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Pensamiento

(Es que en verdad se vive aqui en la tierra?

iNo para siempre aqui!

Un momento en la tierra, si es de jade se hace astillas,
si es de oro se destruye,

si es plumaje de quetzalli se rasga,

iNo para siempre aqui!

Un momento en la tierra.

—Nezahualcoyotl






Resumen

El desarrollo y restricciones de uso de las Interfaces Cerebro Computadora (BCI) han traido como
consecuencia la necesidad de indagar sobre técnicas de procesamiento de sefiales electroencefalograficas
y la incorporacion de indices que permitan una mejor identificacién de la intencién del sujeto para con-
trolar los actuadores involucrados. En este trabajo se evalué la utilizaciéon de un indice de escalamiento
como rasgo de entrada para BCI, comparando su desemperio con el de un indice clasico como lo es la

potencia espectral.

Las evaluaciones se hicieron al analizar los datos de dos experimentos disefiados para generar
cambios en la dinamica de las sefiales similares a los acontecidos en las interfaces de imaginacién
de movimiento actuales. El primero consistié en la identificacion de las épocas en las que los sujetos
presionaron un botén ante un estimulo visual, contando con la participacién de cuarenta sujetos sanos.
En el segundo se identificaron los periodos asociados con la realizaciéon de una serie de calculos mentales;
se contod con quince sujetos sanos quienes realizaron la prueba durante tres sesiones experimentales
en distintos dias. Para este segundo experimento se evalud la identificacion de la tarea calibrando el
clasificador con los datos de las otras sesiones experimentales. En ambos experimentos se explor6 la
incorporacion del indice derivado del analisis de fluctuaciones sin tendencia (DFA, propuesto por Peng et
al.), debido a las ventajas metodolégicas y de implementacién que posee. Adicionalmente a la evaluacion
de este indice, el trabajo doctoral incluyé el disefio de un paradigma de calculo aritmético que permite
una evaluacién objetiva de la identificacién de periodos de actividad contra reposo. También se presenta
un esquema sencillo de seleccién de canales de EEG de los cuales se obtienen las caracteristicas o rasgos

de entrada para una BCI.

Los resultados obtenidos, en términos del area bajo la curva (AUC), muestran que el indice de
escalamiento tiene un desempefio similar, en términos poblacionales, a la utilizacion de la potencia
espectral. La utilizacién combinada de los indices mejoré significativamente la identificacion de los
periodos de actividad vs reposo. El desempefio obtenido para el paradigma de calculo aritmético fue
mejor (AUC > 0.86) al reportado para evaluaciones de interfaces basadas en imaginacién de movimiento,
mostrando que es posible un desempeiio eficiente aun para los sujetos novatos desde la primera sesion.
Esto puede ser consecuencia de que las caracteristicas que describen los indices de escalamiento son

complementarias a la potencia espectral, lo que sugiere seguir incorporandolas al analisis del EEG
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incluso en el ambiente clinico. Se plantea asi la conveniencia del uso combinado de las caracteristicas
de escalamiento y potencia espectral, asi como del desarrollo de nuevos paradigmas de control con una

identificacion inequivoca de tareas para su incorporacién en el desarrollo de nuevas BCI.



Indice general

1. Introduccion

1.1 BCI . .o e
1.2. Usosclinicosdelas BCI . . . . . . . . . ... . . . e
1.3. Retos de las interfaces asincrénicas . . . . . . . . .. . . ... ... oo
1.4. Objetivos . . . . . . . o e e e e e e
1.5. Exponentes de Escalamiento. . . . . ... ... .. ... . ... ... ... . ...

1.5.1. Analisis de Fluctuaciones sin Tendencia . . . . . .. ... ... ... .........
1.6. SEcon EEG . . . . . .

1.7. Ideas Generales . . . . . . . . . . e e

2. Ejecucion de Movimiento
2.1, DesCripCiOn . . . . . . . . o e e e e e e e e e e e e e e e e
2.2. Registrosy Métodos . . . . . . . . . . . e e
2.2.1. Descripciéon de los registros . . . . . . . . . . . . ...
2.2.2. Analisisdelosregistros . . . . . . . . . . . ... ..
2.3. Resultados . . . . . . . ..
2.3.1. Descripcion Estadisticadelosindices . . ... ... ... ... ... .........
2.3.2. Pruebas de Identificacionde Tarea . . . . . . ... ... .. ... ... ... ..
2.4. Discusién y conclusiones . . . . . . . . . . e e e e

2.5. Sintesis y Puntos Relevantes . . . . .. .. .. ... . ... ... ... ... . ..

3. Calculo Mental
3.1. Introduccion . . . . . . . . . . e e e

3.2. Registros . . . . . . . . . e e e e



3.3.

3.4.

3.5.
3.6.
3.7.

3.4.1. Descripcion estadistica . . . . . . . . . . ...
3.4.2. Simulacion BCI . . . . . . . ... e
Discusion . . . . . . . . e e
Conclusion . . . . . . e e e e

Sintesis y Puntos Relevantes . . . . ... ... ... ... ... . ... ... ... ... ...

. Discusion y Conclusiones

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.

Recapitulacion . . . . . . . . . . e e e
Sobre los cambios de valor de losindices . . . . . . ... ... ... ... ... ... ...
Sobre los canales de deteccion . . . . . . . . . ... e
Sobre la identificaciéon delastareas . . . . . . . . . ... L oo
Perspectivas . . . . . . . .. e e e e e e e e

Conclusiones . . . . . . . . . e e e

Apéndice A. Estimacion del indice de escalamiento con ventanas de tiempo cortas
Apéndice B. Maquinas de Soporte Vectorial

Apéndice C. Area Bajo la Curva de operacién ROC (AUC)

Indice de figuras

Indice de cuadros

Bibliografia

10

65
65
66
68
69
71
73

75

77

83

87

91

93



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Interfaces Cerebro Computadora

