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1

Introduccion

Segun cifras del INEGI en el afio 2015, del 6 % de la poblacién en México que presenta alguna
discapacidad, el 41.3 % cuenta con una discapacidad motriz a causa de alguna enfermedad, el 8.8 %
por accidente, y el 33.1 % por edad avanzada [2]. Con el fin de ayudar a esta poblacién vulnera-
ble, algunos investigadores se han enfocado al desarrollo de diferentes herramientas que apoyen el
avance de su autonomia [3]. Tal es el caso del control de prétesis, sillas de ruedas, o algtn dispo-
sitivo externo de acuerdo con alguna accién de control. Gracias a los avances en la tecnologia y a
la reduccién de costos en la misma, las interfases cerebro computadora (sistemas BCI) han tenido
un gran auge en el desarrollo de sistemas de control [4]. Una de las técnicas que se utiliza en siste-
mas BCI es la visualizacién motora la cual es la representacién mental de un movimiento, pero sin
realizar ningun gesto fisico. De esta manera, una persona con discapacidad fisica puede imaginar
el movimiento y el sistema BCI lo identificard y podra realizar una accion de control en apoyo a la

persona con discapacidad.

En este apartado se describen los antecedentes necesarios para el andlisis y desarrollo de un
sistema de visualizacién motora con relacién a la fuente bioldgica de las sefiales, su adquisicidn,
tratamiento, y trabajos previos en algoritmos de aprendizaje convencionales que se enfocan a la
clasificacion del movimiento o visualizacién motora. También se define la justificacion y objetivos

para realizar este trabajo.
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1.1. Antecedentes

El cerebro humano generalmente se encuentra dividido en dos partes principales que son la
corteza cerebral y las regiones subcorticales. Las regiones subcorticales son aquellas dreas que
controlan las funciones bésicas y vitales como la frecuencia cardiaca, la respiracion, la temperatura
corporal y las respuestas emocionales como el miedo, el aprendizaje y la memoria [5]. La corteza
cerebral se divide en dos hemisferios (véase Figura 1.1), en la cual cada hemisferio estd dividido
en cuatro l6bulos que son: frontal, parietal, occipital y temporal. El 16bulo frontal se encuentra
vinculado con el pensamiento, la organizacion, planificacién, memoria, control emocional y la ge-
neracion de emociones. El 16bulo parietal es responsable de varias funciones como es la ortografia,
conocimiento numérico, percepcién, manipulacién de objetos y conciencia espacial. En el 16bulo
occipital se relaciona con la interpretacion de estimulos visuales y reconocimiento espacial. El 16-
bulo temporal procesa la informacion auditiva, el lenguaje, reconocimiento de caras, generacion de
emociones, equilibrio y coordinacién[6].

La corteza cerebral es el enfoque en la mayor parte de las investigaciones con tecnologia de

interfaces cerebro computadora[4].

1.1.1. BCI

Usualmente se describe por su nombre en inglés Brain Computer Interface (BCI), es un medio
de comunicacion basado en la actividad neuronal generada por el cerebro y es independiente de sus
vias de salida a nervios periféricos y musculos. De las funciones mds basicas del BCI es registrar
la actividad del cerebro y procesarla para obtener las caracteristicas de interés de la sefal, luego
que ya se ha obtenido la sefial, utilizarla para realizar interacciones con el entorno de la forma que
el usuario desee [4]. Es posible monitorizar multiples tipos de actividades cerebrales con distinta
procedencia como pueden ser sefiales eléctricas, magnéticas o de origen metabdlico. Para ello, hay
una etapa en la que se registra la actividad en forma de sefiales eléctricas que pueden ser tratadas
con mds facilidad en las etapas de procesado[7].

Un sistema BCI bésico que analiza sefiales EEG consta de cuatro etapas: adquisicion de senales,

preprocesamiento de sefiales, extraccion de caracteristicas y clasificacion (Véase Figura 1.2).

= Adquisicién de seiales. El componente de adquisicion de seial es responsable de registrar
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las ondas cerebrales y enviarlas al componente de preprocesamiento para mejorar la sefial y
reducir el ruido. Dicha adquisicion se realiza mediante electrodos para después amplificar,

filtrar y digitalizar la sefal.

= Pre-procesamiento. La mayoria de las sefiales biomédicas se combinan con muchas otras de
diversos origenes a las cuales se les puede denominar como una interferencia, artefacto o
simplemente ruido. Las fuentes de ruido pueden ser siolégicas, causadas por los dispositivos
utilizados para su adquisicién o el medio ambiente del experimento [8]. Con el fin de redu-
cir este ruido, se pueden utilizar diferentes filtros y algoritmos para eliminar las sefiales no
deseadas que pueden dificultar una buena interpretacion de la sefial. Este proceso se debe ha-
cer con el cuidado de no sustraer las sefiales esenciales de la actividad cerebral y asi preparar

la sefial para su posterior procesamiento.

= Extraccidn de caracteristicas. Este componente genera caracteristicas discriminativas a partir

Vista Lateral Vista Superior

Anterior Posterior

Anterior

" Posterior

- Loébulo Frontal

. Lobulo Parietal
Hemisferio | Hemisferio

| Lobulo Oceipital Izquierdo | Derecho
. Loébulo Temporal

Figura 1.1: Corteza cerebral que se divide en dos hemisferios, cada uno se reparte en cuatro 16bulos
llamados, Frontal, Parietal, Occipital y Temporal.



1. INTRODUCCION 4

de la sefal mejorada, disminuyendo el tamaio de los datos que serdn la entrada al algoritmo

de clasificacion.

= Clasificacion. Los clasificadores traducen las funciones producidas en comandos de disposi-

tivo.

1.1.2. Electroencefalograma

El electroencefalograma o EEG es una prueba que permite el registro de la actividad cerebral.
Se considera como el método mas empleado para la adquisicion de las sefiales del cerebro ya que
tiene una alta resolucién temporal, facil de usar y seguro. Registra la actividad eléctrica en un corto
periodo de tiempo a través de multiples electrodos (activos o pasivos) situados en el cuero cabelludo
directamente en la corteza. Uno de los problemas del EEG es que para reducir la impedancia del

contacto del electrodo se necesita gel o liquido salino. En la Figura 1.3 se muestra la colocacién de

=
U

Figura 1.2: Diagrama de bloques de Componentes del Sistema BCI
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sensores para un protocolo estdndar para el intercambio de informacién de encaminamiento entre

sistemas auténomos.
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Figura 1.3: Colocacion de sensores para un protocolo estandar para el intercambio de informacion
de encaminamiento entre sistemas auténomos (EGP).

Dentro de las investigaciones BCI, se pueden encontrar aquellas enfocadas al analisis de se-
nales EEG para realizar visualizacién motora (Motor Imagery). En estos sistemas el usuario tiene
solamente la tarea de pensar en controlar un dispositivo o en realizar alguna actividad como es el

movimiento de alguna extremidad (brazo, pierna, mano, dedos, etc.) pero sin realizar dicha accion.

1.1.3. Trabajos Relacionados

En los trabajos realizados por Kai Keng Ang, Liu Guangquan, Wei Song, Damien Coyle y Jin
Wu, que se describen a continuacidn, se implementan sistemas BCI enfocados a visualizaciones
motoras, en donde el conjunto de datos o dataset EEG es proporcionado por el Institute for Info-
comm Research. Este dataset comprende 4 clases de registros de EEG de 9 sujetos, a saber, mano
izquierda, mano derecha, ambos pies y lengua. La adquisicion de la sefial se llevé a cabo en 2 se-

siones en diferentes dias con cada sujeto. Cada sesion comprendi6 6 sets separados por descansos
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cortos. Cada set consiste en 12 pruebas de cada una de las clases mencionadas, para obtener un

total de 48 pruebas por sujeto y un total de 288 pruebas por sesion.

En el trabajo realizado por Kai Keng Ang [9], se implementa un algoritmo con muiltiples cla-
sificadores para detectar las caracteristicas de cada una de las clases. Cada clasificador selecciona
las caracteristicas discriminatorias utilizando un patrén espacial comin (CSP por sus siglas en
inglés, Common Spatial Pattern) para cada clasificador de componentes. La clasificacion de las
caracteristicas CSP seleccionadas se realiza utilizando el clasificador Naive Bayes. El resultado de
clasificacion final se determina a partir de todos los resultados de probabilidad de cada uno de los
clasificadores de componentes. Como el calculo de cada punto de tiempo de los datos de evalua-
cién es computacionalmente extenso, la clasificacion se realiza en cada décima muestra alternativa
y se utiliza la retencion de orden cero para hacer un mapa de cada vez que se toman muestras. El
rendimiento se evalud en términos de la medida del coeficiente kappa, los resultados mostraron que

produjo el mejor promedio del coeficiente kappa con valor medio de 0.572.

