximas correspondieron a los canales izquierdos F3 y FFC3h, ambos pertenecen a regiones
cerebrales del hemisferio izquierdo asociadas a la tarea de realizar o imaginar movimientos sobre los
miembros [2].

Varianzas sin y con aplicacion de CSP para todos los canales del Sujeto 1

1

Bl CierreMano “ e — FFC3h B CierreMano B
B descanso B descanso

Varianzas

m'Iulllimmlmh..lll|Inlilllih“ml"”ll'

Canales EEG

Canales EEG
Figura 14: Varianzas con y sin CSP computadas durante las fases de entrenamiento para los datos del sujeto 8. Las flechas
indican las varianzas maximas entre clases correspondientes a los canales FFC3h y F3.

La figura 15 muestra el grafico de dispersidon de las varianzas para las clases flexion codo y descanso,
computadas a partir de una de las corridas de entrenamiento sobre los datos del sujeto 1. Puede verse que el
CSP aumenta la varianza intra clase, esto es notoria en los extremos del grafico, en donde se maximizan las
diferencias entre las clases Descanso y Cierre Mano. El grafico de dispersion se obtuvo a partir de tomar los
canales FFC3h y F3 como canales componentes de las caracteristicas relevantes para discriminar las tareas de
cierre mano vs descanso.

6.2 Clasificacion usando LDA

Luego de extraidas y seleccionadas las caracteristicas para cada tarea mental sobre cada sujeto se entrend y
utilizé un LDA para clasificar las clases.

La figura 16 muestra los graficos de dispersidn de varianzas para el set de entrenamiento y testeo junto con la
recta de decisidon obtenida por el LDA.
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Es importante mencionar que en las graficas de la figura 16 algunas observaciones parecen tocar la recta de
decisidn, sin embargo, este no es el caso, es decir que, si se hiciera un zoom sobre la imagen, serd posible
observar que ninguna de las observaciones toca la recta. En todas las observaciones clasificadas, la recta
obtenida por el LDA asignaba un valor 1 o —1 dependiendo de la clase a discriminar. Se puede observar que
el LDA logré una correcta recta de decisidn luego de ser procesado con el set de entrenamiento.

Gréficos de dispersion de clases flexiénCodo y Descanso sin y con SCP —Sujeto 1 — Canales FFC3h y F3
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Figura 15: Grafico de dispersion de los valores de varianza considerando los canales FFC3h y F3 como canales componentes de
las caracteristicas para discriminar las tareas flexion codo vs descanso para el sujeto 8 durante una de las corridas de

entrenamiento del LDA.

Recta de decisidn sobre set entrenamiento — Sujeto 1 Recta de decision sobre set de testeo — Sujeto 1
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Figura 16: Grafico de dispersion de varianzas para las clases flexion codo vs descanso del sujeto 8. El grafico de la izquierda
muestra la recta de decisidn resultante luego de entrenar el LDA utilizando los puntos mostrados. El grafico de la derecha
muestra la recta de decision aplicada sobre el set de testeo.

Puede notarse de la figura 16 que el LDA ejecuta una buena recta de decisién entre los datos de las clases,
pero no logra generalizar correctamente el set de testeo, lo que podria ser un indicador de overfitting.

Si bien en la mayoria de los casos el LDA computé una recta de decisién que separaba lo mejor posible las
observaciones tanto para las clases movimiento vs descanso y movimiento vs movimiento de cada uno de los
sujetos, se observd que el CSP en ocasiones tuvo dificultades para lograr una adecuada separacion de las
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varianzas de cada clase. Esto es notorio si se observa la figura 17 donde puede verse que el CSP tuvo una mala
performance para separar las clases extension codo vs descanso para el sujeto 11. Con estas observaciones, el
LDA computara una recta de decisién, no obstante, dichas observaciones no presentan una correcta
dispersidn, haciendo que recta computada no sea representativa a la hora de separar las clases. Como
consecuencia, se espera un bajo promedio de clasificacién.

Para las tareas de clasificacion de las clases movimiento vs descanso y movimiento vs movimiento se
obtuvieron promedios generales de clasificacion de (63.46 + 8.31)% vy (63.41 + 9.12)%, los cuales pueden
estar asociado a la implementacién del CSP, el cual no logré separar adecuadamente las caracteristicas de la
sefial en algunos casos, y también, a un posible overfitting por parte del LDA. Es esperable que los promedios
de clasificacion de las tareas movimiento vs movimiento sean menores dado que la extraccién de
caracteristicas a partir de la sefial es mas dificil de discriminar entre clases, sobre todo en aquellas en las que
las acciones o tareas mentales que se desean realizar activan grupos de neuronas muy cercanas entre si, como
podria ser el caso de supinacidon de mufieca vs pronacion de mufieca.