Las Interfaces Cerebro Computadora (BCI, por sus siglas en inglés), son sistemas que traducen las
intenciones o actividad cognitiva del sujeto a comandos o acciones que son ejecutadas por un actuador.
Esta traduccion debe ser directa entre la voluntad del sujeto y el actuador, sin la utilizacién de las
vias neuro-musculares [1]. Desde la propuesta hecha por Vidal en 1973 [2], se han ideado distintos
tipos de mecanismos para lograr esta comunicacién. Se han propuesto diferentes paradigmas o tareas
que modifiquen la dindmica cerebral y que sean esencialmente un reflejo de la voluntad del usuario.
Los estudios neurofisiolégicos han mostrado que la presentaciéon de distintos estimulos de distintas
caracteristicas o bien la realizacion de tareas mentales pueden introducir cambios a esta dinamica [3].
Existen varias técnicas de registro de la actividad cerebral que podrian ser utilizadas como canal de
entrada para las BCI. Debido a su resolucién espacio-temporal, el registro de la actividad electrocortical
(ECoQG) es el método mas eficiente para dicho registro; sin embargo, la necesidad de implantar electrodos
directamente en la masa encefalica se contrapone con su utilizacién por periodos prolongados. Por otro
lado, el registro en la superficie del cuero cabelludo de la actividad electroencefalografica o EEG, aunque
tiene menor resolucion espacial, permite que la utilizacién de una BCI a largo plazo sea potencialmente
posible. El procesamiento de estas ultimas senales es lo que considera el presente trabajo, por lo que
todo lo aqui dicho se referira exclusivamente al tratamiento de sefiales de EEG. Otras técnicas como
pueden ser la magnetoencefalografia (MEG) o la resonancia magnética funcional resultan poco practicas

fuera de un ambiente clinico, dadas las caracteristicas de los intrumentos necesarios para hacer la
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Introduccion

adquisicion. Una posibilidad méas que ha sido explorada es la utilizacién de la espectroscopia en el
infrarrojo cercano (NIRS). Pero su resoluciéon temporal es menor que la del EEG ademaés de presentar
un retraso entre el inicio de la ejecucion de la tarea y la deteccion de cambios en la sefial.

Las BCI pueden ser conceptualizadas como sistemas e inclusive cajas negras que tienen como
entrada un camulo de canales de EEG y como salida las lineas de control hacia el actuador. A su vez,
las BCI, estan divididas en distintas secciones interconectadas entre si. Siguiendo las propuestas de
Wolpaw et al. [1] y Mason et al. [4] los tres componentes principales de la BCI, y su interconexion,
pueden esquematizarse en la figura 1.1, cada uno de los componentes tiene una funcién especifica que

se describe a continuacién:

Adquisicion de Senal Este médulo realiza la digitalizacion y acondicionamiento de las sefiales por
medio de un filtrado, escalamiento u obtencion del laplaciano de un conjunto de electrodos. El

modulo proporciona la o las sefiales generalmente de forma digital.

Extraccion de caracteristicas Dependiendo del tipo de interfaz a desarrollar este médulo se encarga
de estimar distintos rasgos de las series de tiempo, que se modifican o portan la intencion del sujeto
para comunicarse. Asi, traducen las sefiales de EEG a un conjunto de caracteristicas o rasgos que
son reflejo de la ejecucion de alguna tarea mental. Cada interfaz utiliza rasgos que dependen del
tipo de caracteristica que se considera como relevante; mas adelante en el texto se ampliara sobre
estos detalles. Esta etapa puede estar conformada por diferentes médulos dispuestos en paralelo,
de tal forma que de una o varias sefiales se extraigan caracteristicas diferentes para ser entregadas

a modulos siguientes que pueden tener distintas configuraciones.

Reconocimiento de Patrones Esta seccién tiene en su interior una regla de decisiéon para discriminar
si un segmento particular de EEG contiene informacion que permita la seleccion de un comando
para el actuador. Puede ser un clasificador, como una maquina de soporte vectorial, o un perceptrén
multicapa, o bien otra arquitectura para implementar un algoritmo que use los rasgos de la etapa

previa para tomar una decision sobre la intencién del usuario de comunicar un comando.

El funcionamiento de una BCI se centra en el analisis de segmentos de EEG y la subsecuente
identificacién del comando a transmitir al actuador. Lo cual puede traducirse en activar motores,
desplegar caracteres, o cualesquiera otras acciones que hayan sido consideradas para el funcionamiento
de la interfaz. A su vez el actuador puede ser también utilizado para estimular al sujeto cuando sea

necesario. Haciendo con ello un lazo cerrado, que se puede aprovechar para que la respuesta del usuario
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1.1 BCI
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Figura 1.1: Esquema de relaciones de una interfaz cerebro computadora

sea evaluada en los periodos determinados por el sistema. El actuador ademas de la ejecucion de las
acciones puede ofrecer una seccion para toma de decisiones que permita la ejecucion de acciones finas
evitando un sobreflujo de informacién al usuario. Asi, el actuador esta siendo retroalimentado por las
condiciones de entorno, e identificando los comandos dictados por el usuario quien es el que debe decidir

cual es la siguiente tarea a ejecutar.

Las BCI pueden dividirse en dos grandes categorias de acuerdo con su modo de operacion: sincrénicas
y asincronicas. Para las primeras, el sistema sefiala cuando espera recibir una respuesta por parte del
usuario, mientras que para las segundas el usuario es el que determina cuando se quiere transmitir
un comando a la interfaz. En ambas se buscan cambios en alguna caracteristica de la sefial del EEG
como la aparicion de un transitorio o potencial provocado. O incluso pueden detectarse cambios en
la dinamica que afectan las caracteristicas espectrales como la potencia, la fase o la presencia de
autocorrelaciones [3]. Bajo esta definicién cualquier paradigma puede ser utilizado para el control de las
BCI independientemente del tipo de respuesta fisiolégica; sin embargo, aquellos que utilizan deteccién
de potenciales provocados son los mayormente usados para las interfaces sincrénicas y aquellos para los
que el cambio en la dindmica es endégeno al sujeto (no se requiere de estimulacién) estdn mayormente
asociados con las interfaces asincrénicas. Actualmente existen tres paradigmas que dominan la escena

de las BCI referidos por el proceso neurofisiolégico que se considera.

P300 Interfaces que se enfocan en la deteccion de un potencial provocado relacionado al evento o estimu-
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Introduccion

lo (ERP, por sus siglas en inglés). La mas utilizada es el deletreador de Donchin [5] que muestra un
conjunto de simbolos en una pantalla, posteriormente esos simbolos cambian de intensidad o color
de manera aleatoria. El sujeto esta atento al simbolo a comunicar, y cuando el simbolo objetivo es
encendido, el sujeto presenta una respuesta conocida como P300. La maquina esta entrenada para
poder discriminar las caracteristicas de la sefnal en caso de que el potencial esté presente, y con ello
hace una diferenciacion entre simbolo objetivo versus los otros. Usualmente se necesitan promediar
coherentemente N repeticiones a fin de aumentar la certidumbre de que el simbolo a comunicar es
el correcto. La zona cortical en la cual se hace una mejor deteccién de estos potenciales es desde
la zona central hacia la regién occipital. Sin embargo, para conocer los electrodos en los que esta

deteccion se maximiza, es necesario realizar una valoracién individualizada [1, 5].