Liu Guangquan en [10], aplica un filtro pasa-banda para eliminar los artefactos EOG (Elec-
troocolugrama) de la sefial. Para cada una de las clases, se aplica CSP para encontrar los filtros
espaciales. Las varianzas de registros de los 8 mejores componentes se usaron como caracterfs-
ticas. Lo que resulta en un vector de 48 caracteristicas dimensionales para cada prueba en cada
punto de tiempo. El periodo de tiempo para el entrenamiento del CSP se determiné mediante una
validacion cruzada de diez veces en el conjunto de datos de entrenamiento. El anélisis discrimi-
nante lineal de Fisher (LDA por sus siglas en inglés, Linear Discriminant Analysis) se utiliz6 para
reducir la dimension de 48 a 3. Finalmente, se implementé un clasificador bayesiano para catalogar
las caracteristicas tridimensionales. Para cada ensayo de prueba, sélo el periodo de tiempo entre el
segundo 3-6 se proporcioné con etiquetas estimadas. El rendimiento se evalud en términos de la
medida del coeficiente kappa. Los resultados mostraron que produjo el mejor promedio del coefi-

ciente kappa con valor medio de 0.52.

En el trabajo realizado por Wei Song [11], se aplica regresion lineal para eliminar los artefac-

tos EOG antes del procesamiento posterior de los datos, filtrar las sefiales y utilizar un algoritmo
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basado en la eliminacién de canales recursivos para seleccionar los canales. Wei Song divide los
datos en 3 subconjuntos, implementa un CSP para la extraccion de caracteristicas y un clasificador
de mdquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés, Suppor Vector Machine). El
rendimiento se evalud en términos de la medida del coeficiente kappa, los resultados mostraron

que produjo el mejor promedio del coeficiente kappa con valor medio de 0.31.

Damien Coyle implementa en [12] un algoritmo de prediccion de series de tiempo basado en
una red neuronal difusa (NTSPP por sus siglas en inglés, Neural Time Series Prediction Prepro-
cessing). En algunos casos el rendimiento de sujetos es ligeramente mejor sin NTSPP sin embargo,
para la mayoria de los sujetos incrementa significativamente en la precision promedio. Para la
extraccion de caracteristicas, se utiliz6 el modelo CSP. La varianza logaritmica de cada canal de sa-
lida del modelo CSP se calcula dentro de una ventana deslizante de un segundo en todos los puntos
temporales y estos datos se utilizan como caracteristicas. Coyle implementé varios clasificadores
incluyendo 3 diferentes variantes de LDA, SVM para conjuntos de datos multiclase.En la mayoria
de los casos, un solo clasificador funcioné mejor, aunque en algunos casos el conjunto de técnicas
mejoro el rendimiento. El desempeiio se evalud en términos de la medida del coeficiente kappa, los

resultados mostraron que produjo el mejor promedio del coeficiente kappa con valor medio de 0.30.

En el trabajo realizado por Jin Wu [13] se analiz6 la sefial de los electrodos (canales) alrededor
de C3 y C4 para luego filtrarlas. Para la eliminacién de sefiales EOG se implementé un método de
regresion automadtica. Se disefié un clasificador de clases multiples de dos jerarquias mediante el
refuerzo del método de aprendizaje por conjuntos. El algoritmo de CSP se utiliz6 para la extraccion
de caracteristicas y se empled la primera jerarquia SVM como clasificador de dos contra dos (clase
1y 2, contra clase 3 y 4), disefiando dos SVMs de jerarquia de segundo orden como clasificadores
uno contra uno. Todos los pardmetros fueron probados con validacién cruzada doble. El rendimien-
to se evalud en términos de la medida del coeficiente kappa, los resultados mostraron que produjo

el mejor promedio del coeficiente kappa con valor medio de 0.29.

Diferentes enfoques basados en aprendizaje profundo se han utilizado exitosamente en recien-

tes estudios y los resultados que han reportado han superado a aquellos modelos basados en clasi-



1. INTRODUCCION 8

ficadores como SVM, LDA, o probabilisticos. Una de sus principales ventajas es que la parte de
extraccion de caracteristicas la realizan dentro del mismo modelo de aprendizaje profundo, evitan-

do asi una seleccidon manual de caracteristicas.

En el trabajo realizado por Lijuan Duan, Menghu Bao, Jun Miao, Yanhui Xu y Juncheng Chen
[14], se aplicé un sistema de clasificacion basado en aprendizaje maquina extrema multicapa (ML-
ELM). Para la reduccion del vector de caracteristicas se utiliza una combinacion de PCA y LDA,
y para la clasificacién de la sefial EEG el modelo propuesto de ML-ELM. Los autores demostraron
que este método mejoré el rendimiento de clasificacion para los datos EEG de visualizaciéon motora
en contraste con el estado del arte. Los resultados reportados lograron un accuracy de un 94 % con

ML-ELM en comparacion con otros métodos donde varia del 88 al 93 %.

Xianlun Tang, Na Zhang, Jialin Zhou y Qing Liu [15] utilizaron el conjunto de datos de BCI
competition IV-2a [16] y propusieron un método llamado optimized hidden-layer visible deep stac-
king network de PSO (PHVDSN) para la extraccidn de caracteristicas y el reconocimiento de sefia-
les de EEG de visualizacién motora. Los autores proponen que el conocimiento previo en la capa
intermedia de la red de apilamiento profundo (DSN) y los nodos ocultos se expandan mediante el
entrenamiento no supervisado de la maquina restringida de Boltzmann (RBM). Luego, se aplica el
algoritmo de optimizacién del enjambre de particula (PSO) a los pesos de entrada. El rendimien-
to del método propuesto se evalia con sefiales EEG reales de diferentes sujetos. Los resultados
experimentales muestran que la precision de reconocimiento de PHVDSN es de 81.35 %, siendo
superior a algunos algoritmos que obtuvieron desempefios entre el 66 y el 79 % de precision de

reconocimiento.

En el trabajo por Ming-ai Li, Xing-yong Luo, y Jin-fu Yang [17], se sugiere una nueva técnica
en la investigacion de visualizacién y clasificacion de sefiales EEG. Esta técnica se emplea para
la reduccion de la dimensionalidad no lineal no supervisada, que es denominada ¢-distributed sto-
chastic neighbor embedding (t-SNE) y un clasificador para la extraccion de caracteristicas Discrete
Wavelet Transform Power (DWTP). Esta técnica es adecuada, especialmente cuando el conjunto

de datos contiene poco ruido, la cual se aplica a componentes de onda seleccionados para obtener
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las caracteristicas no lineales. Posteriormente, se hace una combinacién en serie para construir el
vector de las caracteristicas. Las pruebas experimentales muestran que las caracteristicas no linea-
les tienen un gran rendimiento de visualizacion con una distribucién obvia de agrupamiento y el
método de extraccion de caracteristicas indica un excelente rendimiento de clasificacién evaluado
por un SVM. Los resultados que reportan son del 94.10 % de clasificacion utilizando la extraccién
de caracteristicas DWT-P.t-SNE y el clasificador SVM. Los autores realizan una comparacion con

otros métodos que logran desempefios entre 84 y 92 %.

En el estudio realizado por Yousef Rezaei Tabar y Ugur Halici [18] utilizando el mismo conjun-
to de datos de Kai Keng Ang de BCI competition [9], se analizaron las redes neuronales convolu-
cionales (CNN) y autocificadores apilados (SAE) para clasificar las sefiales EEG de visualizacion
motora. Se propuso una nueva red profunda que es una combinacién de CNN y SAE, asf las carac-
teristicas que se extraen en CNN se clasifican a través de la red profunda SAE. Los autores reportan
el resultado de valor kappa de 0.547, observando claramente que se produce una mejora del 9 %

con respecto al trabajo de Kai Keng Ang [9].

Zhichuan Tang, Chao Li y Shouqgian Sun proponen en [15] un nuevo método basado en CNN
para disminuir los errores en clasificacion en un solo ensayo de visualizacién motora del EEG.
Los autores proponen un modelo de CNN de 5 capas para clasificar las tareas de movimiento de
la mano izquierda y de la mano derecha. El modelo CNN experimental se aplica en el conjunto
de datos recogido de diferentes sujetos, y se compara la clasificacion con otros tres métodos con-
vencionales (potencia de la sefial + SVM, CSP + SVM, AR + SVM). Los resultados demuestran
que la CNN puede mejorar atin mas la clasificacion ya que reporta porcentajes de 9.24 %, 3.80 % y

5.16 % superior a los otros modelos.

Como se puede observar, los resultados que se reportaron en investigaciones donde el clasifi-
cador estd basado en algoritmos de aprendizaje profundo superan a aquellos en donde se utilizan
técnicas comunes de aprendizaje mdquina como algoritmos de SVM, LDA, probabilisticos, entre

otros.
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1.2. Justificacion

Los avances en la investigacion y desarrollo de sistemas BCI dependen principalmente de la
identificacion y clasificacion correcta de sefiales cerebrales para seleccionar los mejores algoritmos
para traducir estas sefiales en comandos y asi lograr la mejor clasificacion de caracteristicas utili-

zando un hardware adecuado para su realizacion.

En los antecedentes que se presentan en este documento se observa como los resultados que
reportan investigaciones de BCI basadas en métodos de aprendizaje profundo logran una mejor
clasificacion de las sefiales en comparacién con otros enfoques. Una de las razones por las cuales
el uso de estas técnicas se ha incrementado en la comunidad cientifica es por el hecho de que no
necesitan de una etapa de preprocesamiento en donde se definen las caracteristicas que utilizard el
clasificador. La arquitectura del modelo de aprendizaje profundo realiza este procesamiento. Por
tal motivo resulta de gran interés el andlisis de estas técnicas de aprendizaje profundo identificando
las diferentes arquitecturas que se han implementado, resumiendo los resultados a los que se han

llegado y asi definir una nueva arquitectura que clasifique diferentes visualizaciones motoras.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General

Implementar un modelo computacional basado en aprendizaje profundo que sea capaz de cla-
sificar cuatro diferentes visualizaciones motoras: mano derecha, mano izquierda, ambos pies y

movimientos con la lengua.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Analizar los diferentes conjuntos de datos de competencias BCI enfocadas a tareas de visua-

lizacién motora.