Graficos de dispersion de clases flexiénCodo y Descanso sin y con SCP — Sujeto 1 — Canales FFC3hy F3
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Figura 17: Grafico de dispersion de los valores de varianza considerando los canales FZy F3 como canales componentes de las
caracteristicas para discriminar las tareas extension codo vs descanso para el sujeto 11 durante una de las corridas de
entrenamiento del LDA.

Una de las estrategias para mejorar el desempefio de la extraccién de caracteristicas, es aumentar el nimero
de canales utilizados como componentes y asi tener mayor cantidad de caracteristicas representativas de las
intenciones del sujeto. También es posible utilizar lo que se conoce como Banco de Filtros para Patrones

Espaciales Comunes (FBCSP del inglés filter bank common spatial pattern). En este enfoque las sefiales de EEG
se filtran y dividen en diferentes bandas frecuenciales, luego cada una de estas bandas es sometida a un CSP
para extraer las caracteristicas que serdn utilizadas para entrenar un LDA u otro tipo de clasificador -cémo
maquinas de soporte vectorial (SVM)-, trabajos que utilizan este enfoque logran hasta un 85% de precision

en clasificacién de movimiento vs descanso y de casi 89.68% utilizando LDA [40] y SVM[6], respectivamente.
6.3 Transferencia de informacion

Los promedios generales de la tasa de verdaderos positivos (TPR) -o sensibilidad- y de la tasa de falsos
positivos (FPR) alcanzaron valores de (65.02% + 11.08)% vy (37.14% + 7.36)%, respectivamente, para las
clases movimiento vs descanso. Para las tareas de movimiento vs movimiento se alcanzaron valores de
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(63.4% + 1,23)% y (7.3% + 1.14)% para TPR y FPR, respectivamente. Es importante destacar el bajo
FPR en las clases movimiento vs movimiento. En una BCl es deseable tener un bajo FPR, ya que
comportamientos no deseados podrian causar accidentes, tales como un malfuncionamiento de una silla de
ruedas o un brazo robdtico [69]. No obstante, el promedio de FPR para la clase movimiento vs descanso es
elevado, esto se debe en parte al bajo promedio de clasificacién general (65%), ademas, el autor cree que el
alto FPR también se debe a que durante el computo del mismo se utilizaron todas las clases de movimiento
vs la de descanso, por ende, las probabilidades de obtener falsos positivos aumentan ya que todas las clases
son consideradas como una sola, lo que finalmente se traduce en un FPR elevado, sin embargo, el FPR de las
clases movimiento vs movimiento se computaron considerando a cada clase de manera individual, lo que
reduce las probabilidades de obtener falsos positivos, por lo tanto, se obtienen FPR menores.

Con la ecuacidn (3), es posible determinar el ITR de cada sujeto asociado a la clasificacién binaria de cada
clase movimiento vs descanso. La tabla 7 muestra los valores de transferencia de informacién obtenidos
considerando los promedios de clasificacién alcanzados por el clasificador en cada una de las tareas
movimiento vs descanso para cada sujeto.

Tabla 7: ITR promedios calculados a partir de (3) correspondientes a las clases movimiento vs descanso para todos los sujetos.

Transferencia de informacidn para clases movimiento vs descanso
Sujetos s1 s2 S3 sS4 S5 S6 s7 S8 $9 S10 Ss11 s12 S13 sS14 515

< ELLLEE 0,55 0.43 0.68 0.57 0.59 0.49 0.35 0.48 0.65 0.36 0.49 0.43 0.49 0.49 0.56

Finalmente, si se quiere saber la cantidad de comandos por minutos que un sujeto podria realizar ejecutando
tareas mentales movimiento vs descanso, se debe multiplicar los valores de la tabla 7 por el promedio de
triales ejecutados por minuto.

El ITR computado a partir de la ecuacidon 3 es comunmente utilizado cuando se trabaja con problemas
binarios, como es el caso de movimiento vs descanso. Sin embargo, para obtener la tasa de transferencia de
informacién asociado a las clasificaciones movimiento vs movimiento se recomienda utilizar un enfoque
diferente.