SSEP Es el acrénimo en inglés para Steady-State Evoked Potential (Potenciales Provocados de Estado-
Estacionario). Este tipo de potenciales, que pueden ser de tipo auditivo, visual o somatosensorial,
se generan al fijar la atencion a un estimulo repetitivo a frecuencia constante. Por ejemplo, un
identificador luminoso, una imagen que cambia, un sonido que aparece a cierta frecuencia, o la
estimulacién ritmica en algin punto del cuerpo. Al estar estimulandose por el estimulo objetivo,
las regiones sensoriales de la corteza respectivas se sincronizan con la estimulacién. Respuesta
por la que la potencia espectral alrededor de la frecuencia de estimulacién, asi como sus armoénicos,
aumenta. Esto es detectable al hacer un andlisis espectral de la sefial de EEG y con ello se puede
determinar el estimulo al cual esta atento el sujeto. Estas interfaces han tenido un desarrollo
amplio y han generado un interés en la comunidad dado que los algoritmos para su deteccion,
asi como el desarrollo de los estimuladores, son mas simples que para otros tipos de interfaces.
Ademas, el tiempo de entrenamiento suele ser mas corto y el registro puede hacerse con pocos

canales [6, 7].

ERD/ERS Es el acronimo en inglés para Event Related Desynchronization/Synchronization (Sincroni-
zacion/Desincronizaciéon Relacionada al Evento). Son interfaces cuyo objetivo es medir el nivel de
desincronizacion o sincronizacion entre diferentes zonas de la corteza cerebral, estimada como un
cambio en la potencia en bandas especificas del EEG. En diferentes estudios se ha demostrado que
tareas como el movimiento de las extremidades generan modificaciones en la potencia espectral
de las bandas alfa y beta [8, 9]. Algunos investigadores han sugerido que con el entrenamiento
suficiente un sujeto incluso podria generar cambios similares iinicamente imaginando o planeando

el movimiento, por lo que existen interfaces y paradigmas que reciben especificamente el nombre
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1.2 Usos clinicos de las BCI

de imaginacion de movimiento MI. Este paradigma permite incrementar los grados de libertad
de una BCI al aumentar el nimero de tareas gracias a las diferentes distribuciones espaciales y
frecuenciales de la respuesta de los distintos miembros o extremidades. De esta manera, podria
plantearse que en una misma sesion el usuario imagine el movimiento de la lengua, los pies
y/o las manos. Pero esto dificulta la identificacion de las respuestas y es necesario un mayor
tiempo de entrenamiento. Pese a estas dificultades, este tipo de interfaces se han considerado
como promisorias para controlar dispositivos navegadores como robots, sillas de ruedas, cursores,
u otros ya que por cada tarea se puede lograr un control de tipo continuo que favorece a la BCI
implementada. Sin embargo, no todos los sujetos son capaces de ejecutar estas tarea ni consiguen

el control fino de la interfaz aun para un sélo grado de libertad [1, 10, 11].

1.2. Usos clinicos de las BCI

El desarrollo de las BCI ha permitido pasar de su utilizaciéon en tinicamente sujetos sanos a intentar
ser un auxiliar para pacientes que sufren de algin tipo de padecimiento neurolégico. Este salto no
ha sido del todo propicio, y en los contados casos de éxito el montaje de la BCI esta lejos de poder ser
completamente independiente y de facil utilizacion. Tal es el caso presentado por Sellers et al. [12], en el
que un paciente que sufri6 un derrame cerebral fue capaz, después de varias sesiones de entrenamiento,

de controlar un deletreador P300, pero necesitando de 45 a 60 minutos para escribir una frase.

Ademas de las complicaciones inherentes a las BCI, los pacientes presentan problemas asociados con
cada tipo de patologia. Entre los mas comunes estan la dificultad para poder fijar la vista en la pantalla,
lo que afecta principalmente a los paradigmas basados en ERP o SSVEP. El trabajo de Marchetti et
al. [13], muestra que en pacientes con esclerosis lateral amiotroéfica la utilizacion del paradigma P300
no alcanza los niveles de certeza que se tienen para sujetos sanos, y en muchos casos no es posible
evaluar su utilizacién debido a las dificultades presentadas por la condicién de los pacientes. Esto
genera polémica acerca de como evaluar el desempeiio de las BCI en comparacion con otras tecnologias
de asistencia mas sencillas con las que se cuenta actualmente en la clinica.

No obstante estos argumentos acerca del desemperfio, otros trabajos han mostrado que las BCI pueden
ser utiles no sélo en el tratamiento sino también para una mejor comprensién de los padecimientos. Los
trabajos de Friedrich et al. [14] y Pineda et al. [15], estan orientados a la utilizaciéon de BCI para atender

problemas de autismo, permitiendo a estos pacientes una forma de comunicacién no verbal a través de
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Introduccion

la computadora. Ademas de lograr la comunicacién, la BCI ha sido probada como sistema terapéutico
mediante la modulacién del EEG al utilizar el movimiento corporal, el ritmo cardiaco y otros elementos
ladicos.

Daly et al. [16], trabajaron con pacientes con paralisis cerebral usando una BCI basada en ERD/ERS.
Sus resultados apuntan a que la incapacidad en la utilizacion de estos sistemas puede deberse a los
bajos niveles de activacion de la corteza, y a la poca posibilidad de suprimir voluntariamente los ritmos
mu, lo que resulta un indicio de una menor conectividad. Al igual que Sellers, Ono et al. [17] trabajaron
con pacientes con derrame, pero utilizando una interfaz de MI; los pacientes realizaron trabajo con
la BCI de 12 a 20 dias por una hora. Los resultados apuntan a que la utilizacién del paradigma, en
combinacién con retroalimentacion, puede mejorar la rehabilitacion y llegar a ser un tratamiento para
la recuperacion de la hemiplejia. Song et al. [18], en el mismo sentido, mostraron mediante las técnicas
de tensores de difusion y resonancia magnética funcional, que existe una mejoria en la reconexiéon y
activacion de neuronas con pacientes en tratamiento de recuperacion del movimiento. Por su parte,
Young et al. [19] también reportaron que existen cambios en los patrones de activacion, tanto del
hemisferio con lesién y del sano, al dejar que los pacientes utilicen una BCI.