= Realizar un estudio de las diferentes técnicas basadas en aprendizaje profundo utilizadas para
la clasificacion de seiales EEG y que se enfocan a tareas de visualizacién motora con el fin

de encontrar un clasificador que proporcione buenos resultados
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= Implementar en software las técnicas que resulten ser més estables para la clasificacion de

visualizaciones motoras.

= Comparar los resultados obtenidos con los reportados en publicaciones recientes.

1.4. Hipotesis

El uso de modelos basados en aprendizaje profundo para el reconocimiento y clasificacién de
sefales de visualizacién motora producird mejores desempefios en comparaciéon con algoritmos

tradicionales de aprendizaje maquina.



2

Marco Teorico

En la literatura se han desarrollado diferentes modelos computacionales de aprendizaje maqui-
na, dentro de los que destacan los modelos de perceptrén multi capa (por sus siglas en inglés MLP,
Multi-layer Perceptron, las redes neuronales artificiales (por sus siglas en inglés ANN, Artificial
Neural Networks), redes neuronales convolucionales (por sus siglas en inglés CNN, Convolutional
Neural Network), redes neuronales recurrentes (por sus siglas en inglés RNN, Recurrent Neural
Network), por mencionar algunas, que se han aplicado a campos como vision artificial, recono-
cimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural, reconocimiento de audio, filtrado de redes
sociales, traduccién automdtica y bioinformatica [9] [19]. En este apartado se dard una explicacion
general de este tipo de modelos poniendo énfasis en los algoritmos que se utilizan para analizar

sefiales EEG.

2.1. Aprendizaje Maquina

El aprendizaje automadtico consiste en programar computadoras para optimizar un criterio de
rendimiento utilizando datos de ejemplo o experiencias pasadas. Se tiene un modelo definido de
acuerdo con algunos pardmetros, y el aprendizaje es la ejecucion de un programa de computadora
para optimizar los pardmetros del modelo utilizando los datos de entrenamiento o la experiencia pa-
sada. El modelo puede ser predictivo, descriptivo o ambos. El predictivo es para hacer predicciones
en el futuro y el descriptivo para obtener conocimiento de los datos [20].

El aprendizaje automatico utiliza la teoria de las estadisticas en la construcciéon de modelos
matematicos, porque la tarea principal es hacer una inferencia a partir de una muestra. El rol de las

ciencias computacionales es doble:

12
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Primero, en el entrenamiento, se necesitan algoritmos eficientes para resolver el problema de op-
timizacidn, asi como para almacenar y procesar la enorme cantidad de datos que generalmente se
tienen.

En segundo lugar, una vez que se aprende un modelo, su representacion y solucion algoritmica para
la inferencia también debe ser eficiente[20].

En ciertas aplicaciones, la eficiencia del algoritmo de aprendizaje o de su complejidad de espacio
y tiempo, puede ser tan importante como su precision predictiva.

El aprendizaje automadtico se puede clasifican en:

= Aprendizaje supervisado: Permite buscar patrones en el histérico de datos generando una

relacion entre los campos y un campo objetivo.

= Aprendizaje no supervisado: A diferencia del aprendizaje supervisado, en este caso se uti-
liza el histérico de datos que no se encuentran etiquetados con el fin de encontrar alguna

estructura o forma de organizarlos.

2.2. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es una técnica de aprendizaje automdtico que ensefla a una compu-
tadora a simular el enfoque de aprendizaje que utilizan los seres humanos. Este modelo aprende
a realizar tareas de clasificacion que pueden llegar a obtener mejor precision que el rendimiento
humano. Los modelos se entrenan mediante conjuntos etiquetados y arquitecturas de redes neuro-
nales que contienen varias capas. A diferencia del aprendizaje maquina, este método no tiene la

necesidad de una extraccion manual de caracteristicas.

2.3. Red Neural Artificial

La neurona artificial se encuentra conceptualmente inspirado en la neurona biolégica [21]. Esta
es una red de elementos simples, que se forma conectando la salida de ciertas neuronas en la entrada
de otras, formando asi un grafo dirigido [22] (véase Figura 2.1).

Dentro de una red de neuronas se localiza un peso o fuerza sindptica que se encarga de deter-

minar la fuerza de conexién entre cada neurona. Para evaluar la neurona se calcula el conjunto de
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1. Neurona Biologica
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Figura 2.1: Representacion de una Neurona Biolégica y una Neurona Artificial

todas las fuerzas de la red (NET) que se reciben por sus entradas. Una vez que se realiza dicho
célculo se aplica la funcién de activacion para determinar el valor del estado interno de la neurona
para asi convertirse en el valor de la salida [23]. La combinacién de las sefiales que recibe una
neurona se puede calcular como se muestra en la siguiente ecuacion:

N-1

NET;(t) = Y [Wi;-O;- (t = 1)] 2.1)

J=1
donde W;; representa el peso de la conexién que hay entre las neuronas j e i.

Una neurona artificial consiste en los siguientes componentes:
= Una activacién, dependiendo de un pardmetro de tiempo discreto.

= Puede haber un umbral que si no es cambiado por una funcién de activacién perteneceré fijo.
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= [a Funcién de activacion f que es representada por la ecuacion:

Ai(t) = f(Ai(t = 1), NET,(t — 1)) (2.2)

calcula la nueva activacién en un momento dado y la entrada neta dando lugar a la relacién.

Algunas de las funciones de activacion pueden ser tipo escalén o sigmoidea (véase Figura 2.2).

» Y la funcion de salida

A) y B)

A

> -

> y(in) > ylin)

Figura 2.2: Algunas Funciones de Activacion tipicas. A) Funcion Escalén. B) Funcién Sigmoidea.

2.4. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes recurrentes, también conocidas como redes re-alimentadas, son redes en las que se
permiten autoconexiones o lazos de retroalimentacion en las neuronas y conexiones hacia atrds en
las capas (véase Figura 2.3). Para entrenar este tipo de redes se siguen principalmente la aproxima-
cién al Backpropagation[24].

Backpropagation consiste en el aprendizaje de un conjunto predefinido de pares de entradas-
salidas dados. Primero se aplica un patrén de entrada como estimulo a las neuronas de la primera
capa de la red, esta entrada se va propagando a través de todas las capas hasta generar una salida.
Luego, se compara el resultado en las neuronas de salida con la salida que se desea obtener y se
calcula un valor de error para cada una de ellas. A continuacidn, estos errores se propagan hacia
atras, partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan
directamente a la salida. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la
red hayan recibido un error que describa su aportacién relativa al error total y con ello se calcula

una actualizacién en todas ellas [25].
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2.5. Multi-layer Perceptron (MLP)

El perceptron multicapa (por sus siglas en inglés MLP) consiste en un sistema simple de neu-
ronas o nodos interconectados que representa un mapeo no lineal entre un vector de entrada y un
vector de salida [26]. En la Figura 2.4 se muestra este modelo. Los nodos estdn conectados por
pesos y sefales de salida que son una funcion de la suma de las entradas al nodo modificado por
una funcion de transferencia no lineal o activacion [27].

La arquitectura de un perceptrén multicapa es variable, pero en general consiste en varias capas de
neuronas, puede tener una o mas capas ocultas y finalmente una capa de salida.

El perceptron multicapa se ha aplicado a una amplia variedad de tareas, todas las cuales se pueden
clasificar como prediccion, aproximacién de funciones o clasificacion de patrones.

La prediccién implica la anticipacién de tendencias futuras en una serie temporal de datos dadas
las condiciones actuales y anteriores. La aproximacion de funciones se refiere a modelar la relacion
entre variables. La clasificacién de patrones implica catalogar datos en clases discretas [27].

El entrenamiento del MLP consta de dos partes, calcular cudles son las salidas para las entradas

\
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\ \ / /
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Figura 2.3: Representacion de una red recurrente.
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Figura 2.4: Arquitectura MLP.

dadas y las ponderaciones actuales, y luego actualizar las ponderaciones segun el error, que es una
funcidn de la diferencia entre las salidas y los objetivos. Generalmente se conocen como forward y
backward a través de la red [28].

A continuacion se describird el algoritmo que se lleva a cabo en un modelo Multi-Layer Perceptron
(MLP). Los indices i, j, k describen a los nodos en cada capa, mientras que las letras griegas

correspondientes a (¢, (, k) representan indices fijos.
= Inicializacion.
* Se inicializan todos los pesos de las neuronas con valores aleatorios pequefios (positivos
y negativos).
= Entrenamiento.