Es posible obtener el ITR para cada clase a partir de la matriz de confusion la cual provee una matriz de
transicidn entre un canal de comunicacién para una entrada X y una salida Y. Si la variable aleatoria X modela
la intencidon de movimiento del usuario, entonces puede tomar M = 6 clases de acuerdo a las tareas mentales
a realizar con el set de datos utilizados, ademas, si la variable aleatoria Y modela la salida del clasificador,
también puede tomar M = 6 valores, representados por los tipos de movimientos que el sujeto desea realizar.

Se define la entropia de una variable aleatoria discreta cémo,

M

HOO == p(x) logz (p(x)),  (19)

j=1
Nykopp [70] propone una ecuacion para calcular la transferencia de informacion a partir de la matriz de
confusidn de la forma,

Inykopp = 1(X;Y) = H(Y) —H(Y|X),  (16)
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Con,

M

HY) =~ Z p(y)-log: (p(v)). (17

=

M
p(y;) = Zp(xi) p(yjlx),  (18)
=1

4

M M
H(Y|X) = —ZZ p(x) - p(yjlx:) - logz (p(yjlx:)), (19

i=1j=1
Lo que finalmente nos da,
M M M
Inykopp = Zp(xi) p(yj1x:) - loga (p(v;1x:)) — Zp(yj) 1og> (p(7)),  (20)
i=1j=1 j=1

El método propuesto por Nykopp [70] calcula la transferencia de informacién basandose en la performance
de clasificacion y distribucion de cada clase utilizada en la BCI.

La tabla 8 muestra los valores de transferencia de informacién obtenidos computados a partir de la ecuacién
(20) Iyykopp Para cada clase de movimiento vs movimiento.

Tabla 8: Transferencia de informacién calculados a partir de INykom, (ecuacidn 20) correspondientes a las clases movimiento vs

movimiento para todos los sujetos.

Transferencia de informacién para clases movimiento vs movimiento
SIEIGH S1 52 53 54 S5 56 57 58 59 510 511 512 513 514 515

Uelie| 092 063 09 098 0.73 0.84 0.8 0.83 098 0.76 0.76 0.76 0.82 0.75 0.83

informacion

Al igual que antes, si se quiere saber la cantidad de comandos por minutos que un sujeto podria realizar
ejecutando tareas mentales movimiento vs movimiento, se debe multiplicar los valores de la tabla 8 por el
promedio de triales ejecutados por minuto.

En este trabajo se aplicé un algoritmo de Analisis de Discriminante Lineal para clasificar movimientos de
miembro superior a partir de sefiales de EEG y asi obtener comandos que puedan ser utilizados en una interfaz
cerebro computadora. Se aplicd la técnica de Common Spatial Pattern para poder extraer las caracteristicas
relevantes de las sefiales de EEG y asi entrenar el LDA. Posteriormente se computaron los promedios de
clasificacidn asociados a las tareas movimiento vs descanso y movimiento vs movimiento.

Es interesante notar que, en general para todas las clases, el clasificador mostré estar balanceado en cuanto
a los porcentajes de clasificacién, lo que sugiere, al menos para el set de datos utilizado, que el clasificador
posee la misma especificidad para todas las clases.

Por otro lado, observando las ultimas filas de las matrices de confusion completamente normalizadas de la
figura 10, puede observarse que no existe una inclinacidén o carga por parte del clasificador de la BCl a la hora
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de seleccionar una clase, lo que se conoce como unbiased, ya que se el promedio de seleccién en general fue
del 16,67%, por lo tanto, se espera que el clasificador alcance los mismos niveles de performance para todas
las clases. Esto se vuelve importante cuando se desea computar los ITR a partir de las ecuaciones (3) y (20)
cémo indicadores de performance de una BCl, ya que es requisito que las probabilidades de ocurrencia de
cada clase estén balanceadas.

En general los porcentajes de clasificacién fueron moderados, con un promedio de (63.46 + 8.31)% para las
clases movimiento vs descanso, llegando a maximos de 80%. Para el caso de las clases movimiento vs
movimiento el porcentaje de clasificacion promedio fue de (63.41 + 9.12)% llegando a un maximo de 83.4%.
El bajo porcentaje de clasificacion en general puede deberse a un errores o una falta de optimizacién del
bloque de extraccién de caracteristicas, debido a que en algunos casos no logrd separar adecuadamente las
varianzas entre clases, lo que finalmente se traduce en un decremento en los porcentajes de clasificacion.
Existen otros trabajos que reportan porcentajes de clasificacion mas bajos para el caso de las clases
movimiento vs movimiento, no obstante, muestran un mejor desempefio para la clasificacion de movimiento
vs descanso utilizando el mismo set de datos [40].