Ademas, Xu et al. [20] al estudiar pacientes parapléjicos encontraron anormalidades relacionadas
con los potenciales corticales. Pfurtscheller et al. [21] mostraron que los pacientes que sufren de lesion
de médula espinal, pueden llegar a usar una BCI basada en MI de manera satisfactoria, con niveles
alrededor de 65 % en la certeza; y que los pacientes que sufren tetraplejia necesitan un mayor tiempo de
entrenamiento. De acuerdo con Riipp [22], estos pacientes son més proclives a la utilizaciéon de las BCI
que requieren fijar la mirada como es el caso de SSVEP o P300, dejando a las basadas en ERD/ERS con
un menor nivel de desempeno. Por lo que todas éstas son tecnologias promisorias de tratamiento, pero

no son un estandar de uso clinico en la actualidad.

1.3. Retos de las interfaces asincronicas

Las interfaces asincrénicas son de particular interés ya que permiten que el usuario se comunique
de manera mas “natural” con la BCI. Es el usuario quien decide cuando necesita la actuacion del
sistema, lo que implica que la realizacion de la tarea mental puede suceder en cualquier momento.
Estas interfaces deben ser capaces de identificar y activar el control pertinente. Pero por la naturaleza

de esta activacion pueden existir un nimero grande de falsos positivos en la deteccion, activandose la

16



1.4 Objetivos

interfaz cuando el usuario no lo desea. En el desarrollo de estas interfaces los paradigmas de ERD/ERS
son los més utilizados y en particular los de MI. La principal problematica de estas interfaces es su
bajo desempeiio poblacional. Entre el 10 y 30 % de los sujetos no pueden alcanzar un control eficiente
[23]; y en alrededor del 48 % de las sesiones los sujetos logran un desempeno de entre 50 a 69 % [11,
24]. Para alcanzar un control eficiente los usuarios deben pasar por un largo periodo de entrenamiento
y/o utilizar modalidades complejas para la retroalimentacion [25]. Por lo que se necesitan de técnicas
que mejoren la identificacion de las caracteristicas o bien que los rasgos a utilizar sean discriminables
entre el reposo y la(s) activacion(es). No existe un consenso sobre las causas de este bajo desemperio; sin
embargo, la incomprensibilidad acerca de la ejecucion de la tarea o la utilizacién de épocas de incorrecta

realizacion durante la calibracion del sistema pueden ser algunas de las razones.

El proceso de calibracion de este tipo de interfaces suele pasar por tres etapas que son: 1) la utilizacion
fisica de las extremidades, movimiento real; 2) imaginacion del movimiento; y 3) retroalimentacion
con imaginaciéon de movimiento. Esto bajo la idea de que tanto la imaginacién como la ejecucion del
movimiento activan zonas motoras similares y con rasgos frecuenciales parecidos [8, 9, 26]. Este proceso
de calibracion funciona basicamente para la operacion de una BCI en la misma sesion experimental, por
lo que es necesario repetirlo cada vez que se desee volver a operar. Esto puede tomar tiempo considerable,

lo que genera fatiga o fastidio por parte del usuario y un bajo nivel de desempefio.

1.4. Objetivos

Con el propédsito de mejorar el desemperio de las BCI, se han explorado distintas técnicas del proce-
samiento de EEG, tanto en el tiempo como en la frecuencia. Recientemente se ha propuesto el analisis
basado en indices de escalamiento como una manera de detectar componentes irregulares que no se
determina con los métodos tradicionales en los dominios temporal y espectral [27]. Estos métodos per-
miten mostrar caracteristicas de las series de tiempo que no son evaluadas por los métodos espectrales
[28-30]. El analisis de escalamiento ha tenido un fuerte impulso en el estudio de la variabilidad del
ritmo cardiaco, y también ha incursionado en el estudio del EEG [31-33]. Es por ello que en este trabajo
se explora la incorporacién de un indice de escalamiento como rasgo de entrada para las BCI. Esto
bajo la consideracion de que la incorporacién de un rasgo que describa al fenémeno (EEG) de manera

complementaria, puede mejorar la deteccion de cambios en la dinamica.

Por otro lado, la utilizacién de paradigmas diferentes que generen cambios en la dinamica del EEG

17



Introduccion

puede ser otra via de incrementar el desempefio de las interfaces al facilitar o acoplar las tareas a las
preferencias de cada usuario. Otros paradigmas que pueden generar cambios en la potencia y que han
sido usados con las BCI son: imaginar la rotacién de objetos tridimensionales, la lectura, el canto silente,
o el calculo mental [34-36]. Resulta relevante que esta dltima es una tarea cuya realizacion puede
ser verificada al momento de conocer el resultado de la operacién. Fue sugerida por primera vez por
Keirn y Aufién [35], quienes clasificaron segmentos de EEG asociados con la realizacién de cinco tareas
diferentes. Asi, la ventaja de utilizar un paradigma como el calculo aritmético es que es posible verificar
la correcta realizacion de la tarea en determinado momento. Esto permite evaluar objetivamente los
métodos de procesamiento y deteccion usados para las BCI. Esta ventaja también fue aprovechada en

este trabajo al proponer e implementar un paradigma basado en el calculo mental.