* Repetir
Fase Forward
Calcular la activacion de cada neurona j en la(s) capa(s) oculta(s) donde la entrada y los
pesos de la primera capa se identifican con la etiqueta v y la funcién de activacién con

g(-). La salida de dichas neuronas y los pesos de la segunda capa se etiquetan con w.
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L
hei(t) =) v (2.3)
j=0
1
ac = g(he) = T, (2.4)

Trabajar a través de la red hasta que llegue a las neuronas de la capa de salida, que estén

activas.
hk = Zajwjk (25)
J
1
ye = g(hi) = 11 o—fhe (2.6)
Fase Backward
Calcular el error de salida usando:
do(k) = (v — tr)ye(1l — i) 2.7)

Calcular el error en las capas ocultas usando:

(50(6) = (Ig(l — &C) Z wC(So(lﬂ) (28)

k=1

Actualizar los pesos de la capa de salida usando:

Wek — Wek — néo(k‘)a{}idden (2.9)

Actualizar los pesos de la capa oculta usando:

v, < v, — nop(k)x, (2.10)
= Repetir

* Desde la fase Forward en la seccion de entrenamiento anterior hasta que el error sea

minimo o se llegue a un determinado niimero de épocas.



2. MARCO TEORICO 19

2.6. Support Vector Machine (SVM)

Las Méquinas Vectoriales de Soporte (por sus siglas en inglés SVM) son un conjunto de mé-
todos de aprendizaje automético supervisado utilizados principalmente para problemas de clasifi-
cacion, regresion y deteccion atipica [29]. La idea de este algoritmo es hacer uso de una funcién
para representar el conjunto de datos y encontrar el mejor hiperplano que definird de forma 6ptima
si un elemento pertenece a una clase o a otra. Para encontrar la mejor soluciéon medird el margen
de hiperplano buscando un punto médximo (véase Figura 2.5). El margen es la distancia entre el
hiperplano con el patron mds cercano de cada clase. Los patrones mds cercanos se llaman vectores

de soporte [30].

Figura 2.5: Representacion de SVM

El SVM puede ser utilizado para problemas lineales y no lineales, es decir, cuando el problema
es lineal (Véase Figura 2.6), el conjunto de datos puede ser separado por un hiperplano dejando
los datos de una clase en un lado y los datos de la otra clase en el otro. De lo contrario cuando no

son linealmente separables (Véase Figura 2.6), no existe un hiperplano que cumpla correctamente
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dicha separacion, por lo que se debe hacer el uso de una funcién Kernel (Lineal, Sigmoide, Radial
Gaussiana) que se encargue de proyectar la informacién a un espacio de caracteristicas de mayor
dimension.

A continuacidn, se mencionan diferentes tipos de kernels utilizados en modelos de SVM:
Polinémico: Representa las muestras de entrenamiento en un espacio funcional sobre polinomios
de las variables originales, permitiendo el aprendizaje de modelos lineales. Para polinomios de

grado d donde x,y son vectores en el espacio de entrada y ¢ es un pardmetro libre y se define como:

Ke(z,y) = (c+ 2Ty)* (2.11)

Sigmoidea: el kernel de funcién sigmoidea se representa por los elementos de los vectores de

entrada xy, y los pardmetros k 'y o

Ke(z,y) = tanh(kaz"y — ) (2.12)

Radial: En este kernel se tiene a la expansion radial de la funcion base de los elementos zj, de

los vectores de entrada, con un pardmetro o

Ke(x,y) = exp(—(z — y)*/20?) (2.13)

1 il 1
Atributos X', X? X Atributos X', X? X

Figura 2.6: Representacion de separacion lineal de un SVM

A continuacién, se da una explicacion de cdmo funciona el modelo de Support Vector Machine

(SVM).
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= Inicializacion
* Para especificar el Kernel y los pardmetros del mismo, se deben calcular las distancias
entre los puntos de datos.
o El trabajo principal es calculado con Ke = X X7

o Para el Kernel Lineal, regresar Ke, para el polinomio de grado d regresa & Ke*

o Para el Kernel radial, calcular Ke = exp(—z — /)% /202

¢ Entrenamiento

o Ensamblar el conjunto de restricciones como matrices a resolver:
1 g v .
min, 5 tit;jKex +q° sujetoa Gz > h, Az =0> (2.14)

donde x es la variable por resolver, g es un vector columna
o Resolver las matrices

o Identificar los vectores de soporte que estdn dentro de una distancia especificada

del punto mads cercano y disponer del resto de los datos de entrenamiento.
o Calcular b* utilizando la siguiente ecuacion:

1 n

2.7. K-Nearest Neighbors (KNN)

K-vecinos més cercanos (por sus siglas en inglés, KNN), es un clasificador donde se encuentran
los patrones més cercanos a un patrén objetivo x, para los cuales se busca la etiqueta. KNN asigna
la etiqueta de clase de la mayoria de los patrones K mads cercanos en el espacio de datos. Sea
(1,91), ..., (xn, yn) €l conjunto de observaciones de patrones g-dimensionales X = {x}Y , C R?
y un conjunto correspondiente de etiquetas Y = {y;}¥, C R<. Por este motivo, se debe definir una
medida de similitud en el espacio de datos. En 9, es razonable emplear la métrica de Minkowski

(norma p) definida en la ecuacién 2.16 [31].

q

! — [P = (3 |(5) — (22);17) (2.16)

i=1
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que corresponde a la distancia euclidiana para p=2. En otros espacios de datos, se deben elegir
funciones de distancia adecuadas, por ejemplo, la distancia de Hamming en B9. En el caso de la

clasificacion binaria, se usa el conjunto de etiquetas y=1,-1, y KNN se define como:

Lif Yienk@y Yi=0
Lif Yienw@y Yi =0

con tamafo de espacio K y con el conjunto de indices Ny (z’) de los patrones K mds cercanos.

FKNN(2) = (2.17)

La elecciéon de K define el lugar de KNN. Para K=1, pequefios barrios surgen en regiones, donde
los patrones de diferentes clases estdn dispersos. Para tamafios de vecindarios més grandes, p. K=3,

los patrones con etiquetas en la minoria son ignorados (Véase Figura 2.7).

3 - -
- >
.
"( , .

Figura 2.7: Representacion de un KNN

2.8. Redes Neuronales Convolucionales

Una red convolucional se caracteriza por contar con capas de convolucién en donde la sefial de
entrada se convoluciona con diferentes filtros (kernels) y se produce una salida (véase figura 2.8).
Esta salida estd relacionada con qué tan parecidas es la sefial de entrada con el filtro. En una red
convolucional se debe de definir el tamaio del filtro en cada una de las capas, asi como también el
tamano de paso (stride) y el pardmetro de rellenado de ceros (padding). El parametro del tamafio
de paso se refiere a la cantidad de pixeles que se va a desplazar el filtro para realizar el calculo de la
convolucioén. El rellenado de ceros es para que la operacion de convolucion pueda realizarse desde

que comienza y termina la sefial.
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La topologia de la red convolucional aplicada al andlisis de sefiales EEG se describe a continuaciéon

[32]:

= [1: Capa de entrada.

= (C2: Capa convolucional (primera capa oculta). Esta capa convoluciona el canal individual a

lo largo del tiempo y se obtienen mapas de caracteristicas después de la convolucion.

= (C3: Capa convolucional (segunda capa oculta). Esta capa tiene como objetivo filtrar las sefia-
les de EEG en el dominio del espacio. En esta capa se utilizan filtros espaciales y se obtienen
mapas de caracteristicas después de la operacion de convolucién. Se utiliza un max-pooling

para producir un mapa de caracteristicas.

= C4: Capa convolucional (tercera capa oculta). Esta capa tiene como objetivo convolucionar
y submuestrear las sefiales de EEG. Para cada mapa de caracteristicas en C3, se utilizan 2
filtros y el resultado es de ciertos mapas de caracteristicas en total. Se utiliza un max-pooling

para producir un mapa de caracteristicas.

= C5: Capa convolucional (cuarta capa oculta). Esta capa pretende transformar el mapa de
caracteristicas en un tamafilo menor. Para cada mapa de caracteristicas en C4, se utilizan
2 filtros, cada uno con un tamafo. Se utiliza un max-pooling para producir un mapa de

caracteristicas.

= C6: Capa convolucional (quinta capa oculta). Esta capa pretende transformar el mapa de

caracteristicas.

= F7: Capa totalmente conectada. Cada neurona de F6 es Conectado a cada neurona de C5. C5

y F6 estan completamente conectado.

= O8: Capa de salida. Esta capa tiene solo dos neuronas, que representan las dos clases del
problema (estado de atencion y de no atencién). Una operacion softmax se aplica a los dos

valores para proporcionar el resultado final de la clasificacion.
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Figura 2.8: Arquitectura de una red neuronal convolucional.

2.9. Autoencoders

El uso de las redes neuronales son una forma de simular ciertas caracteristicas que son parti-
culares de los humanos, por ejemplo, la capacidad de memorizar y de relacionar sucesos [33]. Por
ejemplo, un autoencoder es una red neuronal que estd entrenada para intentar copiar su entrada a
su salida (véase Figura 2.9). Internamente, tiene una capa oculta que describe una aplicacion pa-
ra representar la entrada [34]. Estd formado por la combinacién de un codificador (encoder) que
convierte la entrada a una representacion diferente y un decodificador (decoder) que regresa dicha

representacion a su formato original.

= Red de codificacién: traduce la entrada original de alta dimensién al cédigo latente de baja

dimension. El tamafio de entrada es mas grande que el tamafio de salida.

