UNWERSII]D UTDN[]MA DE QUERETARD U N IVE RSI DAD AUTé N O MA D E

QUERETARO
FACULTAD DE INGENIERIA

CAMPUS AEROPUERTO

Deteccion del movimiento motor imaginario de extremidades en
sefales de EEG usando medidas no lineales y algoritmos de
inteligencia artificial.

TESIS

Como parte de los requisitos para obtener el titulo de

INGENIERO BIOMEDICO

Linea Terminal

BIOSENALES Y BIOINSTRUMENTACION

Presenta
Luis Fernando Xicotencatl Lopez Lazo
Directores
Dr. Carlos Andrés Pérez Ramirez

Dr. Juan Pablo Amézquita Sanchez

Santiago de Querétaro, Querétaro, Mayo de 2021.



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO Universidad Auténoma de Qu erétaro

Facultad de Ingenieria

Ingenieria Biomédica

“Deteccion del movimiento motor imaginario de extremidades en senales de EEG
usando medidas no lineales y algoritmos de inteligencia artificial.”

Tesis

Que como parte de los requisitos para obtener el titulo de
Ingeniero Biomédico.

Presenta:
Luis Fernando Xicotencatl Lépez Lazo

Dirigido por:
Dr. Carlos Andrés Pérez Ramirez
Dr. Juan Pablo Amézquita Sanchez

Dr. Carlos Andrés Pérez Ramirez
Presidente

f\

Dr. Juan Pablo Amézquita Sdnchez
Secretario

Dr. Martin Valtierra Rodriguez 7
Vocal Firma

Ing. Eduardo Martinez Segoviano
Suplente a

Centro Universitario
Querétaro, Qro.
Mayo, 2021



Resumen

Las sefiales de electroencefalograma (EEG) son cominmente empleadas debido a la gran
cantidad de informacion que contiene, asi como a las aplicaciones que se les puede dar: desde
el diagndstico de enfermedades hasta su interpretacion para su empleo en diferentes sistemas.
Un ejemplo del punto anterior es el caso de las sefiales de movimiento motor imaginario (MI)
que, gracias a sus caracteristicas de origen, son las preferidas para ser empleadas en interfaces
cerebro computadora (BCI), ya que con ellas puede realizarse el control y manipulacion de

protesis y ortesis, por mencionar el ejemplo mas evidente.

Este trabajo de tesis propone una metodologia para la clasificacion de dichas sefiales
empleando algoritmos de moderada carga computacional, sin que ello implique perder
exactitud en el proceso (comparada con otras metodologias contemporaneas). De esta
manera, este trabajo propone las bases de un trabajo futuro para el desarrollo de BCIs. En
particular, se trabajaron sefiales de M1 de mano derecha y pierna izquierda provenientes de
una base de datos de 11 sujetos de prueba; de esta base de datos se tomaron las sefiales
adquiridas del electrodo C3 y C4 (en el area de la corteza motora). A dichas sefiales se las
descompuso en tiempo-frecuencia. con la transformada wavelet por paquetes (WPT),
posteriormente, se le extrajeron caracteristicas con diferentes métodos para comparar su
efectividad. Entre los métodos comparados, se encuentran métodos de dimension fractal
como lo son el algoritmo de Katz, el algoritmo de Higuchi, el algoritmo de conteo de cajas y
el algoritmo de Sevcik. Asi mismo se compararon métodos de entropias como lo son la
entropia de Shannon, la entropia de aproximacion y la entropia de permutacion. Empleando
el método de analisis de varianza (ANOVA) no paramétrico, se determind el método de
dimension fractal de Higuchi como el mejor método de extraccion de caracteristicas.
Haciendo uso de una red neuronal multicapa con 20 neuronas en la capa oculta se clasificaron
los datos previamente adquiridos, obteniendo una exactitud del 91.7% clasificando

movimiento de pierna izquierda y mano derecha.

Palabras clave: procesamiento de biosefiales, EEG, movimiento motor imaginario,
transformada wavelet por paquetes, dimension fractal, entropia, ANOVA no paramétrico,

redes neuronales.
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CAPITULO 1
Introduccion

1.1. Introduccion

La discapacidad se clasifica como un fendbmeno complejo que de manera general
abarca: las deficiencias, que son problemas que afectan a la estructura o funcién corporal; las
limitaciones, que dificultan la ejecucion de acciones y tareas; y las restricciones, que son
problemas para participar en situaciones vitales. Globalmente, mas de mil millones de
personas viven con alguna discapacidad; de estas, aproximadamente 200 millones presentan
dificultades considerables en su funcionamiento. En México, de acuerdo con el Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), tan sélo en 2014, la cantidad de personas con
discapacidad represento el 6% de toda la poblacion, lo que significa que alrededor de 7.1
millones de habitantes padecen de alguna discapacidad; de éstos, aproximadamente 64.1%
con discapacidad motora del tren inferior y 33% con discapacidad motora del tren superior
(INEGI, 2017).

Este problema es un motivo de preocupacion ya que, en afios futuros, la incidencia de
este serd aun mayor debido-al envejecimiento de la poblacién. Por esto, la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS) ha propuesto abordar dicha problematica desde la adaptacion del
ambiente hasta la rehabilitacion y acondicionamiento del sujeto para su buen desempefio en
su entorno (OIT et al., 2005). Hablando desde el extremo de la rehabilitacion y
acondicionamiento del sujeto, el movimiento motor imaginario (MI, por su acrénimo en
inglés, Motor Imagery) ha sido empleado a lo largo de los afios como un método de terapia,
asi como para desarrollar interfaces cerebro — computadora (BCI, por su acrénimo en inglés,
Brain-Computer Interface) (Schalk et al., 2004). EI Ml se define como un estado mental
dindmico durante el cual la representacion de cierto movimiento o acto es ejecutada en el
pensamiento sin ninguna salida real de movimiento (Macintyre et al., 2018). Por
consiguiente, el MI es empleado como una terapia, promoviendo la mejora de los sentidos

(Cooper, 2013), aliviando dolor (Williams & Guarino, 2018), mejorando la organizacion



cortical y activando neuronas motoras (Gustitus, 2017), asi como induciendo la excitabilidad
cortico espinal (Macintyre et al., 2018). En este sentido, diversos estudios han sido
desarrollados para, aprovechado este estado mental, adquirir sefiales de electroencefalografia
(EEG) a fin de ser procesadas y clasificadas, 10 que puede generar estrategias de ayuda para
personas con discapacidades, o bien, para controlar algin sistema de actuadores. Un ejemplo
de las aplicaciones antes mencionadas es la implementacion de una BCI para diferenciar el
MI caracteristico del movimiento de la manoy el Ml del pie usando la sefial de EEG (Gandhi,
2015).

Asi bien, una buena clasificacion y caracterizacion de las sefiales de EEG de esta
indole es clave para poder tener una buena respuesta por parte del sistema de actuadores o de
la BCI implementada; y de este modo, poder darles a personas con cierto tipo de
discapacidad, las herramientas necesarias para poder reincorporarse a la sociedad de una

mejor manera.

1.2. Antecedentes

En los Gltimos afios, el MI ha ganado popularidad debido a su potencial para generar
sistemas de movimiento de articulaciones que el usuario pueda manipular con el
pensamiento. Con esto, se abre pauta para usar dicho fenémeno en la asistencia de personas
con discapacidad e incluso, para poder ser aplicado en otros &mbitos, desde telemedicina y
hasta la industria.

A lo largo. de los aflos se han propuesto diversas técnicas de
procesamiento/clasificacion de sefiales EEG enfocadas a MI. Por ejemplo, Liu et al. usa el
método de Grassberger—Procaccia y Higuchi para estimar la dimensién fractal (FD por su
acronimo en inglés, Fractal Dimension). En esta investigacion, ademas, complementando la
FD, se propuso una estrategia de seleccion basada en la matriz de informacion de Fisher para
determinar automaticamente qué canales de EEG aportaban la mejor caracteristica (Liu et
al., 2017). Aunque este método mostré buenos resultados, posteriormente, investigadores de
la universidad de Monash, Malasia, concluyeron que el método de FD es de utilidad cuando
se trata de pocos movimientos que generan valores bien diferenciados, ya que movimientos
simples dan como resultado alteraciones geomeétricas leves, generando valores de fractalidad

muy similares, con diferencias imperceptibles (Namazi & Ala, 2019). En otros estudios, se
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ha abordado la extraccion de caracteristicas de otras maneras, entre ellas, se encuentra la
extraccion de caracteristicas por medio de los patrones espaciales comunes (CSP, por su
acronimo en inglés, Common Spatial Pattern), aunado a un analisis discriminatorio lineal
(LDA, por su acronimo en inglés, Linear Discriminant Analysis) que investigadores de
Pakistan pusieron a prueba. El objetivo de esta metodologia es la deteccion de los
movimientos de la mano izquierda (Mlz), mano derecha (MD) y en estado de reposo (ER).
Se encontro que, con este método, se obtiene una exactitud del 60.61% (Khan et al., 2019).

A partir a los resultados poco favorables de diferentes investigadores, se optd por
hacer uso de redes neuronales convolucionales (CNN, por su acrénimo en inglés,
Convolutional Neural Network). Estas son similares a las redes neuronales, pero difieren
estructuralmente (Teuwen & Moriakov, 2020), ya que estan disefiadas para hacer analisis de
texturas en imagenes, detectando patrones en cualquier lugar de una imagen (Andrearczyk &
Whelan, 2017). Las CNN consisten en capas convolucionales y capas de pooling intercaladas
entre si (Mahmood et al., 2017). Las capas convolucionales se encargan de detectar
caracteristicas de textura, asi como otras caracteristicas no lineales complejas, mientras que
las capas de pooling se encargan de reducir las caracteristicas encontradas en el punto previo,
para su rapido procesado (Davies, 2018). Dicho método de clasificacion mostré mejores
resultados que los métodos anteriores en aplicaciones tales como: el diagndstico de depresion
en sefiales de EEG (Acharya etal., 2018), deteccion de infarto al miocardio (Acharya et al.,
2017), clasificacion de caracteristicas humanas como las proveidas por fotoplestimografia
(Siam et al., 2021). Haciendo uso de una CNN, un grupo de investigadores de la universidad
de King Saud, Arabia Saudita, con el fin de clasificar Ml de MD, Mlz y pies, seleccionaron
de manera aleatoria 8 sujetos para entrenar la red neuronal (RN) y reservaron otro para la
prueba de esta; esto de manera supervisada. Ademas, se hizo uso de diversos niveles de
pooling para la reduccion de parametros y se realiz6 una conexion completa entre capas. Se
lleg6 a una exactitud del 74.50% de acuerdo a la matriz de confusion (Amin et al., 2019). Es
importante notar que los autores concluyen que una estrategia efectiva de deteccion de
movimientos es la fusion de diferentes caracteristicas y técnicas, asi como cortar las sefiales
de entrada de cada sujeto de prueba por la mitad para tener el doble de informacion para
poder entrenar la CNN o bien, utilizar multiples CNN que a la salida concatenen sus

resultados para generar un clasificador basado en algun otro algoritmo que sea efectivo para



diferenciar entre los diferentes movimientos. Debe resaltarse que, segun los resultados
presentados en diversos trabajos, se concluye que hay bandas Unicas de frecuencia en donde

se encuentra informacion relevante (Amin et al., 2019).

Tomando esto en cuenta, otra rama de trabajos realiza la separacion de la sefial EEG
en sus diferentes bandas de frecuencia para detectar los movimientos pensados. En este
sentido, Dai y sus colaboradores han empleado la transformada wavelet por paquetes (WPT,
por su acronimo en inglés, Wavelet Packet Transform) para extraer las mejores caracteristicas
en el plano tiempo-frecuencia. De igual manera, se ha determinado que el mejor tamafio
kernel varia de persona a persona y para eso, se han empleado diferentes tamarnos de éste de
manera simultanea para poder clasificar de mejor manera, a través de una CNN (Guanghai
Dai, Jun Zhou, Jiahui Huang, 2020). Asi bien, también se ha propuesto abordar el problema
de la informacién en bandas unicas aumentando el nimero de bandas de frecuencia hasta
llegar a 16, para poder posteriormente concatenar la informacién y clasificar mediante la
informacion relevante por medio de una CNN. Se obtiene una eficiencia de la deteccion de
un 80% (Zhang et al., 2019).