1.5. Exponentes de Escalamiento

Los procesos fisiolégicos tales como la respiracion, el ritmo cardiaco, o la marcha, no son procesos
estables ya que fluctiian en un cierto rango. Estas fluctuaciones pueden ser generadas por la interaccién
de diferentes procesos y/o por la presencia de perturbaciones débiles que alteran la dindmica de los
procesos, lo que hace que, en el mejor de los casos, las sefiales involucradas sean cuasi-periédicas.
Pueden ser estudiadas adoptando modelos estocasticos o caéticos; inclusive mediante la utilizacién
de modelos fractales. La caracteristica mas importante para la descripciéon de un modelo fractal es
la autosimilitud a diferentes escalas. Similarmente a lo que ocurre con los fractales geométricos, los
procesos temporales también guardan presuntas caracteristicas que son invariantes con la escala de
observacion. Es decir, que los procesos parecen una version escalada de ellos mismos en funcién de la
ventana de observacion. Esta dependencia, entre las caracteristicas medidas y la ventana de observacion,
tiene un comportamiento del tipo ley de potencia [37]. Por ejemplo, una caracteristica cuantitativa g, es

funcién de la escala o ventana de observacion s:

q=f(s) (1.1)

Cuando el proceso no es fractal al hacer mas pequena la escala s el valor de ¢ convergera a un valor

Unico. En cambio, un proceso tipo fractal el valor de ¢ no convergera, sino que exhibe una relacién de ley

18



1.5 Exponentes de Escalamiento

de potencia respecto a s:

qg=p-s° 1.2)

Donde el valor de ¢ puede ser estimado al convertir la ecuacion anterior con una transformacion

logaritmica.

log(q) = log(p) + € log(s) (1.3)

El valor de ¢ es conocido como el exponente de escalamiento (SE, scaling exponent), y puede ser estimado
como la pendiente de la regresién lineal que ajusta los puntos log(q) y log(s). Para los fractales exactos
esta regresion tiene un ajuste perfecto, pero para los fractales estadisticos es necesario utilizar un ajuste
de minimos cuadrados, como se observa en la figura 1.2. Incluso, el valor del exponente ¢ puede cambiar
en funcién de la escala dando pie a que la serie de tiempo tenga valores de exponente que dependen del
rango de analisis. Tal es el caso de algunas sefiales fisiolégicas que por su comportamiento temporal
son consideradas como prefractales ya que poseen la caracteristica fractal en un rango restringido [37].
Debido a que el indice ¢ se utiliza para evaluar o caracterizar rasgos de las series de tiempo a distintas

escalas, es que recibe el nombre de indice o exponente de escalamiento.

Las series de tiempo, dado su comportamiento, pueden clasificarse en dos grupos, las llamadas Ruido
Gaussiano fractal (rGf) o bien movimiento Browniano fractal (mBf). Las primeras son aquellas cuyas
propiedades estadisticas (media y varianza u otros momentos estadisticos) no cambian con el tiempo,
mientras que para las segundas esta condiciéon no se cumple. El anadlisis del indice de escalamiento ha
demostrado que lo que antes era considerado como ruido estocastico puede tener estructura, causado por
la existencia de escalamiento o correlaciones a largo plazo. Se ha encontrado que las series de tiempo
como la variabilidad de la frecuencia cardiaca o la marcha sufren modificaciones en este tipo de indices

por efectos de la edad o alguna patologia [29, 38].

El indice € esta relacionada con el modelo de probabilidad que da origen al proceso y de ello derivan
caracteristicas morfolégicas como la suavidad del trazo o su irregularidad. Esto sugiere también
la existencia de una dependencia de la serie hacia valores pasados que permite evaluar rasgos de

autocorrelacion [40]. Una serie de tiempo que posee autocorrelaciones de largo plazo, o auto-afinidad,
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Figura 1.2: Ejemplo de cambios en los valores de la fluctuacién cuadratica media (F) en funciéon del tamafo de la escala de
observacion (s), para una senal sintética tomada de [39] con un exponente ¢ = 0.8.

presenta ademas una densidad espectral del tipo:

F(f) o< AfP (1.4)

De tal manera que dependiendo del valor de 3 el proceso puede manifestar caracteristicas diferentes,
como las propias del ruido blanco (8 = 0), o del ruido 1/f de tipo fractal. La existencia de periodicidades
o frecuencias fundamentales modificaran el valor de 5 [37, 41].

Las diferentes técnicas de estimacién del indice € se basan en la observacion de distintas caracteristi-
cas estadisticas de la serie de tiempo, pero todas estan orientadas a la estimacién de un SE que es
adimensional. Por lo cual no hay una dependencia estricta sobre la caracteristica de medicion; es decir
la estimacion del nivel de autosimilitud no sera funcion de los valores o rangos de las caracteristicas
medidas. Sin embargo, la estimacién del SE a partir de diferentes caracteristicas, puede impactar en
términos practicos en el valor calculado. Existen diferentes métodos de analisis de escalamiento, todos
ellos basados en la bisqueda de un exponente del tipo ¢, que permita un ajuste como el mostrado en la
figura 1.2. Algunos métodos de analisis para series de tiempo son: Analisis de Autocorrelacién, Andlisis
de Varianza en Ventanas Escaladas, Analisis de Dispersién [37], Analisis de Fluctuaciones sin Tenden-
cia (DFA, Detrended Fluctuation Analysis) [29, 30, 37], Exponente de Higuchi [37, 42], Analisis del
periodograma (PSD), Analisis Espectral a Baja Resolucién (CGSA,Coarse Grained Spectral Analysis),
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Analisis Fractal Wavelet [37]. Estos no son los tinicos métodos de analisis, pero si los mas utilizados
para el analisis de diferentes condiciones fisiol6gicas, como la marcha, variabilidad de la frecuencia
cardiaca, isquemia o epilepsia [29, 37, 43]. Existen otros tipos de analisis basados en modelos caéticos
que son métodos geométricos derivados de los Diagramas de Fase, como son los atractores extrafos,
secciones de Poincaré, exponente de Lyapunov, mapas de bifurcaciones o bien mapas de retorno. Dichos
métodos estan asociados a la dindmica de los sistemas caéticos deterministas [44, 45]. Sin embargo, no
parece conveniente utilizarlos para aplicaciones de tiempo real como una BCI, posiblemente por la corta
duracién de las épocas para el analisis y por que no corresponden estrictamente con la dinamica de los

procesos que originan la actividad electrofisiolégica [32].

1.5.1. Analisis de Fluctuaciones sin Tendencia

El Analisis de Fluctuaciones sin Tendencia (DFA, Detrended Fluctuation Analysis), fue propuesto por
Peng et al. [30]. Es un método usado para la deteccién de correlaciones de largo alcance o escalamiento,
que considera el analisis de sefiales no estacionarias. La implementacion y sensibilidad para la deteccién
de cambios en el exponente de tipo € son parte de sus ventajas metodolégicas consideradas [46]. El
procedimiento se puede resumir de la siguiente manera:

Dada una serie de tiempo z[i],i = 1,2,..., N, se crea una nueva serie mediante la suma acumulativa

de sus muestras:

ylil =Y (] — &) (1.5)

i=1
Donde 7 es el valor medio de la serie z[i|. Luego, la serie y[j] es dividida en subsecuencias de la misma
longitud o escala n. Cada una de estas subsecuencias es ajustada con un polinomio de orden %k generando
la nueva serie y,,. Un caso especial es cuando & = 1, que elimina la tendencia lineal en cada subsecuencia.