= Red de decodificadores: recupera los datos del cddigo, probablemente con capas de salida

cada vez mds grandes.
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Figura 2.9: Representacion de la arquitectura de autoencoder.

2.10. Long Short Term Memory (LSTM)

Memoria a corto y largo plazo (por sus siglas en inglés LSTM, Long Short Term Memory) es una
red de tipo RNN que puede aprender dependencias a largo plazo entre medidas de tiempo de datos
de la secuencia. Fue propuesto por Hochreiter y Schmidhuber en [35]. LSTM es capaz de superar
los problemas previamente inherentes de las RNN, es decir, no sufre un error de desapariciéon o
crecimiento exponencial a través de datos de series de largo plazo, a diferencia de otro tipo de

RNN [36].

2.10.1. Arquitectura LSTM

El diagrama de bloques de la Figura 2.10 ilustra la arquitectura de una red LSTM simple para
la clasificacién. La red comienza con una capa de entrada de secuencia seguida de una capa LSTM.
Una capa completamente conectada, una de softmax y una capa de salida se incluyen en esta arqui-

tectura para predecir las etiquetas de la clase.
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Figura 2.10: Diagrama de bloques de la arquitectura de red LSTM.

La secuencia de capa de entrada es una capa de datos de la secuencia a una red y la capa LSTM

aprende las dependencias a largo plazo entre los pasos de tiempo de los datos de secuencia.

Arquitectura en capas LSTM

El LSTM contiene unidades especiales llamadas bloques de memoria en la capa oculta recu-
rrente. Los bloques de memoria contienen celdas de memoria con auto-conexiones (véase Figura
2.11) que almacenan el estado temporal de la red ademds de unidades multiplicativas especiales
llamadas puertas para controlar el flujo de informacién. Cada bloque de memoria en la arquitectura
original contiene una puerta de entrada y una puerta de salida. La puerta de entrada controla el flujo
de activaciones de entrada en la celda de memoria. La puerta de salida controla el flujo de salida
de las activaciones de celda en el resto de la red. Después, se agrega la “puerta de olvido™ al blo-
que de memoria [37]. Esto soluciona una debilidad de los modelos LSTM que les impide procesar
flujos de entrada continuos que no estan segmentados en subsecuencias. La puerta de olvido escala
el estado interno de la celda antes de agregarla como entrada a la celda a través de la conexién
auto-recurrente de la celda, por lo tanto, olvida adaptativamente o restablece la memoria de la cel-
da. LSTM puede propagar el error constantemente utilizando un tipo especial de neurona llamada
Constant Error Carousel (CEC). Ademas, la arquitectura LSTM moderna contiene conexiones de
mirilla desde sus celdas internas a las puertas en la misma celda para aprender la sincronizaciéon

precisa de las salidas [38].

2.10.2. Arquitectura DLSTM

La memoria profunda a corto plazo (por sus siglas en inglés DLSTM, Deep Long Short Term
Memory) es una version modificada de LSTM que se forma al apilar varias capas de LSTM. Cada

una de las capas recibe la salida de la capa LSTM anterior como su entrada. La primera capa recibe
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Figura 2.11: Representacion de una celda de memoria

datos en bruto de series de tiempo como su entrada. La Figura 2.12 ilustra una capa simple de

LSTM y las pilas de tres LSTM que forman un DLSTM.

Pseudocddigo del proceso de celda de memoria:

1. Calcular la activacién de la puerta de entrada
Yin, (t) = f (Win,x(t — 1)) (2.18)
2. Calcular el estado interno del Carrusel de error constante (CEC)
Se; () = 8¢, (t = 1) + Yin,g(Wejn(t — 1));5.,(0) =0 (2.19)
3. Calcular la activacion de la puerta de salida.

youtj (t) :f(Woutjx(t - 1)) (220)
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4. Calcular la salida de la celda de memoria
yc]' (t) = youtj h(scj (t)) (221)

En donde f, g y h son funciones de activacién que son usualmente las funciones sigmoideas.
Wej, Win, ¥ Wour; son pesos que se pueden actualizar a través del algoritmo de descenso de

gradiente para el aprendizaje. x(t) se ingresa a la celda de memoria en el tiempo .

Figura 2.12: Laimégen del lado izquierdo representa una arquitectura de una capa simple de LSTM.
Y del lado derecho se representa la arquitectura Deep LSTM
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Experimentacion

3.1. Descripcion de los conjuntos de datos

Los conjuntos de datos 2A 'y 2B, de "Berlin Brain Computer Interface' proporcionados por "The
Institute for Knowledge Discovery" son senales de EEG relacionadas con visualizaciones motoras,

y se describen a continuacion:

3.1.1. Dataset II-A Motor Imagery 4 clases

Paradigma experimental

Este conjunto de datos consiste en lecturas de electroencefalograma (EEG) de 9 sujetos. El
paradigma BCI basado en sefial consistié en cuatro diferentes tareas de imdgenes motoras, a saber,
la visualizacién motora de la mano izquierda (clase 1), mano derecha (clase 2), ambos pies (clase
3) y lengua (clase 4). Se registraron dos sesiones en diferentes dias para cada tema. Cada sesion
consta de 6 sets separados por pausas cortas. Una prueba consiste en 48 ensayos (12 para cada
una de las cuatro clases posibles), dando un total de 288 ensayos por sesion. Al comienzo de
cada sesion, se realizé una grabacién de aproximadamente 5 minutos para estimar la influencia del

Electrooculograma (EOG). La grabacion se dividié en 3 bloques:

1. Dos minutos con los ojos abiertos (mirando una cruz de fijacién en la pantalla)
2. Un minuto con los ojos cerrados

3. Un minuto con los movimientos oculares.

29
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Los sujetos estaban sentados en un sillén frente a una pantalla de ordenador. Al comienzo de
un ensayo (t = 0s), aparece una cruz de fijacin en la pantalla negra. Ademads, se presenta un breve
tono acustico de advertencia.

Para el registro de la sefial EEG se utilizaron 25 electrodos (véase Figura 3.1) con una distancia
de 3.5cm entre cada uno, de los cuales 3 electrodos son utilizados para registrar el electrooculogra-
ma (EOGQG). La informacién se almacend en un formato general de datos de sefiales biomédicas

(GDF), un archivo por tema y sesion.

Nasion ‘0":- /A;,, - F = Frontal
pont ':50,, L\ o Ty Fp = Frontopolar
.‘ / P = Parietal
""°"T’ 0% T =Temporal
& @ ) O = Occipital
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Figura 3.1: Colocacién de sensores para un protocolo estdndar para el intercambio de informacién
de encaminamiento entre sistemas auténomos (EGP).

3.1.2. Dataset II-B Motor Imagery 2 clases

Paradigma experimental

Este conjunto de datos consiste en lecturas EEG de 9 sujetos los cuales eran diestros, tenian una
vision normal o corregida a la normal y se les pagaba por participar en los experimentos. Todos los
sujetos estaban sentados en un sillén, viendo un monitor de pantalla plana situado a aproximada-
mente 1m de distancia a nivel de los ojos. Para cada tema se proporcionan 5 sesiones, en las que

las dos primeras sesiones contienen datos de entrenamiento sin retroalimentacion (screening), y las
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ultimas tres sesiones fueron grabadas con retroalimentacion. El paradigma consistié en dos clases,
a saber, la visualizacién motora (MI) de la mano izquierda (clase 1) y la mano derecha (clase 2).
Cada sujeto particip6 en dos sesiones sin retroalimentacion registrada en dos dias diferentes dentro
de dos semanas. Cada sesion consisti6 en seis pruebas con diez ensayos cada una y dos clases de
imdgenes. Esto dio como resultado 20 ensayos por prueba y 120 ensayos por sesion. Los datos de
120 repeticiones de cada clase de MI estaban disponibles para cada persona en total. Antes de la
primera formacién de visualizaciones motoras, €l sujeto ejecutd e imaginé diferentes movimientos
para cada parte del cuerpo y seleccioné el que mejor imaginaban (por ejemplo, apretar una pelota o
tirar de un freno). Cada sesion consta de varias ejecuciones. Al comienzo de cada sesion, se reali-
z0 una grabacion de aproximadamente 5 minutos para estimar la influencia del electrooculograma

(EOG). La grabacién se dividio en 3 bloques:

1. Dos minutos con los ojos abiertos (mirando una cruz de fijacién en la pantalla).
2. Un minuto con los ojos cerrados.

3. Un minuto con los movimientos oculares.

El bloque de artefactos, en donde el paciente debia de realizar movimientos de parpadeo, ba-
lanceo, arriba o abajo, se dividi6 en cuatro secciones (artefactos de 15 segundos con 5 segundos
de descanso). Al principio y al final de cada tarea se present6 un tono de advertencia bajo y alto,
respectivamente. El registro de los datos se realizé mediante tres grabaciones bipolares (C3, Cz y
C4, véase Figura 3.2). La colocacion de los electrodos fue ligeramente diferente para cada sujeto,
utilizando el electrodo Fz como tierra. Ademads de los canales EEG se utilizaron 3 electrodos mo-
nopolares con el mismo ajuste para registrar el electrooculograma (EOG). Almacendndose toda la
informacién en un formato general de datos para sefiales biomédicas (GDF), un archivo por tema y

sesion.