A partir de los trabajos presentados, es importante notar que se llega a la misma
exactitud usando dos areas distintas de analisis. Un area adicional consiste en el uso del
método de CSP, aunado a un algoritmo que realiza una seleccion de manera automatica de la
banda de frecuencia con las mejores caracteristicas, para asi después aplicar filtros espaciales.
Dicho método, aunado-a una CNN optimizada por el método Bayesiano, muestra resultados
de un 80.03% de exactitud (Olivas-Padilla & Chacon-Murguia, 2019). Asi mismo, Rong
(2020) nota que-al remplazar una sola convolucion de gran tamarfio por varias pequefas y

continuas resulta en una mejor clasificacion con un 82.8% de exactitud (Rong, 2020).

En el campo nacional, diversos investigadores han abordado el problema de diferentes
maneras a lo largo de los afios y se ha visto una medra significante con el avance de estos. A
inicios del 2012, investigadores de Puebla, México, realizaron investigaciones basandose en
el método de analisis autorregresivo y en la extraccion de caracteristicas por el método de
Fisher. Pese a obtener buena exactitud de clasificacion (80.8 %) el método es lento y puede
ser optimizado con técnicas mas recientes como lo son las CNNs (D’Croz-Baron et al., 2012).

Batres-Mendoza y colaboradores abordaron el problema haciendo uso del analisis de la sefial



basado en cuaterniones para clasificar las sefiales en cuestion. Pese a que en su momento fue
una mejora comparada con la investigacién previa, es un método que se descarta por tener
un resultado pobre (41.7% de exactitud) (Batres-Mendoza et al., 2016, 2017). Vega y
colaboradores, empleando sefiales de EEG provenientes de MI de manos, pies y lengua,
determinaron la efectividad de diversos métodos de extraccion de caracteristicas, como lo
son: la correlacion cuadrada de Pearson (R?), el analisis de componente principal (PCA, por
su acrénimo en inglés, Principal Component Analysis), el analisis de componente kernel
principal (KPCA, por su acronimo en inglés, kernel Principal Component Analysis) y el filtro
rapido basado en correlaciones (FCBF, por su acronimo en inglés, Fast Correlation Based
Feature). Asi mismo también evaluaron la efectividad de diversos clasificadores: el LDA, la
maquina de soporte de vectores (SVM, por su acrénimo en inglés, State VVector Machine) y
la RN como algoritmos de aprendizaje. Determinaron que-el-FCBF en conjuncién con la
SVM mostraban los mejores resultados con un 68.71% de exactitud. (Vega et al., 2016). Por
otro lado, investigadores del Instituto Tecnol6gico de Chihuahua, obtuvieron un 81.58% de
exactitud en la clasificacion, con el método de CSP como método de extraccion de
caracteristicas y la SVM como técnica de clasificacion con MI de ambas manos y pies
(Olivas-Padilla et al., 2017).

A nivel local, dos investigadores de la Universidad Autonoma de Querétaro,
realizaron de manera paralela-metodologias para la deteccion de MI en donde ambos
abordaron la descomposicién empirica de modos, pero difiriendo en el método de extraccion
de caracteristicas; se uso teoria de fractales en unay entropias en otra, dando como resultado
un 65% contra un-70.58% de eficiencia respectivamente, resultando evidente que el uso de
las entropias puede ser mejor para la extraccion de caracteristicas de sefiales de EEG (Cruz
Ramirez, 2018; Salazar Guerrero, 2018). Posteriormente y abordando sefiales de epilepsia de
EEG, se realizo otra investigacion en donde se abordd la deteccion anticipada de eventos
epilépticos aqui se usé la WPT vy tres diferentes fractales: Katz, Higuchi y Box. Una vez
obtenidas las bandas de frecuencia de caracteristicas, se usé una RN a modo de clasificador,
obteniendo un 95% de eficiencia. (Pérez Sanchez, 2019). Por otro lado, también en la UAQ,
investigadores recolectaron sefiales de EEG de 5 sujetos sanos, para realizar las tareas de Ml
correspondientes a pie y MD en periodos de 3.5 s con descansos entre ellos de

aproximadamente 2 s. Se preprocesé cada toma usando algoritmo de separacién de fuente a

5



ciegas (BSS) para después pasar por la transformada wavelet continua (CWT) con ventana
de 1s. Con los datos preprocesados, se introducen a la CNN para su clasificado. La CNN se
desarroll6 usando capas de convolucion intercaladas con capas de pooling en el medio y
como parte final una etapa de “aplanado . Finalmente, se validd la informacién y se comparo
con otros métodos, dando como resultado un 94.66% de exactitud. Este resultado es

interesante de mencionar por la efectividad que se logra (Ortiz-Echeverri et al., 2019).

A partir de la informacion presentada en esta seccidn, se observa que las metodologias
mas efectivas hacen uso caracteristicas estadisticas o bien de la bdsqueda de patrones
espaciales en las sefiales EEG, acopladas con un clasificador basado en técnicas de
inteligencia artificial avanzada, como las redes neuronales. En este sentido, debe notarse que
la busqueda de cambios geométricos, asi como su cuantificacion puede generar
caracteristicas cuyos valores numéricos estén mas separados, logrando disminuir la carga
computacional del clasificador sin sacrificar la exactitud del clasificador, siendo un &rea que
debe ser explorada.

1.3. Justificacion

El ser humano tiende constantemente a desarrollar tecnologia que mejore su calidad
de vida, o bien, que facilite las tareas realizadas en cualquier ambito. Por esto, diversos
métodos son propuestos por investigadores de todo el mundo para abrir pauta a soluciones,
asi como a mejores estrategias de resolver problematicas. Los sistemas BCI tienen como
estructura general, en primer lugar, la adquisicion de la informacion (cominmente de sefiales
de EEG) y como ultima etapa el control de algun sistema de actuadores (Chen et al., 2008).
Con esto dicho, resulta particularmente interesante para la neurociencia el gran potencial que
dichos sistemas tienen para mejorar el desarrollo cognitivo y funcional; asi como el gran
potencial que éstas tienen al ser empleadas para reemplazar o restaurar funciones de personas
discapacitadas en materia de desdrdenes neuromusculares, infartos, traumas cerebrales o

lesiones a la médula espinal (Teo et al., 2018).

Ya que en México y en el mundo, las discapacidades de naturaleza motriz son las de
mayor incidencia (INEGI, 2017), la principal justificacion de este proyecto de tesis es
desarrollar un metodo para poder clasificar y caracterizar sefiales de EEG de MI, de manera

no invasiva, para su empleo en una BCI en trabajos futuros. Dicha problemaética, tiene como
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principal dificultad la exactitud de clasificacion, asi como la gran carga computacional del
método de extraccion de caracteristicas (entorpeciendo el proceso). Dichos puntos, de ser
abordados de manera correcta y elegidos los métodos adecuados, podrian marcar una

diferencia.

1.4, Descripcion del problema

En todo momento, el cerebro se encuentra enviando sefiales a todo el cuerpo. Hay
diferentes técnicas que permiten visualizar e interpretar dichas sefiales en caracteristicas que
puedan ser entendibles y manipulables. Un ejemplo de estas sefiales son las EEG, mismas
que tienen una naturaleza complicada en términos de la eleccion de las técnicas de
procesamiento de sefiales, ya que son altamente no lineales, inmersas en un ruido
considerable, ademas de ser no estacionarias. La metodologia que use este tipo de sefiales
debe tomar en cuenta las caracteristicas antes mencionadas, ya que de esta manera la
exactitud y confiabilidad del método resultante no se veran afectadas. En este sentido,
diversos algoritmos basados en la cuantificacion de los cambios geométricos de una sefial no
estacionaria han sido propuestos recientemente, dando resultados efectivos en el
procesamiento de sefiales fisioldgicas como el electrocardiograma y electromiograma (Burns
et al., 2020; George et al., 2017; Murugappan et al., 2020), por lo que su uso puede resultar
en la integracion de una metodologia robusta y confiable que requiera de un clasificador con
menor complejidad, como ‘el perceptrdn multicapa, logrando mejorar los resultados
presentados en el Estado del Arte. Estas consideraciones indican la necesidad de explorar los
algoritmos antes mencionados y verificar su rendimiento en sefiales EEG, pues de esta

manera podria ser posible generar sistemas BCI robustos y confiables.

1.5. Hipotesis y objetivos

1.5.1. Hipdtesis

Mediante la utilizacion de algoritmos de extraccion de patrones no lineales y
herramientas de analisis en tiempo-frecuencia, es posible detectar si una persona mueve
imaginariamente las manos o los pies usando la sefiales de electroencefalografia. Haciendo

una comparativa de métodos, se pueden seleccionar los mejores para tener un mejor



rendimiento comparado con trabajos similares al estado del arte que buscan resolver el mismo

problema.

1.5.2. Objetivo general

Desarrollar una metodologia para identificar si una persona mueve imaginariamente

las manos o los pies usando sefiales EEG y empleando herramientas de descomposicion de

sefiales en el dominio tiempo-frecuencia, algoritmos de extraccion de patrones no lineales y

un clasificador inteligente.

1)

2)

3)

4)

5)

6)

1.5.3. Objetivos particulares
Desarrollar un algoritmo de lectura de las sefiales EEG, empleando el software

MATLAB, a fin de poder cargarlas y ser procesadas.

Programar el algoritmo de tiempo-frecuencia necesario. (como lo es la transformada
wavelet por paquetes) para descomponer la sefial EEG en sus diferentes bandas de
frecuencia, a fin de encontrar aquella que tenga la informacion relevante para poder ser

usada en la deteccion de patrones asociados al movimiento imaginario de manos y pies.

Programar los algoritmos de reconocimiento de patrones no lineales, para poder
cuantificar los cambios que se tienen en cada una de las bandas de frecuencia de las

sefales EEG.

Realizar un analisis exhaustivo, empleando las propiedades estadisticas de las
caracteristicas encontradas, a fin de determinar cual banda de frecuencia es la que

contiene los mayores cambios.

Programar un clasificador basado en algoritmos inteligentes, como lo es una red neuronal
multicapa, para poder generar un sistema que permitan Si una persona movid

imaginariamente el pie o la mano.

Evaluar la eficacia de cada uno de los clasificadores desarrollados, empleando la matriz

de confusion, para determinar cuél es el mas exacto.

1.6. Planteamiento general del problema

El presente trabajo de tesis planteara una solucion que requiere de cuatro pasos

principales, mencionados de manera gréafica en la Figura 1.1



I I Procedimiento general

Sefales de EEG Procesamiento Clasificaciéon Pruebas

Clasificacién de Prueba del
senales. método.

Figura 1.1. Planteamiento general del problema.

En el primer paso, se descargara y preparara la base de datos-correspondiente con
todos los criterios necesarios, como lo es, permiso de la institucion que realiz6 la base de
datos, anonimidad de los pacientes, entre otros. EI segundo paso constara de la extraccion de
caracteristicas de las sefiales divididas en sus diferentes bandas de frecuencias, a fin de
obtener caracteristicas Unicas que seran usadas en el tercer paso, el clasificador, ya que de
esta manera sera posible saber si la persona movié.imaginariamente ya sea la mano o el pie,
para finalmente en el cuarto paso, poder validar la metodologia resultante con las sefiales
remanentes de la base de datos.



2.1.

Sefnales EEG

CAPITULO 2
Fundamentacion Tebrica

La electroencefalografia es una de las técnicas mas antiguas y mejor establecidas para

leer la actividad eléctrica del cerebro, teniendo diversas aplicaciones en las practicas

neuroldgicas (Castro Guzman et al., 2019). Esta fue introducida en humanos por el doctor

psiquiatrico Aleman Hans Berger en 1924 (Louis et al., 2016). La electroencefalografia se

caracteriza por tener una alta resolucion temporal (apta para seguir los rapidos y dinamicos

cambios), y, por lo tanto, sefiales resultantes con ritmos bien definidos, con frecuencias

especificas (usualmente entre 1Hz y 100 Hz) y potenciales evocados para eventos especificos

(de amplitudes entre 10—100 uV aproximadamente) (Bansal & Mahajan, 2019; Michael-Titus

et al., 2010; Srinivasan & Nunez, 2012). La Tabla 2.1 muestra un resumen de las principales

componentes de las sefiales EEG. (Bansal & Mahajan, 2019; Keenan et al., 2013).