El valor RMS de la fluctuacién F' de la serie y[j] es estimado en funcién de n:

1 N

Fln = | % S = vali)? (1.6)

Jj=1
Estos valores F[n] son analizados mediante una relacién de ley de potencia respecto a n, y el valor del
exponente de escala es el mejor ajuste para F[n] ~ n®. En la figura 1.3 se ejemplifica de manera grafica

la metodologia del DFA. A lo largo del texto, y para evitar confusién con el valor de la potencia espectral

en la banda alfa, el exponente de escalamiento estimado mediante el método DFA sera conocido como
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ASE.

1.6. Antecedentes de la Utilizacion de Medidas de Exponente

de Escalamiento en EEG

La medicién del SE ha sido previamente usada en el analisis del EEG para diferentes estudios, como
la medicion de la profundidad anestésica, valoracion de un estado de minima actividad consciente, o
simplemente para evaluar cambios durante la ejecucion de distintas actividades mentales [32, 43, 45,
47-57].

El EEG, dada su estructura, parece similar a una sefial estocastica pero con componentes deter-
ministicos y sin estructuras o correlaciones aparentes a corto o largo plazo. Por ello estas sefiales se
han estudiado con una gran variedad de métodos, tanto en el tiempo como en la frecuencia. En el
dominio temporal se busca la apariciéon de transitorios como respuesta ante la presentaciéon de un
estimulo, reconociendo que su localizacién en tiempo y amplitud sean siempre similares (variando
con una distribucion normal alrededor de una media), esto es llamado latencia [3]. Con la edad y con
algunas patologias dichas transitorios cambian su latencia y amplitud, e incluso de distribucion en la
corteza cerebral. En lo que cabe al andlisis en frecuencia, se espera que el contenido espectral cambie
dependiendo de la realizacion o abstencion de ciertas tareas, como pueden ser observar un estimulo,
hacer operaciones matematicas, leer un texto, mover un miembro del cuerpo o inclusive imaginar que
éste se mueve. El andlisis en frecuencia de la actividad del EEG, hace una valoracion de la sincronia en
un grupo de células. Algunos investigadores han sugerido que el procesamiento de la informacion, se ve
reflejado como un cambio en los patrones frecuenciales de un sector de la corteza cerebral o bien como
un reajuste de la fase del EEG [58]. Un ejemplo tipico es el que se observa en la corteza visual cuando a
un sujeto se le pide cerrar o abrir los ojos, el cambio de valor en la potencia de la banda alfa (8 a 12 Hz)
incrementa o disminuye respectivamente al hacer estas maniobras. Un comportamiento similar se ha
observado en la corteza motora, aunque no tan claro, al momento de mover un miembro como un brazo,
pierna o lengua. Este cambio se ha observado en la banda beta (12 a 30 Hz).

Se ha considerado la utilizacién de los SE con el EEG, principalmente por que éste presenta un
comportamiento espectral en forma de ley de potencia 1/ f [28, 33, 37, 44, 45], lo cual sugiere la existencia
de correlaciones estadisticas de largo alcance. Aunado a la consideracién de que el EEG es el resultado

de la interaccion de distintos procesos sincroénicos, o bien de la interaccion de distintos grupos de
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Figura 1.3: Pasos para la estimacion del exponente de escalamiento, mediante el uso del método de Fluctuaciones sin Tendencia.

Se muestra un ejemplo de una sefial de EEG adquirida en el canal
se estima una nueva serie mediante la acumulacion descrita p

Cz de un sujeto en reposo (paso A). Posteriormente
or la ecuaciéon 1.5 (paso B). Esta nueva serie es

dividida en ventanas o segmentos a los cuales se les elimina su tendencia y se construyen nuevas series. Para las
distintas longitudes o escalas se estima el valor medio de las fluctuaciones con la ecuacién 1.6 (paso C). Finalmente, se
consideran en una escala logaritmica los distintos tamafios de ventana contra los valores medios de fluctuacién y se
estima el coeficiente asg, que es el valor de la pendiente en una regresion lineal de esta grafica. Este indice asg
corresponderia a un exponente del tipo € que se muestra en la ecuacién 1.3.
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neuronas. Claramente, se considera que estas células por si solas no realizan tareas complejas como
la memoria o la imaginacién, pero en conjunto e interaccién logran este objetivo superior. En otras
palabras, las funciones cognitivas superiores que son generadas por el conjunto de neuronas, pueden
considerarse como un estado emergente [59]; cualidad que también abona a su estudio con herramientas

de escalamiento como la que aqui se evalia.

Los primeros estudios usando SE, tuvieron como objetivo comprobar la validez en este contexto. Hwa
y Ferre [55] sugirieron que el andlisis del EEG usando el método DFA, debe dividirse en dos rangos
de ajuste y proponen una medida para simplificar su analisis. Sugieren la utilizacién de un sé6lo indice
que resuma la informacién de un numero grande de canales, pero no hacen alusion a un significado
fisiolégico de los indices. Estudios como los de Stam y de Bruin [54] y Gao et al. [60] usaron el método
DFA y encontraron diferencias significativas entre las condiciones de ojos cerrados y ojos abiertos. Este
indice también ha sido empleado para pruebas de profundidad anestésica [47], y los resultados sugieren
la pertinencia de su uso en el medio clinico. También ha sido utilizado para el estudio de patologias de
sueno [49], estudios de epilepsia [48], estudios de Potenciales Relacionados a Eventos (PRE) [32, 45], o

durante la ejecucion de tareas sencillas como observar un péndulo o recordar experiencias [61].

El1 DFA es un método de analisis de escalamiento que presenta ventajas tanto en su implementacion
como en sensibilidad, y que permite estudiar senales que cambian de media y varianza a lo largo del
tiempo. Ademas de ser factible su estimacién en periodos de tiempo cortos o ventanas con pocos datos
[56, 62], justo como se sugiere sea el analisis del EEG en una BCI. Ademaés permite la identificacion de
correlaciones de largo alcance para sefales no estacionarias y evita la deteccion espuria de aparentes
correlaciones causadas por la misma condicién no estacionaria de las sefiales [41, 63]. Por estas razones
es que éste fue el método para el analisis de las caracteristicas de escalamiento que se utiliz6 en este

trabajo.