3.2. Procesamiento de los conjuntos de datos

A los 2 conjuntos de datos mencionados se les aplico un filtro pasa banda Butterworth de

cuarto orden con las frecuencias de 8 a 13 Hz y de 13 a 45 Hz, desarrollando un nuevo modelo de
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Figura 3.2: Ubicacién de los electrodos C3, C, y Cy

normalizacién para cada canal EEG, minimizando la influencia de los artefactos EOG y mejorando
las caracteristicas, esto tomando como base el documento en [39].

Posteriormente, mediante el algoritmo Hjorth [39] se extrajeron caracteristicas de actividad
(potencia media), movilidad (frecuencia media) y complejidad (ancho de banda). Dichas caracte-

risticas se calcularon como se indica a continuacion:

my = o, 3.1)
My = % (32)
Yy
my = 29,74 (3.3)
0d Oy

donde O'Z es la varianza de la sefial EEG x, o, es la desviacion estdndar de la primera derivada
de z, 044 es la desviacion estandar de la segunda derivada de . La primera y segunda derivadas se
estiman con el método de diferencia finita. Finalmente, a estas sefiales se les aplicaron diferentes
clasificadores tales como MLP, SVM y KNN calculando la precision, Recall, F1-score, Accuracy

y Kappa para medir su desempeio.

Matriz de Confusion
1 2

1 | True Positive | False Positive
True Positive | False Positive
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. TruePositive (3.4)
recision = .
p TruePositive + FalsePositive
TruePositive
Recall = 3.5
ced TruePositive + FalseNegative (3-5)
F _ Seore — 9 Recall - Precision (3.6)

' Recall + Precision

TruePositive + TrueN egative
Accuracy = — , — : 3.7
TruePositive + TrueNegative + FalsePositive + FalseNegative

C C
N i1 Tii — Dieq Tit Ti
2 c
n® = D i1 Tip Ty

Kappa = (3.8)

En dénde:

Accuracy es la medida de rendimiento mds intuitiva y es simplemente una relacion entre la
observacion correctamente predicha y las observaciones totales.

Precision es la relacion entre las observaciones positivas predichas correctamente y las obser-
vaciones positivas predichas totales.

Recall es la relacion entre las observaciones positivas correctamente predichas y todas las ob-
servaciones en la clase real.

F1 Score es el promedio ponderado de precision y recuperacion.

Kappa refleja la concordancia inter-observador y puede ser calculado en tablas de cualquier
dimension, siempre y cuando se contrasten dos observaciones, para mds de 2 observaciones se
utiliza el coeficiente Kappa de Fleiss [40].

El coeficiente Kappa utiliza valores entre -1 y 1. Cuando el valor se acerca més a ‘1’ la concor-
dancia es mayor. Cuando el valor es ‘0’ la concordancia que se observa es la que se espera a causa
exclusivamente del azar.

En la métrica Kappa, >_7_; x;; es la sumatoria de la matriz de confusidn, n es el nimero total
de las muestras colectadas, c es el niimero total de las clases, x;, es la suma de linea 7 de la matriz

de confusién y z; es la suma de columna 7 de la matriz de confusién [26].
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3.3. C(lasificacion

Antes de empezar a utilizar los siguientes clasificadores, los conjuntos de datos fueron divididos

en 70 % para entrenamiento y 30 % para pruebas, quedando como se muestra en la Figura 3.3.

70% (151,200) 30% (64,800) 70% (251,999) 30% (108,001)

A) B)

Figura 3.3: Division de los conjuntos de datos: A) Motor Imagery 4-class. B) Motor Imagery 2-
class

Multi-Layer Perceptron

En la prueba de clasificacion MLP se probaron diferentes combinaciones de funciones de en-

trenamiento, activacion y nimero de neuronas que se indican a continuacion:

F. Entrenamiento F. Activacion Neuronas
Levenberg-Marquardt (trainlm) Log-sigmoid (logsig) 25
Bayesian regularization (trainbr) Linear transfer (purelin) 50
Gradient descent with momentum Hyperbolic tangent sigmoid (tansig) 100
and adaptive learning rate (traingdx) 300
500

Mediante varias combinaciones se obtuvieron los resultados que se pueden observar en la Tabla
4.1, para el conjunto de datos 2A Motor Imagery 4-class y la Tabla 4.2 para el conjunto de datos
2B Motor Imagery 2-class. Dichos resultados se encuentran representados con valores Kappa y

Accuracy.
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Suport Vector Machine

Para la siguiente prueba se aplic6 SVM al conjunto de datos en el cual se utilizé la funcion de
matlab ’fitcsvm’ (cross-validates a support vector machine), el cual hace un mapeo de los datos
del predictor utilizando las funciones del Kernel para la minimizacion de la funcién objetivo, obte-
niendo los siguientes resultados en Tabla 4.3 para el conjunto de datos 2A Motor Imagery 4-class

y los resultados del conjunto de datos 2B Motor Imagery 2-class se muestran en la Tabla 4.4.

k-Nearest Neighbors

Para realizar esta prueba de KNN también fue utilizada una funcién de matlab con nombre
“fitcknn’ (Fit k-nearest neighbor classifier), el cual devuelve un modelo de clasificacién de vecinos
mas cercano, basado en las variables de entrada (también conocidas como predictores, caracteris-
ticas o atributos) obteniendo los mejores resultados. Véase Tabla 4.5 y Tabla 4.6 para observar los

resultados de los conjuntos de datos.

Convolutional Neural Networks

La arquitectura CNN utilizada, véase Tabla 3.1, consta de una capa convolucional, una capa de
agrupacion (pooling) y una capa totalmente conectada (fully connected). Se utilizaron 4 filtros en la
capa de convolucion. La salida de la capa aplica una funcién de unidad lineal rectificada (ReLU).
Y un optimizador ’Adam’. En la Tabla 3.2 se muestran las caracteristicas de la arquitectura.

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos Motor Imagery 4-class se encuentran repre-

sentados en la Tabla 4.12.

Tabla 3.1: Modelo CNN utilizado

’ Capa (tipo) \ Forma de Salida \ Pardmetros ‘
Capa entrada (None, 22, 1) 0
Convolucién 1D (None, 10, 4) 16
Pooll (Maxpooling 1D) (None, 5, 4) 0
Features (Flatten) (None, 20) 0
Densel (Dense) (None, 64) 1344
Salida (None, 4) 260
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Tabla 3.2: Caracteristicas del modelo CNN utilizado

’ Capa (tipo)

Caracteristicas

Convolucién 1D

activacién = ReLLU
kernel_size =3
strides = 2
padding = valid

Pooll (Maxpooling 1D)

pool_size = 1

strides = 2
Dense activacion = ReLU
Salida Out_dims =4

activacion = Softmax

36

Primeramente, se agregé la capa convolucional 1D para procesar la sefial. Para especificar la

longitud de la ventada de convolucién 1D kernel es de 3, strides = 2 y la funcion de activacidn es

una unidad lineal rectificada (ReLLU). A continuacion, se agregd una capa maxpooling 1D. Una vez

construidas las capas convolucionales hay que aplanar la salida de éstas para ingresar a las capas

totalmente conectadas (Fully Connected). Ya desarrollada la arquitectura, se especifica la funcion

de pérdida (categorical_crossentropy), el optimizador (Adam) y finalmente, la métrica (Accuracy)

para calcular la evaluacién en el modelo.

Long Short Term Memory

La arquitectura utilizada en estas pruebas, véase Figura 3.4, fue secuencial de 3 capas de LSTM

véase Tabla 3.3 , en las cuales se utilizaron 64 nodos ocultos, al igual que un tamafo de lote de 64,

en una dimensién. Se empled una funcidn de activacién *Softmax’ con un optimizador ’adam’ y

mil epocas. Los resultados obtenidos se pueden apreciar en la Tabla 4.11.

Tabla 3.3: Modelo LSTM utilizado

’ Capa (tipo) \ Forma de Salida \ # Parametros ‘

LSTM-1 (64,22, 64) 16896
LSTM-2 (64,22, 64) 33024
LSTM-3 (64, 64) 33024
Dense-1 (64, 4) 260
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En la primera capa de la red se especifica la longitud de la entrada. Para la siguiente se propor-
ciona el nimero de nodos en las capas ocultas dentro de la celda LSTM. La forma de salida de cada
capa LSTM es (batch_size, num_steps, hidden_size). La activacion de estas capas estd configurada
para ser softmax en la capa final de nuestro modelo LSTM. Una vez realizado el modelo, se compi-
16 utilizando la perdida para el entrenamiento categorical_crossentropy, que se aplica a la entropia
cruzada en los casos en que hay muchas clases o categorias de las cuales solo una es verdadera.
Aqui mismo, se utiliz6 el optimizador ’Adam’. Y finalmente se especificé la métrica Accuracy, que
nos permite ver como mejora la precision durante el entrenamiento. Todo esto, fue realizado con
cada uno de los 9 sujetos por separado. El modelo se ejecuté con mil épocas en un portétil Asus

GL552VX utilizando solo el CPU y teniendo una duracion aproximada de 3 dias por sujeto.