Delta

Teta

Alfa

Beta

Gama

Tabla 2.1. Tipos de ondas cerebrales y sus principales caracteristicas.

2
0.5-4 Hz

4-8 Hz

8-12 Hz

12-30 Hz

>30 Hz

A

Presentes en el suefio o meditacion profunda, en
este estado, no hay sentido del entorno, se
promueve la regeneracion por parte del cuerpo.

Presentes en suefio y meditacién ligera, estas
ondas, reflejan aprendizaje y memoria, estan
presentes al despertar y en imaginacion vivida

Presentes en pensamientos tranquilos, en algunos
estados de meditacion, en ER cerebral y en
calma/alerta mental.

Presentes en estados de completa atencion y
conciencia del mundo exterior, asociadas a tareas
cognitivas y resolucién de problemas.

Estas ondas se relacionan con procesos
simultaneos de informacion de diferentes areas en
el cerebro, reflejan el transito de informacién
rapida, son las mas sutiles.
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2.1.1. Adquisicién de sefiales EEG

Las sefiales de EEG, son principalmente el producto de la suma e inhibicion de los
potenciales excitatorios postsinapticos, en su mayoria provenientes de células piramidales de
las capas mas externas de la corteza cerebral. Para que un impulso eléctrico se sume y pueda
atravesar el cuero cabelludo, una gran cantidad de neuronas deben simultaneamente excitarse

con un impulso similar (Keenan et al., 2013).

Esta diferencia de potencial se adquiere mediante un par de electrodos (uno de
referencia y otro estdndar), posicionados en diferentes regiones del cuero cabelludo (Castro
Guzman et al., 2019). En la Figura 2.1 se puede observar un esquema de un electrodo de
diametro, cuyo tamarfio es menor a 1 cm, colocado en la superficie del cuero cabelludo, que
en conjunto con el craneo crean una capa cuya longitud es de entre 1 y1.2 cm. a través de la
cual viajara la sefial de EEG. Se puede remarcar que para un EEG las sefiales captadas seran
de los sitios cercanos a [a, b, d, e, g y h] siendo estos los méas proximales a la superficie,

mientras que las zonas [c y f] seran imperceptibles (Srinivasan & Nunez, 2012).

EEG
Y'//;*;A’_‘ ce
e 0.5-1.0cm
N\ _—"  craneo
1.0-1.2cm
e n
\a L) AL

Figura 2.1. Esquema: electrodo, (cc)cuero cabelludo, crdneo y corteza cerebral.

Por convencion, se emplea el “sistema de electrodos estandarizado 10-20” en donde
se divide el craneo en planos transversos de 10% y 20% del area. En este sistema, los
electrodos estan marcados con nameros y letras especificas para cada region. En la Figura
2.2, se observa el sistema 10-20 con sus diferentes anotaciones segun el I6bulo y hemisferio:
O para occipital, T para temporal, P para parietal, F para frontal, A para region auricular, los

numeros pares para hemisferio derecho, numeros impares para hemisferio izquierdo y Nasion
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e Inion para electrodos de referencia como se puede ver en la Figura 2.3. Asi, se puede tener
una medida para la diferencia de potencial en una region en especifico a lo largo del tiempo
(Bansal & Mahajan, 2019).

Cc4 » « C3

To = Nasion T

P77

o

Figura 2.2. Sistema de electrodos 10-20. A, vista lateral; B, vista posterior; C, vista superior.

Figura 2.3. Sistema de electrodos 10-20. Acomodo de 19 electrodos. *drea del NAS *je, « drea auditiva, * drea
sensoriomotora, ® drea somatosensorial, ® drea estimulo sensorial, ® drea visual.

Las sefiales recogidas por los electrodos son provenientes del cerebro, del ruido
ambiental producido por sistemas electricos y por artefactos bioldgicos. Estos artefactos
pueden ser causados por movimiento corporal, de corazén, muscular, ocular o de lengua. Los

artefactos suelen mezclarse con la sefial que se busca y puede ser un problema en ciertos
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casos. Comunmente se puede deshacer de ellos usando un filtro pasa bandas (Bansal &
Mahajan, 2019; Keenan et al., 2013; Srinivasan & Nunez, 2012). En general, las respuestas
cerebrales adquiridas, son preamplificadas para mejorar la sefial y filtradas para remover todo
el ruido y artefactos existentes. Posteriormente, se procede a convertir la sefial a formato
digital haciendo uso de un convertidor analégico-digital (ADC). Una vez adquiridas, las
sefiales cerebrales son amplificadas, digitalizadas y transmitidas a una interface de
computadora para su posterior procesado (Bansal & Mahajan, 2019).

2.1.2. Movimiento Motor Imaginario

El término movimiento motor imaginario se refiere a la simulacion mental de
movimientos del cuerpo. Este acto representa un rol crucial en el aprendizaje y control de las
extremidades del cuerpo humano (Scherer & Vidaurre, 2018). Esta accion puede ser llevada
a cabo en dos diferentes modalidades; depende en como se vea la persona, a si misma
haciendo la accion en primera o en tercera persona. De cualquier manera, ambos casos son

validos y pueden ser empleados como MI (Mehler et al., 2019).

En la corteza cerebral, existen diferentes areas asociadas a: sentidos, capacidad
cognitiva, pensamiento, entre otras. Dos de ellas'y en las que se manifiesta el Ml es la corteza
motora primaria (c) y la corteza sensorial primaria (d), como se puede ver en la Figura 2.4,
estan ubicadas lateral y medial en'los hemisferios cerebrales, justo enfrente del surco central
y por detras de este respectivamente (Georgopoulos, 1997). Dicho esto, en caso de querer
captar sefiales de dichas cortezas para poder recabar informacion de M1 de un individuo, es

necesario hacer uso de los electrodos situados en C4 y C3 (Scherer & Vidaurre, 2018).

15 g ‘,,, |

f h

Figura 2.4. Lobulo izquierdo cerebral y dreas asociadas. a, corteza prefrontal; b, drea somdtica motora; c, corteza motora
primaria; d, corteza primaria sensorial; e, drea somatosensorial; f, drea de asociacién auditiva; g, corteza auditiva; h,
drea de asociacion visual; i, corteza auditiva.
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2.2.

Herramientas de descomposicion de sefiales en tiempo-

frecuencia

Como se menciono en el capitulo previo, existen diversas metodologias que obtienen

informacion relevante para clasificar los diferentes tipos de movimientos detectados en las

sefiales EEG. ComUnmente, se pueden clasificar en tres tipos:

Técnicas en el dominio del tiempo: estos métodos usan como caracteristica
principal las variaciones en el tiempo de una sefial. Algunas de estas técnicas
empleadas para sefiales de EEG son valor medio, integral cuadrada simple,
amplitud de Wilson, entre otras (Khorshidtalab et al., 2012).

Tecnicas en el dominio de la frecuencia: los métodos en materia de la frecuencia,
se valen de herramientas como la potencia espectral, la transformada de Fourier
corta y la transformada rapida de Fourier empleada en EEG, por ejemplo, para
identificar tareas cerebrales con respecto a los picos del espectro resultante
(Medina et al., 2018).

Técnicas en el dominio de tiempo-frecuencia: un analisis de tiempo-frecuencia es
esencial para el procesado de sefiales; generalmente y dependiendo de la técnica,
se requiere extraer ciertos eventos o caracteristicas en frecuencias exactas o bien
en tiempos especificos presentes en las sefiales (Chui & Mhaskar, 2016; Ewins,
2001).

Evidentemente, a partir del uso de las herramientas de descomposicion tiempo-

frecuencia es posible que los cambios que generan los diferentes tipos de movimientos en las

sefiales EEG puedan visibilizarse de mejor manera, lo que por ende podria generar

metodologias mas efectivas para la clasificacion de las mismas. Una de las herramientas

tiempo. frecuencia es la Transformada Wavelet (WT, por su acrénimo en inglés, Wavelet

Transform) (Mitrovi¢ et al., 2010). Las caracteristicas de esta técnica se explorardn en las

siguientes subsecciones.

2.2.1. Transformada Wavelet

El particular interés principal de la WT es el realizar el analisis de sefiales no

estacionarias; esta provee una alternativa a la clésica transformada de Fourier de tiempo
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reducido (STFT). Mientras la STFT emplea una sola ventana de analisis, la WT usa diversas
ventanas: ventanas cortas para frecuencias altas y ventanas largas para bajas frecuencias
(Rioul & Vetterli, 1991). Como se puede observar en la Figura 2.5, la WT tiene un mejor
desempefio por su caracteristica dindmica de ventanas de diferentes tamafios en todo el

tiempo, para diferentes frecuencias (Kehtarnavaz, 2008).

Frecuencia

Tiempo Tiempo Tiempo
(@ (b) ©

Figura 2.5. Comparacién de herramientas de descomposicion en tiempo-frecuencia. (a) Transformada discreta de
Fourier, (b) STFT, (c) WT.

A diferencia de la transformada de Fourier, en donde se utilizan funciones
trigonométricas (seno y coseno) como funciones base, en la WT se hace uso de funciones
ortogonales, mejor conocidas como ondoletas (wavelet) madre. Esto abre pauta para que sea
posible investigar diferentes wavelets madre en diferentes sefiales. Algunas de las ondoletas
madre que se emplean son la Daubechies, Coiflets, Haar y Sombrero Mexicano, por
mencionar las mas importantes. Dentro de la familia de las ondoletas madre Daubechies,
existe la db44. Esta ondoleta-madre en particular, posee caracteristicas simétricas, asi como
picos afilados que pueden ser bien acoplados con las sefiales naturales. Algunas de las sefiales
con las que ha demostrado tener amplia similitud es con las sefiales de EEG (Rafiee et al.,
2011).

Existen diferentes tipos de WT entre ellas estan: CWT, WT Discreta (DWT, por su
acrénimo en inglés, Discrete Wavelet Transform) DWT rapida, WPT por mencionar las mas

usadas (Donald et al., 2009). La CWT esta definida por la ecuacion:

Yiex j_ Oof (O, (t)dt 21
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donde f(t) es una funcion continua integrable en el tiempo. El operador * se encuentra ahi
para conjugaciones complejas. La ondoleta madre 1 (t) es continua en tiempo y frecuencia,
y se modificada en diferentes ondoletas hijas por los coeficientes k de escalamiento y y de

desplazamiento:

wx,x=i¢(t_x> 22

En la Figura 2.6, podemos apreciar la ondoleta madre de tipo. Sombrero Mexicano
con diferentes escalas y diferentes posiciones, en donde k € R* 'y y € R. La ondoleta
mostrada al centro, es la ondoleta madre base, es decir, que no esta escalada ni trasladada,
mientras que las graficas ubicadas a los lados son las ondoletas hijas (Nikookar, 2013).
Evidentemente, al modificar tanto la escala como el desplazamiento de la ondoleta madre es
posible obtener las componentes de las diferentes escalas de frecuencias que la sefial tiene.
La CWT permite modificar los pardmetros antes mencionados sin ninguna restriccion, a costa
de requerir una carga computacional elevada para poder calcular los resultados. Por esta
razén, deben explorarse alternativas gque permitan obtener los mismos resultados que la CWT
pero con un costo computacional menor (Lotfollahi-Yaghin & Koohdaragh, 2011; Shao &
Sun, 2001).

—x=1,7=0
+—k=2,y=15

f L Tex=1g=5

Figura 2.6. Ondoleta madre en diferentes escalas y posiciones.

2.2.1.1. Transformada Wavelet por Paquetes
Un Banco de Filtrado es por definicion, un conjunto de filtros vinculados por

submuestreo y sobremuestreo en donde se usan filtros pasa altas y pasa bajas (Hong et al.,

16



2005). Esta herramienta, es empleada para la DWT y también para la WPT de tal manera

que se puede hacer una descomposicion usando bancos de filtrado de dos canales a lo largo

de un algoritmo jerarquico conocido como algoritmo piramidal (Nikookar, 2013).