7.1 Propuestas de trabajos a futuro

Se propone realizar un analisis cualitativo del CSP utilizado y evaluar si el LDA produce o no overfitting sobre
los datos de entrenamiento, lo que llevaria a una mala generalizacién cuando se presenten datos nuevos,
impactando directamente sobre la performance del clasificador. Ademas, podria compararse el desempefio
del LDA contra un clasificador del tipo maquina de soporte vectorial (SVM). Con un SVM pueden llegar a
obtenerse buenos resultados de clasificacién considerando que los margenes del clasificador no tomarian en
cuenta aquellas observaciones cercanas a la linea de clasificacidn, lo cual fue uno de los inconvenientes
presentados por el CSP aplicado en este trabajo.

Otra propuesta es implementar algoritmos de Deep Learning para clasificar el set de datos utilizados. Con este
enfoque, los procesos de extraccidn y seleccidon de caracteristicas y su clasificacion se realizan dentro de un
solo bloque. La arquitectura mayormente utilizada para MI-BCI es la de Redes Neuronales Convolucionales
(CNN). Dentro de la literatura se reportan trabajos en donde las CNN mejoran el desempeiio de clasificaciéon
de los LDAy SVM [11]. Una de las ventajas de las CNN es que aprovechan de forma inherente las caracteristicas
de ciertas sefiales, lo cual permite prescindir el bloque de extraccidn de caracteristicas, ademas, las CNN
permiten trabajar con grandes conjuntos de datos. Debe tenerse en cuenta que las CNN empezaron a utilizarse
para procesar sefales de EEG luego de ser establecidas como una herramienta para procesar imagenes, por
ende, es necesario transformar los datos de EEG de forma tal de poder implementar una CNN. Las desventajas
detras del uso de redes neuronales es la cantidad de hiperpardametros que son necesarios entrenar, lo que
resulta en mayores tiempos requeridos en las sesiones de entrenamiento comparado con otros métodos [11],
no obstante, podria hacerse uso de GPUs para optimizar el tiempo de entrenamiento de estos parametros, y
una vez obtenidos los mismos, serian faciles de aplicar a nuevos datos -siempre que se cuente con un hardware
adecuado-. Estudios que utilizan este enfoque reportan hasta un 95% de precisién de clasificacion para Ml-
BCI [71].

7.2 Comentarios finales

Uno de los requisitos para aprobar el Master en Data Science es aplicar algunos de los tdpicos estudiados
durante el cursado a un trabajo final. En el presente informe se muestran los resultados de aplicar un
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clasificador lineal sobre un set de datos de electroencefalografia registrados durante el desarrollo de tareas
de imagineria motora y asi decodificar las intenciones del usuario para usarlas como comandos en una Interfaz
Cerebro Computadora. Los métodos y algoritmos implementados em el presente trabajo permitieron al autor
revisar, repasar y aprender conceptos nuevos durante el desarrollo del mismo, los cuales son objetivos
inherentes del proyecto.

En el presente informe se muestra sélo una pequefia parte de las técnicas utilizadas en los sistemas de
interfaces cerebro computadora, siendo este tépico, mucho mas amplio. Las BCl pretenden ser una
herramienta que permita mejorar la calidad de vida de personas con diferentes problemas motrices,
devolviéndoles cierta autonomia que han perdido, sin embargo, para lograr esto, aun quedan muchos desafios
por resolver, sobre todo en lo que clasificacién de las intenciones del usuario respecta. Afortunadamente,
existen grandes cantidades de grupos de investigacion y desarrollo que buscan, mediante diferentes enfoques,
la mejor solucién. El autor considera que no existe una Unica solucion, sino que es necesario aplicar, en la
medida de lo posible, diferentes técnicas de procesamiento y clasificacién para poder determinar con certeza
las intenciones del usuario, sabiendo que el cerebro tiene plasticidad, por lo tanto, el uso de una interfaz
cerebro computadora, también generard modificaciones a nivel neuronal, similar al que se produce cuando
una persona con un miembro amputado utiliza una protesis. Estas modificaciones se traduciran finalmente en
cambios en las caracteristicas de la sefial procesada, por lo tanto, a medida que la persona hace uso de la BCI,
serd necesario reentrenar los algoritmos para adaptarse a ésta.

Finalmente, el autor considera que la constante evolucidn de los algoritmos de Machine Learning y el aumento
constante del poder de cémputo y procesamiento, haran que una BCl sea implementable y segura tanto para
su usuario, como para terceros, en el corto plazo.
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