En BCI se ha estudiado la plausibilidad del uso de indices de escalamiento principalmente para
aquellas interfaces que tienen como base las técnicas ERD/ERS. Phothisonothai, utilizé el método
llamado del Exponente Critico, registrando 15 canales de EEG; los resultados del estudio sugieren que
su uso es factible para la deteccion de estos eventos. Dicho estudio tiene resultados que muestran el
cambio del indice en funcién de la tarea mental; sin embargo, el indice no presenté un comportamiento
similar en la poblacién, ni por cada canal de registro [64]. Bashashati et al. evaluaron la capacidad de un
sujeto para cambiar dicho indice a voluntad; los resultados sugieren la factibilidad de dicha suposicién: 3

de 5 sujetos lograron el control, uno méas tuvo un control discreto y el dltimo no lo logré [51]. Wang et al.
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[42], usaron también el indice de Higuchi para controlar el “avatar” de diversos videojuegos. Utilizando
Unicamente un canal en la parte frontal se obtuvo un alto desempeio, que ademas mejoré con el uso

constante de la interfaz.

El uso de indices de escalamiento para el estudio del EEG ha sido objetado, principalmente por la
gran cantidad de datos que se requieren para hacer una medicién de los exponentes estadisticamente
confiables. Se ha cuestionado la confianza que debe darse a los valores de estos indices, de tal forma que
las conclusiones fisiolégicas que se desprendan deben ser tomadas con cautela [32, 65]. De manera muy
general, los valores de los indices revelan si el proceso que se esta estudiando tiene un comportamiento
completamente aleatorio, o bien, es el resultado de las interacciones a largo o corto plazo de un conjunto
mas amplio de procesos. Las caracteristicas temporales del EEG, hacen necesario su estudio en ventanas
de tiempo cortas, sobretodo en aplicaciones BCI donde el flujo de informacién es continuo. Los estados
mentales (contar nimeros, imaginar movimiento, hacer operaciones matematicas, poner atencion a un
discurso) cambian con regularidad y la duracion de estos estados por lo general es corta (de fracciones a
unos cuantos segundos). Preif}l ha abordado este tema, usando diferentes tamafos de ventana y con la
ejecucion de dos tareas [65]. Este estudio muestra que el valor medio, para el exponente de escala no
permanece constante a través de la longitud de la ventana. No obstante, la relacion que guardan los
exponentes estimados, se conserva. Es decir, que la tarea con exponente mayor mantiene esa condicién
sin importar el tamano de la ventana de analisis. Este mismo estudio hace una proyeccion estadistica
sobre la cantidad de datos necesarios para obtener un exponente de escalamiento certero, que es de
aproximadamente un millon de datos. En la practica no es factible la obtencién de tal cantidad de datos,

como tampoco lo es el procesarlos para una aplicacion en tiempo real.

Pero a pesar de las limitaciones dichas sobre el tamano de la ventana, y dejando de lado una
interpretacion fisiolégica, los resultados de diferentes investigaciones parecen sugerir que la utilizaciéon
de los SE como herramienta auxiliar para el EEG es plausible, y que su uso en sistemas como una BCI

puede ser de utilidad [65].

La medicion de un SE ha llevado a preguntar si este valor permanece constante a través del
tiempo, por lo que se han hecho mediciones de este exponente en diferentes condiciones. Como ya se ha
mencionado, el valor de ¢ cambia en funcién de la tarea mental que el sujeto esté llevando a cabo. Sin
embargo, no hay consenso en lo que ese cambio significa. Gao et al. [60], hicieron una estimacion del
indice de escala en dos regiones de ajuste (como lo propone [55]); y compararon las medias de ambos

valores sujeto a dos condiciones, con ojos abiertos y cerrados; obteniendo asi cuatro estimaciones del
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indice, cada una asociada a las combinaciones de condicién y region de ajuste. Sus resultados muestran
diferencias estadisticas por la realizacién de la tarea, pero mientras que el valor del indice aumenté en
una region en la otra ocurrié lo opuesto. Stam et al. [54], estimaron el valor de un exponente tipo € en las
bandas alfa, beta, theta y delta, y al igual que Gao, compararon el valor de los indices con ojos abiertos y
cerrados. Encontraron un valor menor en la condicién de ojos cerrados, y esta disminucién la asocian
al hecho de que la sincronizacién de las neuronas se pierde por el procesamiento de la informacion
visual. Preif}] et al. [65], compararon el valor del indice de escala en dos condiciones, i.e. exploracion
tactil y durante relajacién (imaginando una condicién placentera). El estudio muestra un valor mayor
para la condicién de relajaciéon. Lutzenberger et al. [61], midieron el valor del indice de escala en la
ejecucion de diferentes tareas que involucran procesamiento visual, respuesta tactil y la evocacién de un
recuerdo; los valores del indice son mayores al recordar, seguidos de los valores para la respuesta tactil
y finalmente los de la observacion. Otros experimentos realizados en el contexto de las BCI, consisten en
mover un cursor o “avatar” en un ambiente virtual, asi como identificar una tarea mental que realiza un
sujeto [42, 51, 66]. Aunque los resultados no fueron consistentes en cuanto a incremento o disminucién
del indice de escala durante la ejecucion de la tarea, confirman que éste puede ser usado para controlar

la interfaz.

1.7. Ideas Generales

Un mejor desemperfio en la utilizacion de las BCI, podria implicar una mejoria para considerar éstas
como medio de comunicacién o impactar en el tratamiento y rehabilitacion de algunos padecimientos.
Para lograrlo puede avanzarse en distintas direcciones, desde la utilizacion de otros rasgos de las
sefiales, generacion de nuevos paradigmas de uso, nuevas técnicas de procesamiento, clasificadores mas
robustos, nuevas modalidades de retroalimentacién, hardware mas preciso, entre otros. El andlisis de
los exponentes de escalamiento es una herramienta novedosa que puede brindar informacién adicional
al andlisis del EEG. Estas técnicas evalian la presencia de invariancia o correlaciones de largo plazo,
dando una descripcion acerca de la estructura de las series de tiempo. La incorporacién de indices de
este tipo, como rasgos de entrada a una BCI, podria mejorar su desempeio. En este sentido se exploré en
esta tesis la utilizacion del indice sy obtenido mediante el método DFA como un rasgo adicional al

analisis espectral de las sefiales de EEG.