Normalmente, la DWT implementa un banco de filtrado no uniforme, pues solamente

la sefial resultante del filtro pasa bajas es descompuesta iterativamente. En la WPT, se usa la

estructura de descomposicion tipo arbol o piramidal (Figura 2.7) para implementar el

algoritmo de descomposicion en las ramas del filtro pasa altas (detalles, D) y el filtro pasa

bajas (aproximaciones, A) (Jaffery & Islamia, 2014). De esta manera, ya que las altas

frecuencias estan descompuestas de la misma manera que las bajas frecuencias, la WPT tiene

una resolucion en frecuencias igualmente espaciada (Nikookar, 2013).

Nivel de Descomposicion 1
Nivel de Descomposicién 2

Nivel de Descomposicion 3

Seiial

Al

AA2

DA2

D1

AD2

DD2

—— —— —— ——

AAA3

DAA3

ADA3

DDA3

AAD3

DAD3

ADD3

DDD3

Figura 2.7. Diagrama de drbol de detalles.y aproximaciones de WT por Paquetes.

La WPT esta definida por:

W (t) = 27/2En (2t — k)

2.3

donde j representa el coeficiente de escalamiento, k el coeficiente de traslacion, n el

coeficiente de modulacion y & los coeficientes de la WT a cierto nivel, que son calculados

por la convolucion de la wavelet y el filtrado a escala de los coeficientes de la wavelet por

paquetes del anterior nivel. Asi bien, la WPT, se obtiene a través de las ecuaciones recursivas:

w2(6) =2 2 h(k)E" (2t — k)

k=—c0

2.4
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W) =VZ ) g(0g" 2t - k)

k=—00

en donde g(k) y h(k) denotan los coeficientes de las funciones wavelet. Ahora, Gnicamente
es necesario realizar un banco de filtrado de dos canales para cada una de las aproximaciones
y detalles (Nikookar, 2013). Es importante notar que tanto j como k se calculan usando
potencias de 2, lo que optimiza el consumo de recursos que los algoritmos emplean para

estimar la respuesta (Nikookar, 2013).

2.3. Caracteristicas no lineales

Laactividad eléctrica del cerebro, medida por un EEG, muestra un ambiente complejo
con propiedades dindmicas no lineales; por esto, los métodos no lineales son los predilectos
para abordar este tipo de sefiales, en lugar de los tradicionales métodos lineales (Natarajan et
al., 2004). Dicho de otra manera, no se pueden representar adecuadamente sefiales de EEG
por modelos lineales. Esto se ha comprobado multiples veces, comparando métodos lineales
y no lineales, siendo estos Gltimos los que destacan por sus buenos resultados (Hazarika,
1997). Entre los métodos que se sobresalen para abordar estas caracteristicas no lineales y

poder interpretarlas esta la FD y las Entropias (Amarantidis & Abasolo, 2019; Bialy, 1989).

2.3.1. Fractales

Los fractales son sistemas espaciales o temporales, jerarquicos y en algunos casos
complejos que se rigen por algoritmos iterativos y reglas a escala. Los patrones con este tipo
de sistemas, se repiten por definidos rangos y escalas como se puede apreciar en la Figura
2.8 (Snyder & Vézquez, 2005; Tuller & Or, 2004). La geometria fractal puede ser aplicada
para describir cuantitativamente la irregularidad y forma de diferentes objetos o sefales,
estimando su FD (Dauphiné, 2017).
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Figura2.8. Fractal en diferentes niveles jerdrquicos. (a) Nivel 1, (b) Nivel 2, (c) Nivel 3.

La FD, es usada para estimar la similitud o afinidad con la misma sefial, esto puede
ser determinado con sefiales (principalmente resultante de descomposicion wavelet) o bien
analizando iméagenes por medio de las irregularidades promedio que presente la sefal
(Dauphiné, 2017; Mwema et al., 2020). Existen diferentes tipos de dimensiones fractales y
estas pueden ser calculadas de diferentes maneras, por ejemplo, por correlacion, espectros de
energia, descomposiciones de Fourier, descomposiciones wavelet, entre otras técnicas
(Dauphing, 2017).

2.3.1.1. Box Counting
La FD Box Counting (BFD) tiene cierta resistencia al ruido por lo cual puede extraer
caracteristicas de diferentes complejidades de una sefial previamente procesada (Li et al.,
2018). Esta es calculada suponiendo que una malla de cajas en una cuadricula, envuelve la

sefial en el tiempo. Asi, estima la fractalidad sobre las cajas ocupadas.

Por definicidn, la aproximacion de la BFD es:

10X — x5l 2.6

In (ZIiV=11 l+1At i
In(At)

donde, x; es una funcion en el tiempo, con N numero de muestras, en un intervalo de tiempo

At (Pifia-Vega et al., 2021).

BFD = —

2.3.1.2. Katz
Para una sefial en el tiempo (x;, y;) con N nimero de muestras, la FD de Katz (KFD),

se define como:
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log(N) 2.7
log(N) + log (%)

donde d esta definida como la mayor distancia entre la primera muestra y las subsecuentes,

KFD =

asi como L que es la distancia Euclidiana entre puntos sucesivos de la misma sefial (Katz,

1988; Pifia-Vega et al., 2021); dichas sefales se definen por:

N 2.8
L= Z V& —xi21)? + i — ¥i-1)?

i=2
d = max((x; — x;-1)* + Vi — yi-1)?) 2.9

2.3.1.3. Higuchi
Para poder implementar la FD de Higuchi (HFD), se debe construir una nueva serie
de tiempo (X;*) proveniente de nuestra sefial, de numero de muestras N, de origen; esta,

definida de la siguiente manera:

N—m
] _ k) 2.10
k

donde m es la muestra inicial de tiempo y k el intervalo entre dos muestras sucesivas. Para

X = X(m), X(m + k), X(m + 2k), ..., X (m + [

cada secuencia X;*el promedio de longitud L es calculado con la siguiente ecuacion:

[N__m] N1 2.11
<Zi=f |X(m+ik)—X(m+(i—1)-k)|> Wk
k
Lm(k) = k
Posteriormente, se calcula la longitud promedio total, definida a continuacion:
k 2.12
LD = ) Ln(B)
m=1
Para finalmente, transformarse en:
1
In[L(k)]aDIn (E) 213
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donde la pendiente D es considerada el valor de la HFD de una sefial en particular (Higuchi,
1988; Pifia-Vega et al., 2021).

2.3.1.4. Sevcik

El método FD de Sevcik (SFD) es considerado una variacion de la KFD, pero en este

caso, la sefial de tiempo es normalizada como se muestra a continuacion:

X min(x) 2.14
Y= max(x) — min(x)
" yi — min(y) 2.15
Vi

" max(y) — min(y)

Asi bien, la SFD de la sefial previamente normalizada es estimada por la siguiente
ecuacion:

B log(L) +log(2) 2.16
~log(2 *(N + 1))

donde L es la distancia Euclidiana entre los puntos sucesivos previamente normalizados:

SFD

N 2.17
L= D0 = 57 + 0 =y
=2

2.3.2. Entropias

Laentropia es conocida como una medida no lineal, capaz de describir la aleatoriedad
en una sefal en el tiempo. Por esta razon, ha sido aplicada en diferentes campos para detectar
y-cuantificar cambios en las formas de onda, asi como en vibraciones, sefiales de EEG y
ECG. A lo largo de los afios, se han presentado diversos algoritmos de entropia, para calcular
la aleatoriedad de una sefial en el tiempo, entre estos métodos, se encuentran Shannon,
Aproximacion, Permutacion, entre otras (Amezquita-Sanchez, 2021).
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2.3.2.1. Shannon
Shannon presenta el concepto de “informacion” de una fuente discreta sin memoria
(en donde los valores de salida son independientes de cada momento de tiempo) como una
funcién que cuantifica la “incertidumbre” de una variable aleatoria (los posibles valores que
puede tomar a la salida) en cada punto discreto del tiempo (Espinosa-Paredes, 2021). En
pocas palabras, entre mayor complejidad geométrica tenga la sefal, “mayor incertidumbre”
tendra, pues no habra valores que se repitan. La entropia de Shannon (ES), mide la

aleatoriedad de la seflal como se muestra en la ecuacion:

K 2.18
ESCO = = ) p(xloga[p(xo)]

donde x; denota las posibles salidas que pueden ser tomadas por la sefial X con la
probabilidad p(x;) (Pifia-Vega et al., 2021; Shannon, 1948).

2.3.2.2. Permutacion
Asi como otras entropias, la entropia de Permutacion (EP) mide la incertidumbre en
la distribucion de la frecuencia. La EP tiene dos pardmetros predefinidos, el “orden” que es
el nimero de puntos de datos en cada subanalisis; y el “retraso”, que es el nimero de muestras
abarcadas para cada sub analisis (Olofsen et al., 2008). Para calcular el valor de la entropia
de permutacion de unasefial en el tiempo con N muestras es primero dividida en una serie
de nuevas sefiales X; en orden ascendente de acuerdo a el retraso y una dimension

embebida m (Amezquita-Sanchez, 2021).

Xi = [xifxi+'r: -":xi+(m—1)‘r] 2.19

Asibien, la EP esta definida por:

m! 2.20
EP(m) = = ) p(m)in(m)
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En donde para cada valor de m existen m! valores posibles de permutacion o patrones

Tt con frecuencias relativas:

f(m) 2.21
[N—=(m—1)1]

p(m) =

donde f (1) representa la frecuencia de ocurrencia de T en la serie de tiempo. Asi bien el

valor de la entropia de permutacion calculada estd normalizado de acuerdo a:

_ — X p(min (m) 2.22

EP In (m!)

2.3.2.3. Aproximacion

La entropia de aproximacion (EA) esté definida por:

EA = ®™(r) — d™1(7) 2.23

En donde:
1 N-m+1 224
m — _ m
0= ()" S v

i=1

De los cuales C;™(r) es un factor de normalizacion y r la tolerancia de la sefial de tiempo.

Crry = (d[X(i),X(i) < r]) 2.25

N—-m+1
La distancia entre X; y X;, d[X;, X;], esta dada por:

d[X, X;| = (Jnax (i +k—1) = x( + k= 1) 2.26
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2.4, ANOVA

La idea general del ANOVA, es tabular la variabilidad de todos los resultados del
experimento, y dividirla en variabilidad entre grupo contra variabilidad dentro grupos. De
esta manera, si la variabilidad entre grupos es mayor que la variabilidad dentro grupos, al
menos uno de los grupos tiene una media que significativamente diferente. Esta, es una
herramienta paramétrica que supone diferentes asunciones acerca de la distribucion de los
datos (Smalheiser, 2017):

. Cada grupo estd muestreado desde una distribucion normal.
. Cada punto del mismo grupo es independiente de otros, muestreados
aleatoriamente y siguiendo la distribucién.

. La varianza del grupo es similar.

2.4.1. ANOVA no Paramétrico

La prueba de Kruskal-Wallis, es una prueba no paramétrica también llamada
“ANOVA de una via en rangos” o “ANOVA no paramétrico”, que puede ser usada para
determinar si hay diferencias estadisticas significantes entre dos o0 méas grupos de una variable
independiente en una variable dependiente ordinal o continua. Esta prueba no te dice cual de
los grupos comparados se desvia, pero-si te dice que dos grupos son diferentes, para su

calculo, es necesario tener mas de 5 muestras por grupo y esta definida por la siguiente

ecuacion:
W= 12 TZ T} . T? 3+ 1) 2.27
~atn+1) \ng  my, ny n

donde n,, es el tamafio de las muestras, n es el namero total de muestras y T,,, son las
sumatorias de las muestras. Para conocer el valor-P asociado a ese resultado, se pueden

consultar tablas de distribucion probabilistica (Lagrone, 2011).
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2.4.2. Valor-P

El valor P, uno de los resultados de un ANOVA, indica la probabilidad para cierto
modelo estadistico que cuando la hipétesis nula es verdadera, la sumatoria estadistica deberia
ser igual o mayor que los resultados observados. Asi bien, el valor P indica qué tan
incompatible son los datos con respecto a un modelo estadistico especifico. Mientras méas

pequefio sea el valor P, mayor incompatibilidad habra entre los datos (Nahm, 2017).