Forma de entrada:
(64, 22, 64)
LSTM LSTM

____.‘ ‘

Tamaiio de
‘_,— ‘ LSTM .____.‘ LSTM ‘ capa oculta: 64

LSTM

---—»\ |

forma de
salida LSTM

(64, 22, 64)

TIEMPO DE forma de
DISTRIBUCION salida Softmax

/\ e
] _ ‘ =)

Figura 3.4: Arquitectura LSTM
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Autoencoders

En esta arquitectura se utilizaron 2 capas de encoder y una capa softmax como se describe en

la Tabla 3.4 y se puede observar en la Figura 3.5.

Tabla 3.4: Arquitectura autoencoer

Primer encoder:
Capa oculta Epocas Regularizador
25 300 peso L2 =0.001
500 dispersado = 4
Segundo encoder:
50 300 peso L2 =0.002
500 dispersado = 4
Encoder Encoder Softmax Layer
Input
66
50 25

Figura 3.5: Autoencoder utilizado para las pruebas
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Resultados

En esta seccidn se muestran los resultados obtenidos de los diferentes clasificadores utilizados

después de aplicar los distintos métodos de extraccion de caracteristicas.

4.1. Aprendizaje Maquina

Los resultados de los clasificadores MLP, SVM y KNN se representa con el coeficiente kap-
pa con la finalidad de poder compararse con los resultados que se encuentran en la literatura. Los
resultados se muestran en las siguientes tablas para cada clasificador. En la Tabla 4.7 y la Tabla
4.8 se puede hacer la comparacion entre los resultados obtenidos y los publicados en la literatura
para el conjunto de datos 2A-Motor Imagery 4-class. Y en la Tabla 4.9 y la Tabla 4.10 se puede
visualizar la comparacién entre los datos obtenidos y los publicados en la literatura del conjunto de
datos 2B-Motor Imagery 2-class Como se menciond en secciones anteriores, el coeficiente Kappa
utiliza valores entre -1 y 1. Cuando el valor se acerca mas a ‘1’ la concordancia es mayor. Cuan-

do el valor es ‘0’ la concordancia que se observa es la que se espera a causa exclusivamente del azar.

Como se puede observar en la Tabla 4.1, los mejores resultados que se pudieron obtener para
la red MLP fue en su mayoria utilizando la combinacién de la funcién de entrenamiento Levenber-
Marquardt (trainlm), funcién de activacion Hyperbolic tangent sigmoid (tansig) y Log-sigmoid(logsig),

con 100 Neuronas y 100 Epocas.

Al igual que en el conjunto de datos Motor Imagery 4-class los mejores resultados que se obtu-

vieron para el conjunto de datos Motor Imagery 2-class se muestran en la Tabla 4.2 y son con las

39
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combinaciones de la funcién de entrenamiento Levenber-Marquardt (trainlm), funcién de activa-

cién Hyperbolic tangent sigmoid (tansig) y Log-sigmoid(logsig), con 100 Neuronas y 100 Epocas.

En las tablas 4.3 y 4.4 observamos los resultados que obtuvieron el mejor desempeiio para los
conjuntos de datos mencionados. El clasificador utilizado en estas pruebas es el Support Vector
Machine (SVM) en el cual los resultados son representados con la métrica Kappa para cada uno de
los 9 sujetos. Este método no muestra resultados favorables haciendo comparacion con los resulta-

dos de la literatura.

Las pruebas realizadas con KNN muestra los resultados con mejor desempefio representado
con la métrica Kappa en las tablas 4.5 y 4.6 para cada uno de los sujetos de los conjuntos de datos
correspondientes. También se muestran la cantidad de vecinos y distancia utilizada para llegar al

ya mencionado desempefio.

Tabla 4.1: Resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2A-Motor
Imagery 4-class, utilizando el filtro Butterworth y la red MLP

| Sujeto | KAPPA | F. ENTRENAMIENTO | F. ACTIVACION | NEURONAS | EPOCAS |

A0l 0.1250 Trainlm Logsig/Tansig 100 100
A02 | 0.2917 Trainlm Purelin/Tansig 25 500
A03 | 0.6250 Trainlm Logsig/Tansig 25 100
A04 | -0.0046 Trainlm Logsig/Tansig 100 50

A05 | 0.0787 Trainlm Logsig/Tansig 500 300
A06 | 0.3704 Trainlm Logsig/Tansig 100 300
AO07 | 0.4583 Trainlm Logsig/Lansig 100 100
A09 | 0.2130 Trainlm Logsig/Tansig 100 100
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Tabla 4.2: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2B-
Motor Imagery 2-class, utilizando el filtro Butterworth y la red MLP

| Sujeto | KAPPA | F. ENTRENAMIENTO | F. ACTIVACION | NEURONAS | EPOCAS |

BO1 | 0.3083 Trainlm Logsig/Tansig 100 100
B02 | 0.1208 Trainlm Purelin/Tansig 25 500
B03 | 0.2125 Trainlm Logsig/Tansig 25 100
B04 | 0.1833 Trainlm Logsig/Tansig 100 50

BO5S | 0.2130 Trainlm Logsig/Tansig 500 300
B0O7 | 0.1670 Trainlm Logsig/Tansig 100 100
BO8 | 0.2830 Trainlm Logsig/Tansig 500 100
B09 | 0.2710 Trainlm Logsig/Tansig 100 100

Tabla 4.3: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2A
Motor Imagery 4-class, utilizando el filtro Butterworth y SVM.

’ Sujeto \ Kappa

A01 | 0.3056
A02 | 0.1435
A03 | 0.3981
A04 | 0.2315
A05 | 0.0436
A06 | 0.1019
AO07 | 0.5417
A08 | 0.4167
A09 | 0.3935
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Tabla 4.4: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2B
Motor Imagery 2-class, utilizando el filtro Butterworth y SVM.

’ Sujeto \ Kappa ‘

BO1 | -0.0250
B02 | -0.0429
B03 | 0.1062
B04 | 0.0000
B05 | 0.0125
B06 | -0.0813
B07 | 0.0750
B08 | -0.1563
B09 | 0.2437

Tabla 4.5: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2A-
Motor Imagery 4-class, utilizando el filtro Butterworth y KNN

| Sujeto | KAPPA | NEIGHBORS | DISTANCIA |

AO01 0.1574 144 Mahalanobis
A02 0.1065 7 Correlation
AO03 0.2222 27 Cosine
A04 0.1342 77 Mahalanobis
A05 0.0278 50 Mahalanobis
A06 | 0.1410 29 Cityblock
A07 | 0.1296 6 Spearman
A08 | 0.1898 22 Spearman
A09 0.3704 42 Seucledian
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Tabla 4.6: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2B,
utilizando el filtro Butterworth y KNN

| Sujeto | KAPPA | NEIGHBORS | DISTANCIA |

BO1 0.1875 237 Correlation
B02 | -0.0071 7 Correlation
B03 0.0313 1 Chebychev
B04 0.0813 4 Mahalanobis
B05 | -0.0500 27 Mahalanobis
B06 | -0.0813 209 Spearman
BO7 | 0.0500 1 Spearman
BO0O8 0.0750 1 Cosine
B09 0.0813 3 Cityblock

Tabla 4.7: Resumen de resultados de aprendizaje maquina del conjuntos de datos 2A-Motor Ima-
gery 4-class

| Sujeto [ MLP-MI | SVM-MI | KNN-MI |
A0l 0.1250 [ 03056 [ 0.1574
A02 0.2917 | 0.1435 [ 0.1065
A03 0.6250 [ 03981 [ 0.2222
A04 | -0.0046 [ 02315 [ 0.1342
A05 0.0787 | 0.0436 | 0.0278
A06 0.3704 | 0.1019 [ 0.1410
A07 04583 | 0.5417 [ 0.1296
A03 0.3108 | 0.4167 | 0.1898
A09 0.2130 | 0.3935 | 0.3704

| Promedio | 0.2743 | 0.2865 | 0.1643 |

Tabla 4.8: Resultados publicados en la literatura del conjuntos de datos 2A-Motor Imagery 4-class

Sujeto \ Kai Keng Ang \ Liu Guangquan \ Wei Song \ Damien Coyle \ Jin Wu

A0l 0.6800 0.6900 0.3800 0.4600 0.4100
A02 0.4200 0.3400 0.1800 0.2500 0.1700
A03 0.7500 0.7100 0.4800 0.6500 0.3900
A04 0.4800 0.4400 0.3300 0.3100 0.2500
A05 0.4000 0.1600 0.0700 0.1200 0.0600
A06 0.2700 0.2100 0.1400 0.0700 0.1600
AQ7 0.7700 0.6600 0.2900 0.0000 0.3400
A08 0.7500 0.7300 0.4900 0.4600 0.4500
AQ09 0.6100 0.6900 0.4400 0.4200 0.3700

| Promedio | 05700 [ 05200 [ 03100 | 03000 [ 0.2900
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Tabla 4.9: Resumen de resultados de aprendizaje maquina del conjuntos de datos 2B-Motor Ima-
gery 2-class

| Sujeto | MLP-MI | SVM-MI | KNN-MI |
BO1 0.3083 | -0.0250 | 0.1875
B02 0.1208 | -0.0429 [ -0.0071
B03 0.2125 | 0.1062 | 0.0313
B04 0.1833 | 0.0000 | 0.0813
B05 0.2130 | 0.0125 | -0.0550
B06 0.1985 | -0.0813 | -0.0813
B07 0.1670 | 0.0750 | 0.0550
BO8 0.2830 | -0.1563 | 0.0750
B09 0.2710 | 0.2437 | 0.0813

| Promedio | 0.2174 | 0.0147 | 0.0409 |

Tabla 4.10: Resultados publicados en la literatura del conjuntos de datos 2B-Motor Imagery 2-class

| Sujeto | Zheng Yang | Huang Gan | Damien Coyle | Shaun Lodder | Jaime Fernando | Yang Ping |