Como ejemplo, se muestra en la Tabla 2.2 una comparativa de tres tipos de conjuntos
de datos. El primero, son dos conjuntos de datos que difieren completamente entre sus
elementos, se puede ver tanto en la disposicion de las gréaficas como en el diagrama de cajas
y bigotes; de igual manera, esto se ve reflejado de manera numérica por el valor P de 0.0. En
el segundo, con una muestra mas afin, el valor P se aproxima mas a uno con un valor de
0.1117. Por ultimo, y como tercer ejemplo, se presentan dos conjuntos de datos con
elementos similares estadisticamente; es tanta la similitud, que el valor P es de 0.8815,

aproximandose en demasia a 1.

Valor P Gréficas de conjuntos de datos Diagrama de cajas y bigotes
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Tabla 2.2. Ejemplo de tendencia de Valor-P a 1y 0 en diferentes conjuntos de datos.

2.5. Redes Neuronales

Las redes neuronales son herramientas estadisticas de modelado de informacion no lineal,
compuestas de nodos altamente interconectados que pueden describir relaciones complejas
entre entradas y salidas (Penm et al., 2013). Esta herramienta es una técnica de inteligencia
artificial que imita la manera de trabajar del cerebro humano. Comunmente, es empleada para

resolver problemas complejos y extensos de diversas naturalezas.

Una RN esta compuesta de capas donde cada una de estas se conforma por una serie
de nodos, conexiones, pesos, bias, funciones suma y funciones de transferencia (Casas,
2020); donde se calcula una funcion a partir de las entradas del sistema por medio de la
propagacioén de los valores obtenidos de las neuronas de entrada y las neuronas de salida y
usando pesos cono parametros intermedios. La principal ventaja de estas herramientas de
inteligencia artificial, es la habilidad de generalizar su aprendizaje adquirido en el

entrenamiento y usarlo.en'nuevos casos (Neapolitan & Neapolitan, 2018).

2.5.1. Arquitectura y topologia

La neurona es la unidad fundamental de una RN y se compone de diversas etapas
como se puede ver en la Figura 2.9. Una neurona tiene a la entrada (input) una serie de
atributos representados como nodos (p) los cuales seran analizados para poder tener una
salida. Estos constituyen la capa de entrada, también llamado vector de entrada. Estas
entradas son modificadas por los pesos (W, que modifican la entrada segun los parametros
establecidos), que pueden ser modificados de acuerdo a la bias (b) establecida (que es una
correccion escalar), para producir una entrada a la red. Posteriormente el resultado (n) es

pasado por una funcion de transferencia (f) para dar una salida (a) que puede ser la entrada
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de otra neurona en una capa oculta intermedia o bien la salida final (Casas, 2020; Neapolitan
& Neapolitan, 2018).

Entrada Neurona

Figura 2.9. Estructura de una neurona. P: nodos de entrada, W: pesos, b: bias, n: salida del sumador, entrada de la
funcion de transferencia, f: funcion de transferencia, a: salida.

Cuando multiples neuronas se combinan para trabajar en paralelo, se forma una
estructura llamada “capa”. Una RN est4 compuesta por diversas capas de neuronas en donde
la salida de una capa constituye la entrada de la siguiente capa. Asi bien, el nimero de
entradas, capas intermedias, salidas, y el tipo.de funcion de transferencia empleada, definen
la arquitectura de una red. De esta manera, la arquitectura determina la topologia de la red.

Hay tres diferentes tipos de arquitectura de red que se pueden identificar:

e Red de capa Unica: consiste en un vector de entrada conectado a una sola capa de N
namero de neuronas.

e Red multicapa: se caracteriza por tener una o0 mas capas intermedias a las cuales se
les llama “capas ocultas”, como se muestra en la Figura 2.10 (Neapolitan &
Neapolitan, 2018).

e Red recursiva: es una red con retroalimentacion, en donde algunas de las salidas
estan conectadas a las entradas (Casas, 2020).
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Capa de Entrada

Figura2.10. Esquema de una RN multicapa. En donde x: entradas, input layer: capa de entrada,-Hidden layer: capa
oculta, output layer: capa de salida e y: salida.
De manera general, para desarrollar el clasificador se usa la red multicapa, ya
que ésta tiene la flexibilidad para detectar los patrones de clasificacion y asociarlos a la clase
que le corresponda. Para realizar este proceso, es necesario entrenar la red para que pueda

detectar los patrones (Casas, 2020).

2.5.2. Algoritmo de entrenamiento

El proceso de aprendizaje es clave paralas redes neuronales de la misma manera que
para los humanos. En este proceso, se modifican los pesos y las bias de la red hasta que una
cierta condicion se ha alcanzado. El aprendizaje puede ser de una de tres maneras:
aprendizaje supervisado, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje no supervisado (Casas,
2020).

2.5.2.1. Aprendizaje supervisado

Las redes neuronales supervisadas, se caracterizan por tener a la entrada datos
previamente analizados para obtener una salida deseada. La informacion de entrada es
llamada “informacion de entrenamiento” y sus correspondientes salidas son llamadas el
“objetivo”. En este caso, la RN trata de encajar el modelo a partir de cambios constantes en
los pesos y las bias de la red para aproximar la salida de esta a los objetivos deseados. Esto
es repetido iterativamente hasta que una medida estadistica determina que ha sido
exitosamente entrenada. Finalmente, se debe de probar la RN con una base de datos diferente

a la del entrenamiento para probar la misma (Casas, 2020).
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En este sentido, el algoritmo de entrenamiento mas empleado es la retropropagacion.
En el caso de la RN multicapa, el error es una complicada funcion compuesta de los pesos
de las capas previas. La retropropagacion emplea la regla de la cadena (técnica usada en
calculo diferencial) para calcular los gradientes (direcciones) del error en términos de suma
de producto de gradientes locales resultante de las diferentes rutas que se pueden tomar desde
un nodo hasta la salida. El algoritmo de retropropagacion, es una aplicacion de la
programacion dinamica. Esta esta compuesta de dos fases, de avance y retroceso. En la
primera fase, se calculan los valores de salida y las derivadas locales de varios nodos, y en la
segunda fase, se acumulan los productos de estos valores locales en las rutas desde el nodo
hasta la salida (Hagan et al., 2006; Neapolitan & Neapolitan, 2018).

e Fase de avance: en esta fase, las entradas para una instancia de entrenamiento, se
alimentan dentro de la RN. Esto da como resultado, una cascada de calculos hacia
adelante a través de las capas, usando el conjunto de pesos actual. La salida final
prevista se puede comparar con la de la etapa de entrenamiento y se calcula la
derivada de la funcion de error con respecto a la salida. La derivada de este error
ahora se calculara con respecto a los pesos en todas las capas en la fase de retroceso.

e Fase de retroceso: el principal objetivo de la fase de retroceso, es aprender el gradiente
de la funcion de error con respecto a los diferentes pesos usando la regla de la cadena.
Estos gradientes, son empleados para actualizar los pesos. De esta manera, ya que los
gradientes son obtenidos de reversa (empezando en la salida) a esta etapa del

entrenamiento se le conoce como etapa o fase de retroceso.

En resumen, EIl primer paso es propagar la entrada a través de la red hacia adelante:

a® =p 2.28
qmtl = fm+1(Wm+1am + bm+1) param=0,1,..,M —1 2.29
a=aM 2.30
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El segundo paso es propagar las sensibilidades de la red hacia atras a través de la red:

sM = —2FM(nM)(t - a) 2.31

s™ = Fm(n™)(Wmt ) Ts™*1 param =M —1,...,2,1 2.32

Finalmente, los pesos y bias son actualizados:

Wm(k+1) =Wm(k) —as™(a™ )T 2.33

b (k + 1) = b™(k) — as™ 2.34

Siendo « la taza de aprendizaje, s la sensibilidad de cierta capa ante la entrada, Mel

numero de capa, t el valor objetivo y F la funcion de transferencia derivativa (Hagan et al.,

2006).
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CAPITULO 3
Metodologia

3.1. Metodologia propuesta

A continuacion, en la Figura 3.1, se muestra la metodologia para el procesamiento de

sefiales de EEG para la deteccidon y clasificacion de MI de pierna izquierda (P1) y MD.

M !-h
547 437

2. Preprocesamiento
de la Sefial

5

3. Procesamiento 4, Analisis .
Clasificacion

de la sefia estadistico

1. Preparacion
de la sefial

Figura3.1. Metodologia propuesta.

Como se observa en la figura, la metodologia propuesta consta de 5 pasos principales, que

son:

1. Preparacion de la sefial. Se realiza el acondicionamiento de la base de datos (ver
seccién 3.2 “Descripcién de la base de datos) que consistira en dos partes. En la
primera parte, se divide la sefial de cada uno de los pacientes de la base de datos en
eventos de actividad y reposo. La segunda parte consiste en dividir la sefial de eventos
de actividad previamente adquirida, en los diferentes tipos de movimiento que
componen la sefial: MD, Mlz, Pierna Derecha (PD), PI, Lengua y ER. De esta manera
se puede trabajar con los tipos de movimiento deseado. Se aplica el mismo proceso a
las sefiales de todos los pacientes de la base de datos para continuar con el paso 2.

2. Preprocesamiento de la sefial. Para el segundo paso, se toman las sefiales de Ml Pl
y de MD provenientes de los electrodos C3 y C4 de cada paciente. A estas cuatro
sefiales de cada paciente se les aplica la WPT con un nivel de descomposicion de 5y
con una Ondoleta madre Daubechies 44, para tener 32 descomposiciones. Asi, se
obtienen 128 sefiales por cada paciente para poder continuar con el proceso.
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3. Procesamiento de la sefial. El siguiente paso, consiste en aplicar diferentes técnicas
de extraccion de caracteristicas a las sefiales resultantes del paso anterior. A las
sefiales, se les aplican métodos de FD como lo son el método Box, algoritmo de
Higuchi, algoritmo de Katz y algoritmo de Sevcik; ademas de técnicas de entropia
como el algoritmo de Shannon, método por Aproximaciones y método por
Permutaciones. De esta manera se obtiene un solo valor por cada vector de WPT para
todas las descomposiciones y los tipos de movimientos de ambos electrodos
seleccionados. Por tanto, para cada electrodo se tienen 64 valores (32 para cada tipo
de movimiento), por cada tipo de FD o entropia. De esta manera, se resaltan las
caracteristicas mas relevantes de cada movimiento para tener parametros
discriminatorios y asi clasificarlos de manera efectiva. Para poder optimizar el
proceso, se agrupan los valores de todos los pacientes por tipo de movimiento,
electrodo y fractalidad. Por lo que de este paso.resulta un pequefio vector por cada
tipo de fractalidad/entropia, electrodo, -descomposicion wavelet y tipo de
movimiento.

4. Analisis estadistico. Ahora con los datos agrupados, se evalUa estadisticamente por
medio de un andlisis de varianza (ANOVA) no paramétrico los mejores conjuntos de
datos de fractalidad o entropia, aqui se ingresan en comparacion los dos tipos de
movimientos para el mismo: electrodo, técnica de extraccion de caracteristicas y
descomposicion wavelet. De esta manera, se puede determinar cuales son los datos
que aportan una informacion mas sustanciosa para discriminar entre ellos de acuerdo
a su valor P. De este andlisis se selecciona el mejor electrodo, tipo de extractor de
caracteristicas y descomposicién wavelet para clasificarlo con una RN.

5. Clasificacion. Como paso final, y ya seleccionado el conjunto de datos con mejores
resultados del ANOVA (en donde se selecciona el tipo de extractor de caracteristicas
para que descomposicion de qué electrodo) se disefia una RN multicapa (probando
diferentes cantidades de capas ocultas y nimeros de neuronas) para que clasifique
satisfactoriamente los dos diferentes tipos de movimiento. Se dividen los datos para

entrenar, validar y probar la red. Posteriormente, se analizaran los resultados.
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3.2. Descripcion de la base de datos empleada

La base de datos empleada, llamada “A large electroencephalographic motor imagery

dataset for electroencephalographic brain computer interfaces”, fue adquirida de

SCIENTIFIC DATA (https://www.nature.com/articles/sdata2018211#Sec20) considerada

de acceso publico. A continuacion, se describiran algunos de los aspectos mas relevantes de

dicha base de datos.

3.2.1. Participantes y procedimientos

La base de datos cuenta con 60 horas de grabaciones de 13 participantes, mas de
60000 ejemplos de Ml y 4 paradigmas diferentes. Todos los experimentos fueron aprobados
por el comité de ética de la Universidad de Toros y la Universidad de Mersin en la ciudad de
Mersin, Turquia. La investigacion consta de 13 participantes entre las edades de 20 y 35 afios,
todos ellos estudiantes sanos de las universidades antes mencionadas. La muestra consta de
8 sujetos masculinos y 5 sujetos femeninos. Ninguno de ellos con presencia de condiciones
psiquiatricas ni medicados o con alguna contradiccion para la grabacién de sefiales de EEG.

Los sujetos seran identificados de ahora en adelante por “Sujeto A” hasta “Sujeto M.

Cada grabacion fue organizada como una secuencia de tres segmentos de
interacciones de BCI de 15 minutos cada una, separadas por 2 minutos de descanso. Cada
grabacion consta de 2.5 minutos al inicio en donde se le mencion0 al sujeto de prueba que se
relajara. Durante los segmentos de actividad los sujetos realizaron mas de 300 pruebas
ejecutando diferentes instrucciones de MI provenientes de una interface grafica (1G). Cada
prueba comenzd con un estimulo visual en la IG, esta permanecid en la pantalla por 1 segundo
durante el cual, los participantes ejecutaron el movimiento indicado una sola vez,
posteriormente, se hizo una pausa de 1.5-2.5 segundos, terminando la prueba. Con todos estos
segmentos de actividad y de descanso, cada grabacion tiene una duracion de entre 50 y 55
minutos en donde las sefiales de EEG fueron grabadas continuamente.

3.2.2. Adquisicion de los datos

La base de datos de EEG fue adquirida haciendo uso del sistema EEG-1200 JE-921A,
una estacion médica de EEG usada en diversos hospitales; este cuenta con mediciones de alta
precision de EEG de hasta 38 canales. Para esta base de datos, se utiliz6 el sistema

internacional estandarizado 10-20. Se acondiciond el cuero cabelludo de cada participante,
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limpiando la superficie y midiéndola para acomodar los 22 electrodos (19 electrodos de
adquisicién, 2 electrodos de referencia y 1 electrodo bipolar para la sincronizacion de los
datos), cada uno con gel conductor. Asi bien, se monitorearon las impedancias para que estas

fueran <10kQ con el modo de chequeo de impedancia del sistema EEG-1200.

La sefial fue adquirida a una frecuencia de muestreo de 200 Hz. Para estas sefales,
fue aplicada un filtro pasa bandas de 0.53-70 Hz. De igual manera, se implementé un filtro
notch de 50 Hz para reducir la interferencia eléctrica del ambiente. Las sesiones fueron
controladas por un software basado en Matlab y las grabaciones fueron grabadas en Neurofax
en un archivo de datos de Matlab; en cada archivo de cada sujeto, se incluyen anotaciones
(pequenias etiquetas para cada muestra de la sefial) del tipo de movimiento para cada instante
dentro de la sefial, las anotaciones para cada electrodo, la sefial para cada electrodo, entre
otras variables con datos relevantes. La resolucion del voltaje en la base de datos exportada
fue de 0.01uV a 24 bit y la frecuencia de muestreo permanecié igual que en la grabacion de
EEG.

3.2.3. Interacciones y paradigmas
Todos los datos grabados, forman parte de un paradigma sincrono; cada segmento
experimental de BCI consiste en una serie de pruebas indicadas de manera visual al sujeto de

prueba para que el cree el MI. Dentro de la base de datos existen 4 diferentes paradigmas:

e CLA: por su acrénimo en inglés, (CLA, Classical) MI clasico mano
Izquierda/Derecha.

e FREEFORM: estilo libre MI de mano lzquierda/Derecha.

e 5F: porsuacrénimo en inglés, (F, Fingers) Ml de 5 dedos.

e HaLT: por su acrénimo en inglés, (Ha, Hand; L, Leg; T, Tongue) MI de
Mano/Pie/Lengua.

Dentro de esta tesis, se empled el paradigma HaLT que es una extension del
paradigma CLA ya que se tienen seis estados de Ml: PD, MD, PI, Mlz, Lengua y ER. Para
este paradigma, los participantes permanecieron viendo el punto central de la Figura 3.2.; Al
inicio de cada prueba, una sefial de accion indicando PI, PD, Mlz, MD, L, ER (figura circular

al centro de la pantalla), fue presentada por 1 segundo. Durante este segundo, los
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participantes realizaron el correspondiente MI. Una vez finalizado este tiempo, los
participantes permanecieron de manera pasiva hasta la siguiente sefial de accion (Kaya et al.,
2018).

ol

t>y

Figura 3.2. Interface grdfica del usuario para el paradigma HalT.

3.3.  Validacion de la metodologia usando sefales sintéticas

Para validar una parte de la metodologia como lo es la WPT y los diferentes
extractores de caracteristicas como lo son las entropias o la FD, se puede optar por realizar
una pequefia prueba con una sefial conocida. De esta manera, es posible comprobar a pequefia

escala si el método realmente hace lo que se describe en la literatura.

3.3.1. Validacion de la Transformada Wavelet por Paquetes
A continuacion, se validara la WPT, haciendo uso de una ondoleta madre Daubechies 44 con
un nivel de descomposicidn de nivel 5. Para poder validar dicha técnica se debe de contar
con una sefial sintética (y), en este caso se optara por una funcién senoidal compuesta de la

suma de otras dos funciones seno de 10 Hz y 150 Hz como se muestra en la Figura 3.3.

yl=cos(2*m*10); y2 =cos(2*m*150);y =yl +y2 3.1
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Figura 3.3. Funcion senoidal compuesta de 10Hz y 150Hz.

La WPT descompone la sefial en un abanico de diferentes descomposiciones en donde
(en este caso al ser una funcion sintética) no se encuentra ninguna sefial mas que en algunas
de ellas. Este es el caso de la descomposicion nimero 1y 7, Figura 3.4, en donde se puede
observar que al parecer contienen informacién relevante. Por otro lado, En la figura 3.5 se

muestra un ejemplo de una descomposicion que no tiene ninguna sefal.
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Figura 3.4. Descomposicion numero-1 (a la izquierda) y nimero 7 (a la derecha) de la WT por Paquetes de una sefial
sintética.
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Figura 3.5. Descomposicion numero 4 de la WT por Paquetes para una funcion senoidal compuesta.

Ahora, para poder corroborar que son las frecuencias que teniamos al inicio, se
procedera a aplicar la transformada rapida de Fourier; en la figura 3.6, se puede observar el
resultado para dichas descomposiciones.
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Figura 3.6. Frecuencia de 10 Hz (recuadro a la izquierda), 150 Hz (recuadro al centro) y frecuencia nula{recuadro a la
izquierda) resultantes de la transformada rdpida de Fourier aplicada a las descomposiciones 1, 7, y 4,respectivamente.

De la misma manera, se realiza la validacion para una sefial compuesta sintética, pero

con ruido gaussiano inmerso en toda la sefial como se presentaria en una sefial mas organica
como se puede observar en la Figura 3.7.
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Figura 3.7. Funcion senoidal compuesta de 10Hz, 150Hz y ruido gaussiano.

A diferencia de las Figuras 3.4 y 3.5 se puede observar en la Figura 3.8 y 3.9 como la
WPT analiza la sefial y la divide en diferentes descomposiciones en donde todas ellas estan
contaminadas por el ruido gaussiano; pese a esto, aln se pueden ver ciertos niveles con
informacioén relevante. Este es el caso de la descomposicion nimero 1y 7 que, como ya
vimos en la etapa anterior, contienen nuestras frecuencias buscadas. Por otro lado, la

descomposicion 4 contendré en este caso Unicamente ruido gaussiano.
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Figura 3.8. Descomposicion numero 1 (a la izquierda) y nimero 7 (a la derecha) de la WPT de una sefial sintética con
ruido gaussiano.
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Figura 3.9. Descomposicion numero 4 de la WPT para una funcidn senoidal compuesta con ruido gaussiano.

Asi como en la etapa anterior, se procedera a aplicar la transformada rapida de
Fourier. En la Figura 3.10 se puede observar el resultado para dichas descomposiciones. De
igual manera, se eligié una descomposicién al azar para analizar y comparar. En ella, se
puede ver cémo no contiene informacién relevante, a diferencia de las otras dos

descomposiciones; en las que, aunque el ruido esta presente, es evidente que la sefial objetivo
predomina.
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Figura'3.10. Frecuencias de 10 Hz (recuadro a la izquierda), 150 Hz (recuadro al centro) y Ruido gaussiano (recuadro a la
derecha), resultantes de la transformada rdpida de Fourier aplicada a la WPT.

Con el anélisis previo, podemos concluir que aplicar la WPT es valido para la
descomposicion de sefiales sintéticas y, de acuerdo a la literatura previamente presentada, se

corrobora que sera una herramienta Gtil para el andlisis de sefiales de EEG.
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3.3.2. Validacién de Dimension Fractal y Entropia

A continuacion, se validaran los métodos de extraccion de caracteristicas, BFD, HFD
(con kmax= 32, HFD32 y kmax=64, HFD64), SFD, KFD, Entropia de Shannon (ES),
Entropia de Permutacién (EP) (con lag=3 y dim=2) y Entropia de Aproximacion (EA) (con
lag=3 y dim=2). Para poder validar estas técnicas, se crearan 4 sefiales senoidales sintéticas,
la primera con frecuencias de 10Hz y 30 Hz (y3), la segunda con frecuencias de 100Hz y

150Hz (y6) y la tercera y cuarta similares a la primera y segunda, pero con ruido gaussiano
inmerso, como se puede observar en la Figura 3.11y 3.12.

vyl =cos(2*m*10); y2=cos(2*m*30);y3 =yl +y2 3.2
y4 = cos(2*m*100); y5 = cos(2 *m * 150);y6 = y4 +y5 3.3
b ] N~
'| I | |||| ||| o |“| ||| N\ g || ‘ | |
| i
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Figura 3.11. Funcion senoidal compuesta.de'10Hz y 30Hz (recuadro a la izquierda); y Funcion senoidal compuesta de
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Figura 3.12. Funcion senoidal compuesta de 100Hz y 150Hz (recuadro a la izquierda); y Funcion senoidal compuesta de
100Hz, 150Hz y ruido gaussiano (recuadro a la derecha).
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A cada una de estas sefiales se les aplicaran todas las técnicas y se compararan entre

ellas, en la Tabla 3.1, en donde en cada columna esta el valor de la Entropia o la FD para
cada una de las sefales.
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BFD HFD32  HFD64 KFD SFD AE PE SE
1.48591 3.15057 2.64488 1.39810 1.66561 0.22010 1.64285  3.73939
159960 3.10784 2.61820 1.42867 1.75029 0.26604 1.64319  3.71990
1.70304 199052 1.99850 1.42068 1.71574 1.63838 1.76606  9.49260
1.77886  2.01093 2.00384 1.44435 1.74777 2.00225 1.74898 10.69282

O 0O w >

Tabla 3.1. Comparativa de valores de FD y Entropia para sefiales sintéticas.