BO1 0.4000 0.4200 0.1900 0.2300 0.2000 0.0200
B02 0.2100 0.2100 0.1200 0.3100 0.1600 0.0900
B03 0.2200 0.1400 0.1200 0.0700 0.1600 0.0700
B04 0.9500 0.9400 0.7700 0.9100 0.7300 0.4300
BO5 0.8600 0.7100 0.5700 0.2400 0.2100 0.2500
B06 0.6100 0.6200 0.4900 0.4200 0.1900 0.0000
B0O7 0.5600 0.6100 0.3800 0.4100 0.3900 0.1400
B08 0.8500 0.8400 0.8500 0.7400 0.8600 0.7600
B09 0.7400 0.7800 0.6100 0.5300 0.4400 0.4700

| Promedio | 0.6000 | 0.5800 | 04600 | 04300 | 03700 | 02500 |
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Los mejores resultados obtenidos en estas pruebas de aprendizaje maquina son mediante el cla-
sificador SVM, pero aun quedando por debajo de los registrados en la literatura. Esto posiblemente
se debid a la complejidad de los conjuntos de datos y el uso de diferentes técnicas de preprocesa-

miento que manejaron los diferentes autores con los cuales se compararon.

A diferencia del método empleado para el preprocesamiento en estas pruebas, los autores de
la literatura utilizaron diferentes filtros pasabandas entre 8 y 30 HZ, y bancos de filtros como el
Common Spatial Partner (CSP). Como clasificadores utilizaron Naive Bayes, Bayesian, Chebys-
hev, LDA y SVM. Tanto para el conjunto de datos Motor Imagery 4-class como para el conjunto

de datos Motor Imagery 2-class.

El algoritmo y el cdlculo para estas pruebas se realiz6 utilizando Matlab R2018a con Windows
10 pro en un equipo ASUS GL552VX. Como se menciond en capitulos anteriores, los conjuntos

de datos se encuentran en formato GDF, por lo que se utiliz6 la herramienta ‘BIOSIG’ para Matlab.

4.2. Aprendizaje Profundo

Los resultados de los modelos basados en aprendizaje profundo que se proponen en este tra-
bajo: CNN, Autoencoder y LSTM, se reportan con la métrica Accuracy con la finalidad de poder
compararse con los resultados que se encuentran en la literatura basados también en modelos de

deep learning. Dichos resultados se muestran en las siguientes tablas.

En la Tabla 4.11 se muestran los mejores resultados obtenidos utilizando la arquitectura pro-
puesta en este trabajo de tesis con el modelo de LSTM. Estos resultados quedan solamente con un

8 % por debajo de los publicados por Ping Wang y Aimin Jiang en [1].

En la Tabla 4.12 se muestran los resultados obtenidos utilizando el modelo propuesto de CNN
con el conjunto de datos Motor Imagery 4-Class y se hace comparacioén con los resultados publi-

cados por Huijuan Yang [41], Siavash Sakhavi [42] y Hyeon Kyu Lee [43].
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Enla Tabla4.13 y 4.14 se muestran los mejores resultados obtenidos utilizando diferentes com-

binaciones de Epocas con los modelos de Autoencoders.

Tabla 4.11: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2A-
Motor Imagery 4-class, utilizando LSTM y comparandolos con Ping Wang [1].

| Sujeto [ ACC LSTM-MI | ACC Ping Wang |

A01 72.85 % 55.90 %
A02 58.50 % 63.20 %
A03 52.78 % 64.50 %
A04 58.43 % 66.00 %
A05 62.84 % 79.90 %
A06 61.76 % 63.50 %
A07 61.86 % 84.30 %
A08 64.47 % 78.90 %
A09 62.54 % 71.00 %
| Promedio [ 61.78% |  69.69% |

Tabla 4.12: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2A-
Motor Imagery 4-class, utilizando CNN.

| Sujeto | CNN-MI | Hyeon Kyu Lee | Siavash Sakhavi | Huijuan Yang |

A01 78.60 % 83.50 % 78.82 % 79.16 %
A02 75.30 % 59.50 % 53.47 % 52.08 %
A03 75.32 % 66.75 % 82.64 % 83.33 %
A04 75.10 % 95.50 % 60.76 % 62.15 %
A0S 75.45 % 80.00 % 59.03 % 54.51 %
A06 75.24 % 75.60 % 43.75 % 39.24 %
A07 75.27 % 77.25 % 82.64 % 83.33 %
A08 76.12 % 85.78 % 83.68 % 82.64 %
AQ09 75.21 % 86.50 % 81.25 % 66.67 %

| Promedio | 7573% |  7893% | 6956% | 67.01% |
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Tabla 4.13: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2A-
Motor Imagery 4-class, utilizando Autoencoder.

’ Sujeto \ ACC AutoEnc-MI \ Epocas

A01 45.80 % 300
A02 34.00 % 500
A03 52.20 % 300
A04 40.30 % 300
A0S 40.30 % 300
A06 44.40 % 300
A07 42.00 % 300
A08 55.40 % 300
A09 46.90 % 300

Tabla 4.14: Mejores resultados obtenidos para cada uno de los sujetos del conjunto de datos 2B,
utilizando Autoencoder.

’ Sujeto \ ACC EEG-MI \ Epocas ‘

BO1 58.30% 200
B02 53.10% 35
B0O3 51.20 % 45
B04 53.30 % 40
B0O5 51.20 % 45
B06 52.70 % 30
BO7 52.90 % 40
B0O8 52.90 % 40
B09 51.70 % 40

Se puede observar que los mejores resultados que se obtuvieron en las pruebas de aprendizaje
profundo son utilizando CNN, quedando un 3 % por debajo de Hyeon Kyu Lee, y arriba de Siavash
Sakhavi conun 6 % y un 8 % de Huijuan Yang. El modelo de CNN propuesto en este trabajo obtiene
un desempeiio constante un poco superior al 75 % con todos los sujetos de prueba. Los otros autores

reportan desempefios que van desde el 59 al 95 % o desde 43 al 83 %.
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Conclusiones

El presente trabajo tuvo como objetivo realizar un andlisis de trabajos que utilizan técnicas ba-
sadas en aprendizaje maquina y aprendizaje profundo con la finalidad de compararlos e identificar
cudles son los mejores modelos para el anélisis de sefiales EEG, particularmente para tareas de
visualizaciones motoras.

Primero se realiz6 una busqueda en la literatura de publicaciones recientes que utilizaron parti-
cularmente dos bases de datos de senales EEG, BCI Competition IV dataset 2A y 2B. Luego, se
implementaron diferentes modelos basados en RNA, SVM y KNN. Los resultados que se obtuvie-
ron muestran que el desempefio con estos algoritmos depende en gran medida de la calidad de los
datos de entrada. En este caso en particular, no se lograron mejores resultados que los reportados
en la literatura con la métrica kappa.

Posteriormente, se implementaron modelos basados en algoritmos de aprendizaje profundo, parti-
cularmente CNN, LSTM y Autoencoders. Los resultados obtenidos con modelos de Redes Convo-
lucionales, lograron en algunos casos superar publicaciones recientes, lo que demuestra que éstos
resultan ser una mejor opcion para el andlisis y clasificacion de sefiales EEG para tareas de visua-
lizaciones motoras.

En trabajos futuros se pretende analizar diferentes conjuntos de datos de sefiales EEG con modelos
basados en aprendizaje profundo y proponer un modelo que independientemente de la sefial logre

identificar a que clase pertenece, es decir, cudl es la intencién del usuario.
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Apéndice A

Autoencoders Motor Imagery 4-class

A.1. Matriz de Confusion de cada uno de los sujetos clasifica-
dos.
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A.2. Pesos del primer y segundo autoencoder de cada uno de
los sujetos clasificados
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Apéndice B

Autoencoders Motor Imagery 2-class

B.1. Matriz de Confusion de cada uno de los sujetos clasifica-

dos.
mmemeee—ee  —~iere—eens e Dataset B02 - Confusion Matrix
1 167 127 146 131
34.8% 26.5% 30.4% 27.3%
4 "
s k]
S 2 73 13 o - 94 109
E_ 152% 23.5% 3 19.6% 2.7%
5 5
o] o
58.3%
41.7%
N v N %
Target Class Target Class
Dataset B04 - Confusion Matrix
Dataset B03 - Confusion Matrix
122 106
114 108
1 23.8% 22.5% 254% 22.1%
2 !
1] 3
5 ; 118 134
o 126 132 i 2
g2 26.3% 27.5% i 24.6% 27.9%
= 3
3
o) )
51.2%
48.8%
[N Vv

9
Target Class

Target Class
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(N “v
Target Class

Dataset BU/ - Contusion mMatrix
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B.2. Pesos del primer y segundo autoencoder de cada uno de
los sujetos clasificados

Pesos del primer autoencoqer B01 Pesos del segundo autoencoder B01
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