Como se puede observar en la Tabla 3.1 los valores de cada técnica varian para cada
tipo de sefial, por lo que se puede concluir que todas las técnicas distinguen entre las
diferentes caracteristicas geométricas de la sefial. De este modo, decir que emplear dichas
técnicas es valido para la descomposicion de sefiales sintéticas y, de acuerdo a la literatura
previamente presentada, se corrobora que todas estas técnicas, seran herramientas Gtiles para

el anélisis de sefales de EEG.
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CAPITULO 4
Experimentacion y
Resultados

4.1. Resultados obtenidos

En el siguiente apartado se muestra a detalle la metodologia puesta en practica para
la base de datos anteriormente descrita, asi como los resultados que se obtuvieron en cada
etapa. Cabe resaltar que, de los 13 sujetos de prueba, las sefiales del Sujeto D y Sujeto F
fueron descartadas debido a una incompatibilidad del archivo, resultando en 11 sujetos de
prueba a los cuales se les aplico la metodologia propuesta. Asi mismo, la metodologia se
implemento dos veces del paso 1 hasta el paso 4; esto fue para tener una etapa preliminar en
donde se pudiera ver cudles eran los mejores métodos para la mitad de la base de datos y no
manipular todos estos. De esta manera, se pueden hacer ajustes finos para obtener los mejores

resultados posibles.
1. Preparacion de la sefal.

Como se menciono anteriormente, cada sefial de cada sujeto de prueba, consta de tres
intervalos de actividad (con duracion de 15 minutos) divididos por intervalos de descanso
(de 2 minutos, para relajacion y aclimatacion del paciente) (Kaya et al., 2018). En esta
primera etapa, se dividio la sefial y las anotaciones (para saber de qué accion se trataba en
cada momento) en los intervalos antes mencionados; de esta manera, se obtuvo un archivo
de tipo estructura que contiene los tres intervalos de actividad, para los electrodos C3 'y C4
con sus respectivas anotaciones para cada instante de tiempo. En esta primera etapa, se
extrajo el intervalo central de cada uno de los participantes, para descartar los posibles errores
del primer intervalo y del tercer intervalo (debido a la premura del aprendizaje de la tarea 'y

a la fatiga de la prueba, respectivamente).
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Posteriormente, y haciendo uso de las anotaciones, se separé cada intervalo (con 300
tareas variadas y combinadas) en los diferentes tipos de tareas, dando como resultado, un
archivo de tipo estructura, que contiene los diferentes tipos de movimiento PI, PD. Mlz, MD,
L y ER para ambos electrodos seleccionados del intervalo en cuestion, terminando asi el
acondicionamiento de la sefial. En la Figura 4.1 se puede ver un ejemplo de sefial de EEG de

MI de MD del electrodo C3 del Sujeto A, extraida del segundo intervalo de actividad.

15

Armplitud (uV)

. .
0 5 10 15 20 a5 30 35 40 45 50
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Figura 4.1. Sefial de EEG para M| de MD del Sujeto A del electrodo C3.

2. Descomposicion wavelet.

A cada intervalo se aplico la WPT, con.un nivel de descomposicion 5, a fin de tener
la mayor cantidad de bandas de frecuencia de la sefial, ya que de esta manera se facilita el
poder discriminar entre cambios contiguos en frecuencia. Es importante hacer notar que se
selecciond el nivel 5 ya que un nivel superior podria generar problemas de modulacién,
puesto que el ancho de banda obtenido es muy estrecho. Asi bien, se aplicé la ondoleta madre
Daubechies 44 a todas las sefiales resultantes que fueran de Ml de PI, PD, Bl y BD para
ambos electrodos (C3 y C4), resultando un archivo de tipo estructura que contiene las 32
descomposiciones wavelet para cada uno de los movimientos en los diferentes electrodos
para cada sujeto. En la Figura 4.2 se muestran dos de las descomposiciones wavelet para el
movimiento de MIz para el electrodo C4 del sujeto M; en ésta, se puede ver coOmo existen
ciertas descomposiciones en las que se podria encontrar informacion relevante, como lo es
en la descomposicién 13 (imagen inferior), en comparacion a otra descomposicion con menos
actividad (imagen superior, descomposicion 12). Esto se puede inferir de manera cualitativa,
pero es necesario un analisis matematico para poder decir con certeza en cual descomposicion

se encontrard la informacién mas relevante.
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Figura 4.2. Descomposiciones Wavelet 12 (superior) y 13 (inferior) del MI de Mlz del electrodo G4 del Sujeto M.

3. Procesamiento de la sefial.

En este paso se calcul6 la FD y la Entropia de los movimientos a comparar (MD y
PI) para cada una de las 32 descomposiciones wavelet para cada electrodo. De esta manera,
se obtuvo un archivo de tipo estructura para cada uno de los diferentes tipos de Entropia o
FD para cada sujeto. En la Tabla 4.1, se pueden-observar los valores obtenidos de dichas
herramientas para el Sujeto E en los electrodos C3 para el movimiento de MD en los primeros
10 de 32 nodos, a modo de ejemplo;en el Gltimo renglén de esta tabla, se puede observar el
valor promedio de cada método, por lo que se puede inferir que cada uno esta trabajando de
manera diferente para la misma sefial. Cabe mencionar que los anélisis con las 8 herramientas
de extraccion de caracteristicas solo fueron empleadas para los primeros 5 Sujetos,
posteriormente, en el ANOVA, resaltaron las tres mejores herramientas que se emplearon

para todas las sefiales (ver “4. Analisis estadistico”).
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0.47545
0.63791
0.63791
0.63791
0.66897
0.65056
0.72371
0.74306
0.74134
10 0.69370
Promedio = 0.661052

© 00 N oo g b~ W N

0.90703
1.09312
1.24358
1.37312
1.48819
1.58022
1.65409
1.70997
1.75437
1.78057
1.458426

11.0549
10.8065
10.6474
11.0003
10.4180
10.7123
10.5539
10.3316
10.1940
10.6701
10.6389

-1.6644
-1.6928
-1.6694
-1.7587
-1.6349
-1.6802
-1.6547
-1.6513
-1.6447
-1.6768
-1.67279

1.06365
1.35669
1.76598
1.79916
1.92451
1.90719
1.97207
1.93362
1.95969
1.96533
1.764789

1.20512
1.70430
1.82300
1.89175
1.90176
1.91780
1.92801
1.93763
1.93512
1.93867
1.818316

1.33064
1.36805
1.39001
1.41164
1.40968
1.40565
1.42907
1.42832
1.42777
1.44160
1.404243

1.45208
1.56802
1.60240
1.66296
1.64456
1.68644
1.69101
1.69221
1.69127
1.73669
1.64276

Tabla 4.1. Valores de Entropias y Dimensiones Fractal para los primeros 10 valores de la descomposicion wavelet del M|

de MD del electrodo C3.

Antes de pasar al siguiente paso fue necesario-acomodar todas las sefiales de todos

los sujetos provenientes del mismo electrodo, nodo y tipo de extractor de caracteristicas en

un mismo vector para poder realizar el ANOVA. Asi pues, se obtuvo al final de este proceso

un archivo de tipo estructura en donde para cada tipo de extractor de caracteristicas se

agruparon los 11 Sujetos y se sub agruparon segin el nimero de la descomposicién y el

electrodo. Por tanto, se obtuvieronvectores de 11 datos con informacion relevante para cada

una de las descomposiciones (32 renglones en total por cada extractor de caracteristicas). En

la Tabla 4.2 se muestran los'5 primeros vectores de HFD32 del electrodo C3 para el Ml de

Pl para 11 sujetos. Asi mismo, en la Tabla 4.3 se muestran los 5 primeros vectores de HFD32

del electrodo C3 para el MI de MD para 11 sujetos. En ambas tablas se muestra en el Gltimo

renglon el-valor promedio para cada vector; al compararse ambas tablas en el analisis de

varianzay en el diagrama de cajas y bigotes, se encontraran los mejores vectores a comparar,

aquellos que, entre otras cosas, tengan un promedio lo mas diferente entre si.
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A 1.06781 1.32011 1.78484 1.82190 1.92516
B 1.06684 1.33845 1.77661 1.80416 1.92183
C 1.05327 1.31527 1.77522 1.82286 1.91705
E 1.06210 1.34446 1.78087 1.79961 1.92325
G 1.06029 1.32092 1.76945 1.81472 1.91242
H 1.05334 1.32120 1.78771 1.82560 1.91878
| 1.06034 1.30929 1.78790 1.80392 1.92414
J 1.06688 1.32946 1.77668 1.80372 1.91242
K 1.06219 1.33155 1.79358 1.79995 1.91529
L 1.07178 1.32312 1.77837 1.80099 1.91709
M 1.06048 1.33505 1.78599 1.79970 1.91900

Promedio = 1.06230 1.32626 1.78156 1.80883 1.91876
Tabla 4.2. Primeros 5 vectores de HFD32 del electrodo C3 para Ml de Pl'de 11-sujetos.

. NN

A 1.05774 1.33571 1.78215 1.81118 1.92200
B 1.06769 1.31256 1.78951 1.80351 1.91731
C 1.05007 1.32727 1.78596 1.80827 1.91465
E 1.06365 1.35669 1.76598 1.79916 1.92451
G 1.06025 1.34349 1.77651 1.80335 1.92394
H 1.05121 1.32232 1.78102 1.80723 1.92493
| 1.05870 1.31002 1.77759 1.80347 1.91909
J 1.05370 1.33811 1.78954 1.80610 1.91156
K 1.05893 1.32898 1.78709 1.79523 1.91493
L 1.07184 1.34063 1.79162 1.79771 1.91989
M 1.05247 1.33824 1.77389 1.80040 1.91957

Promedio  1.05875 1.33218 1.78189 1.80323 1.91930
Tabla 4:3. Primeros 5 vectores de HFD32 del electrodo C3 para Ml de MD de 11 sujetos.

4. Analisis estadistico.

Con los vectores anteriores obtenidos, se compararon aquellos provenientes del
mismo electrodo, del mismo nivel de descomposicion wavelet, con el mismo metodo de
extraccion de caracteristicas, pero con diferente tipo de MI. Para realizar la comparacion, se
empled el método de Kruskal-Wallis (ANOVA no paramétrico), a fin de obtener el menor
valor P que se calcula entre los diferentes nodos y caracteristicas. Debe recordarse que entre
mas cercano a 0 esté el valor P, se considera que los conjuntos de informacién analizados

son independientes, facilitando a la RN el poder distinguir entre los diferentes tipos de MI.
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De manera similar, se presto particular atencion en la distribucion del diagrama de cajas y
bigotes, buscando el menor traslape entre ambos tipos de MI. En la Tabla 4.4 se muestra una
comparativa de los mejores diagramas de cajas y bigotes de las comparativas previamente
descritas, en donde 1=PlI y 2=MD, (para todas las herramientas de extraccion de
caracteristicas), asi como de sus valores P respectivos de los vectores de 5 sujetos, en estos,
se puede observar algunos métodos que destacan sobre otros; tal es el caso de HFD32, SFD
y ES con valores P de 0.009 y buenas distribuciones de los diagramas de cajas y bigotes.

Caracteristica Diagrama de cajas y bigotes Electrodo Nodo Valor P
BFD : C3 2 0:0090
178 :
1
; & /
! \
: 1
I |
|
168 1 {
i
HFD32 2012 i | C3 18 0.0090
2om “-_ I_.fl
20 \ 'II: h: |
== A
2008 l_.' d "‘! |
| |
2 0 ’) |
HFD64 - : C4 23 0.0283

1847 [

1.845
1,844
1843 f
1.042 |
1.841
104

1.838 L
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KFD

SFD

EA

EP

14556

=1
S
.j"’;ﬁ‘"‘

o —

iy

1:375

13r

C3 26

c3 15
[
|
|
| c4 23
|
ca 4

0.0163

0.0090

0.0758

0.0090
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Tabla 4.4. Comparativa de ANOVA para los diferentes extractores de caracteristicas con vectores de 5 sujetos.

Una vez obtenida esta informacion, se procede ahora a analizar toda la base de datos;
es decir, se implementd ahora el analisis de varianza para vectores de 11 sujetos, pero
unicamente en los métodos de HFD32, SFD y ES que sobresalieron de entre los otros (como

ya se mencion0 anteriormente). En la tabla 4.5, se muestran los mejores resultados para estas

comparativas.
Caracteristica Diagrama de cajas y bigotes Electrodo Nodo Valor P
SFD kI ' — ] C3 12 0.0940
o KTl R !
_—‘_‘_ A |
1.64
HFD32 — - C3 18 0.0090
2013 !
21 :
2tz |
2.011 ‘.\ ;"'J
201 T ﬁ
2008 i |
2.008 '_,_/ N !
1
2007
2,006
2.005 *
2,004 !
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ES " _ _ : C3 12 0.1077

BS
1

Tabla 4.5. Comparativa de ANOVA para tres diferentes extractores de caracteristicas con vectores de 11 sujetos.

De acuerdo a los resultados anteriores y tomando en cuenta tanto el valor P como la
distribucion del diagrama de cajas y bigotes, se opt6 por usar el método de HFD32 para la

siguiente etapa.
5. Clasificacion.

Para poder continuar con la clasificacion, se deben preparar los datos para que se
pueda contar con datos para el entrenamiento, la validacion y la prueba de la red. Asi bien,
se crearon dos conjuntos de datos para en entrenamiento y la validacion. El primer conjunto
es un vector de longitud 22 que en los primeros 11 espacios contiene a los valores de HFD32
para MI de Pl y en los segundos 11 espacios a los valores de HFD32 para Ml de MD; este
conjunto representa a las entradas de la RN. El segundo conjunto, es una matriz de 2x22 en
donde, en el primer renglén, los primeros 11 espacios, son unos y el resto ceros, y en el
segundo renglon, los primeros 11 espacios son ceros y el resto son unos; este conjunto
representa a los objetivos a los cuales debe de llegar la RN. De esta manera, la RN sabe que
los primeros 11 valores de las entradas corresponden a Pl y los segundos 11 valores
corresponden a MD. De igual manera, se apartd y trat6 un nuevo conjunto se sefiales
(provenientes de los intervalos de sefiales no empleadas previamente) para que se pudiera
probar la RN con entradas nuevas. Se realizaron los mismos conjuntos previamente descritos,

pero-esta vez con 6 sujetos para cada movimiento en lugar de 11.

Con los datos listos para ser empleados, se disefiaron diversas redes con distinto
namero de neuronas en las capas ocultas, pero finalmente se opté por usar una con 20
neuronas en la capa oculta. Se aclara que para entrenar todas estas redes se uso el algoritmo

del gradiente conjugado, ya que es el mas eficiente entre el uso de recursos computacionales
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y la exactitud del clasificador (Hagan et al., 2006). Esta RN demostré tener una exactitud del
93.8% en la etapa de entrenamiento, como muestra la matriz de confusion en la Tabla 4.6.
Del mismo modo, la red mostro tener un 100% de exactitud en la etapa de validacion como

se puede observar en la matriz de confusion de la Tabla 4.7.

Matriz de confusion de entrenamiento
8 1 88.9%
Pl " 50,000 IR 11.1%

0 7 100%
MD Bl 438% 0.0%

Clase de salida

100% | 87.5% | 93.8%
0.0% 125%  6.3%

Pl MD

Clase objetivo

Tabla 4.6. Matriz de confusién de entrenamiento.

Matriz de confusion de validacién
3 0] 100%
Pl 100.0% BN 0.0%

0 0 0.0%
MD BN 00%  0.0%

Clase de salida

100% 0.0% 100%
0.0% 0.0% 0.0%

PI MD
Clase objetivo

Tabla 4.7. Matriz de confusion de validacion.
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Posteriormente y como Ultimo paso de la metodologia, se probé la RN con los datos nuevos
mencionados previamente (la informacién de los 5 sujetos restantes); esta demostré tener un
91.7% de exactitud, como se puede ver en la Tabla 4.8.

Matriz de confusién de prueba

6 1
Pl 150,000 BRI 14.3%

0 5
MD B 417% 0.0%

Clase de salida

0.0% 16.7%  8.3%

Pl MD
Clase objetivo

Tabla 4.8. Matriz de confusion de prueba.

4.2, Discusién de resultados

Los resultados previamente mostrados obtenidos a partir de la metodologia
anteriormente propuesta, denotan una exactitud del 91.7% para discriminar entre Ml de BD
y de PI. Dicho objetivo se alcanz6 haciendo uso de técnicas de baja carga computacional
como lo es la WPT, por encima de otras técnicas (Lotfollahi-Yaghin & Koohdaragh, 2011;
Shao & Sun, 2001). En investigaciones previas, se han clasificado diferentes sefales
provenientes de MI de EEG (empleando metodologias diversas), en donde las técnicas usadas
demandan altos recursos-computacionales. Con esto dicho, la WPT, las Entropias, La FD y
la RN multicapa, demuestran ser métodos no lineales poderosos para el andlisis de sefiales

de EEG.

A continuacion, en la Tabla 4.9, se muestran algunos de los resultados obtenidos por

otros investigadores en afos recientes para deteccion de Ml en sefiales de EEG.
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Autor(es)

Rahman et al.

(Rahman et al., 2019)

Miah et al.
(Miah et al., 2020)

Phang et al.
(Phang & Ko, 2020)

Tang et al.
(Tang et al., 2020)

Xiao et al.
(Xiao & Fang, 2021)

Mwatad et al.

(Mwata-Velu et al,
2021)

Ml

MI, MD, PI,PD. 1.

MI, MD, PI,PD 1.

PI, PD 1

3.
MI, MD i,

MI, MD. 1.

Metodologia

Preparacion de la sefial, filtrado notch de 50Hz y Pasa
bandas de 4-100Hz y separacion por tareas.

Reduccion del tamafio de sefial empleando PCA.
Aplicacion de WPT como extractor de caracteristicas.
Entrenamiento de la RN y clasificacion de las sefiales
en una RN de dos etapas.

Preparacion de la sefial, aplicando un filtro de cuarto
orden Butterworth para reduccion de ruido.

Calculo de las matrices de covarianza de muestras
promedio por medio de la desviacion absoluta media
como extractor de caracteristicas.

andlisis de varianza.

Seleccion de las caracteristicas con un PCA y de t

linear discriminante.

Clasificacion de dichas caracteristicas con@

e\
ex&}modelos
de ncia parcial

de conectividad

Aplicacion  correlacion  de

autorregresivos multivariable
direccionada para extraer edes
cerebral.

Realizacion de un anali ed compleja basada en la
teoria gréfica pmcterizar la conectividad cerebral
de dimensi ejas.

Elaboracid| e una SVM como clasificador.

Apli N] de la descomposicion empirica de modos a

de EEG para volverla a reconstruir a partir de

Extraccion de caracteristicas a partir de una CNN de

@& componentes intrinsecos de modo.

una dimension.

Clasificacion a partir de una CNN multiescala de una
dimension.

Procesado la base de datos haciendo uso de la
transformada de Fourier de tiempo corto para detectar
cambios en las ondas beta cerebrales.

Célculo de la CWT Morlet.

Construccion una CNN de cinco capas ocultas como
clasificador.

Procesado de la sefial de EEG filtrandola con un filtro
pasa bajas de 80Hz y un filtro rechaza bandas entre
50Hz y 60Hz.

Empleo de tres redes neuronales convolucionales en
cascada, aunadas a dos redes neuronales recursivas de
memoria de largo/corto plazo.

Resultados

74.60%

de exactitud de
clasificacion para
15 sujetos de

prueba.

)

86.26%
de exactitud de
clasificacion para
12 sujetos de
prueba.

82.61%
de exactitud de
clasificacion para
9 sujetos de
prueba.

94.64%
de exactitud de
clasificacion para
5 sujetos de
prueba.

84.69%
de exactitud de
clasificacion para
4 sujetos de
prueba.

Tabla 4.9. Resumen de investigaciones de clasificacion de sefiales de EEG de Ml de extremidades.
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Hay algunos puntos que se pueden resaltar de la comparativa de los datos de

investigaciones de la Tabla 4.9 contra la metodologia propuesta en este proyecto.

e Con la metodologia propuesta en este proyecto, se obtuvo una exactitud del 91.7%.
Una exactitud mejor comparada con otras investigaciones del tema en cuestion (Miah
et al., 2020; Mwata-Velu et al., 2021; Phang & Ko, 2020; Rahman et al., 2019; Tang
et al., 2020; Xiao & Fang, 2021).

e No fue necesario realizar un filtrado de frecuencias previo, aminorando la carga
computacional (Miah et al., 2020; Mwata-Velu et al., 2021; Rahman et al., 2019).

e En esta investigacion se emplearon técnicas de FD y entropias para extraer
caracteristicas, a diferencia de otras técnicas mas elaboradas empleadas en otras
investigaciones (Miah et al., 2020; Phang & Ko, 2020; Tang et al., 2020).

e Se empled una base de datos de 11 sujetos, mas extensa que en algunas de las
investigaciones presentadas previamente, esto remarca la efectividad de la
clasificacion empleada en esta metodologia (Miah et al., 2020; Mwata-Velu et al.,
2021; Tang et al., 2020; Xiao & Fang, 2021).

e Se obtuvieron mejores resultados en general, en esta investigacion, comparada con la
investigacion que empled la misma base de datos que la empleada en este trabajo
91.7% contra 86.26% (Phang & Ko, 2020).
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CAPITULO5
Conclusiones y Prospectivas

5.1. Conclusiones

Las sefiales de EEG de MI representan un campo enorme para el andlisis y el empleo
en BCls; existen diversos dispositivos y procesos en la actualidad que se podrian optimizar
haciendo uso de dichas sefiales y de actuadores que se rijan por estas; Por esto, es importante

ahondar en estos topicos y mejorar las actuales metodologias y resultados.

En el presente trabajo de tesis, se hace uso de una base de datos de la universidad de
Mersin en Turquia (Kaya et al., 2018); en esta, se recopilaron las sefiales de EEG de MI de
12 sujetos de prueba. Esta base de datos, fue preprocesada con la WPT, que muestra una
considerable optimizacion del tiempo de computo (Shao & Sun, 2001); después, fue
procesada con 7 diferentes algoritmos de FD o Entropias de las cuales se eligi6 el algoritmo
de FD de Higuchi (con kmax=32) por sus buenos resultados en comparacién con los demas
métodos y reafirmando esto con la-literatura revisada (Ferndndez Fraga & Rangel
Mondragodn, 2017); posteriormente, fue-analizada con un ANOVA para distinguir entre los
electrodos y descomposiciones. que mostraran menos similitud entre ellos; finalmente, se
clasificé con una RN multicapa de 20 neuronas en la capa oculta que demostrd tener una
exactitud del 91.7% en la deteccion de Ml de BD o Pl en sefiales de EEG.

Dichos resultados, se muestran aceptables en comparacion con investigaciones
previas en donde la carga computacional es mayor por las técnicas de descomposicion,
extraccion de caracteristicas o clasificacion empleadas; en donde la exactitud de la
clasificacion es menor, o bien se usaron bases de datos de menor magnitud. Por esto dicho,
se considera que la metodologia previamente presentada en este trabajo, asi como su

ejecucion concluyeron de manera exitosa.
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5.2. Prospectivas

Pese a los buenos resultados previamente mostrados, se tienen diversas observaciones

que podrian mejorar el método o bien optimizar partes del proceso. A continuacién, se

enlistan algunos de estos puntos:

Se propone realizar un filtrado de sefiales de electromiograma (EMG) 0
electrooculograma (EOG) con el fin disminuir el ruido en las sefiales y asi poder tener
una mejor extraccion de caracteristicas por medio de la FD o de las Entropias.
También, se sugiere prestar especial atencion al tamafio de la ventana de tiempo que
se emplea para la deteccidn de cada sefial, para asi poder detectar al menor estimulo
si la sefial esta presente o no.

Se sugiere realizar una etapa intermedia de clasificacién para seleccionar de manera
dinamica cual electrodo y qué descomposicion wavelet usar para cada sefial ya que

se ha demostrado que estas pueden variar de frecuencia con relativa facilidad.

Asi mismo, se proponen algunas formas de continuar esta investigacion:

Se plantea realizar un sistema de-actuadores conjuntos a la salida de la RN multicapa
para realizar alguna accién con las sefiales procesadas.

Se propone crear un sistema en linea de BCI con la metodologia propuesta para
evaluar el desempefio-y el tiempo de respuesta de esta red con sefiales que se acaban
de generar.

También, se sugiere realizar una investigacion mas exhaustiva para asi incluir

diferentes tipos de movimiento como PD, MI.
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