Asi, en el capitulo 2 se presenta y evalua la inclusion del indice de escalamiento para la deteccion
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de épocas de EEG durante las cuales se realizé una actividad motora. En este primer analisis se
enfoca unicamente al efecto que causa la incorporacién del SE (asg), sin realizar la optimizacién del
clasificador. En su lugar se hace una identificacién de épocas usando un método estandarizado, pero
cambiando los rasgos de entrada. En el capitulo 3, se presenta y explora un paradigma de calculo
mental con la finalidad de evaluar el desempeio en un contexto similar a la operaciéon de una BCI. El
paradigma de calculo mental, es una nueva propuesta de control adaptable a una BCI en tiempo real,
que alterna la ejecucion continua de la tarea de calculo con periodos de reposo. En ésta, a diferencia
de los paradigmas clasicos de MI, los periodos de correcta realizacion de la tarea son verificables lo
cual apunta a una evaluacion objetiva del desemperfio en la identificacion de tareas. En este segundo
experimento se incorporan aspectos metodolégicos como lo son la optimizacion de los hiperparametros
del clasificador y la seleccion de canales para cada uno de los sujetos estudiados. También la evaluacién
de la estabilidad de los modelos de clasificacion, que se construyeron a partir de los datos de una sesién
experimental y se probaron con datos registrados varios dias después. En cada uno de los capitulos se
encuentran discusiones acerca de los cambios de los valores de los indices asi como de las implicaciones
de los resultados. Finalmente en el capitulo 4, se hace una recapitulacion de los hallazgos, se discute
acerca de las implicaciones y se muestra una perspectiva de las nuevas preguntas que surgen a raiz de

los resultados de este trabajo.
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Capitulo 2

Analisis en tareas de ejecucion de

movimiento

2.1. Descripcion

Si bien distintos exponentes de escalamiento han sido sugeridos para el estudio de las dindmicas
del EEG [51, 54, 55, 67-72], la utilizacién del indice derivado del método DFA no ha sido evaluada en
el contexto de las BCI. Es por ello que antes de intentar usar el indice directamente como control de
estos sistemas se requeria evaluar su desempeno en la identificacién de tareas. Para ello se utilizé un
paradigma con una actividad de rutina que permita constatar su realizaciéon. La propuesta que se
abord¢ fue la utilizacién de una tarea motora, como es el caso de presionar un botén, ya que se podria
registrar la ejecucién del movimiento y compararse con los cambios en la dindmica del EEG. Esta
permitia comprobar la existencia de cambios en el EEG asociados a la ejecucion de la tarea. Por lo que
se consider6 como un escenario propicio para evaluar el desempeiio en la identificacion o etiquetado
de épocas de EEG. Asi, este capitulo se encuentra orientado a la evaluacién del desemperio para la
identificacién de épocas de EEG. Para ello se utilizaron diferentes rasgos de entrada, como la potencia

espectral y la utilizacién de un SE.
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2.2. Registros y Métodos

2.2.1. Descripcion de los registros

Se utilizaron experimentos que habian sido realizados para valorar la atencién de 40 sujetos
(38 mujeres), cuya edad promedio fue de 20.32 (1.52) anos. Estos estudios formaron parte de una
investigacion, en el Instituto Nacional de Rehabilitacién (INR) [73]. Los sujetos hicieron una rutina
de atencion con los ojos cerrados que fue dividida en dos etapas. La primera, llamada Condicion 1
(C1, condicién pasiva) consistié inicamente en la presentacién de estimulos visuales (“flashes” de alta
intensidad), sin que el sujeto realizara ninguna accién. Para la Condicién 2 (C2, condicion pasiva), el
usuario presioné un botén cada vez que la serie de estimulos visuales le fue presentada. En ambos casos
los estimulos fueron presentados a una frecuencia de 12 Hz, por periodos de 2 segundos con un intervalo
interestimulo (ITE) de 4 segundos. Los registros de EEG fueron tomados de 22 canales, cuya localizaciéon
se muestra en la figura 2.1. Los datos fueron digitalizados usando un equipo Nicolet a una frecuencia de

muestreo de 256 Hz, con un filtrado analégico cuyo ancho de banda es (0.3 a 70) Hz.

Figura 2.1: Montaje de electrodos (en rojo) para los registros en el INR

Las senales adquiridas fueron acondicionadas siguiendo los pasos que se indican:

1. Se realiz6 un filtrado digital con un IIR tipo butterworth de ancho de banda (0.1 a 30) Hz.

2. Los registros fueron ajustados a la referencia del promedio comin (CAR), y cada canal fue

normalizado para tener media cero y varianza uno.
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2.2.2. Analisis de los registros

Para una primer etapa de andlisis, las sefiales de EEG fueron analizadas usando ventanas (épocas)
de dos segundos coincidentes con la presentacién del estimulo, tanto de C'1 como de C2. De tal forma
que fue formado un par de conjuntos: todas las épocas fueron consideradas C'1, mientras que para C?2
se tomaron en cuenta tinicamente aquellas donde el sujeto presioné el botén al menos un cuarto de
segundo.

Por cada época y canal, tres indices fueron estimados: el exponente de escalamiento asg, y los indices
de potencia espectral sobre las bandas alfa [(8 a 14) Hz, apsp 1y beta [(14 a 35) Hz, Spsp 1[74]. Para la
estimacion del indice asg, se utilizé el software disponible en [39], usando ventanas no-deslizantes y 10
muestras como la longitud minima de analisis. Las estimaciones de la potencia espectral fueron hechas
usando el método del periodograma de Welch implementado en Octave [75], con ventana de analisis tipo
Hamming de un segundo de longitud y con traslape del 90 %.

Se realiz6 un analisis estadistico por cada uno de los indices descritos y por cada uno de los canales
de EEG registrados. Debido a que los datos no presentaban una distribucién normal, se hicieron pruebas
de igualdad de medianas para inferir si el valor del indice cambia en funcién de la condicién, y ademas
el area bajo la curva ROC (AUC, ver apéndice C para detalles acerca de este indice) fue estimada
usando el valor del indice al considerarse como un clasificador sencillo por umbral. Por cada sujeto
se hicieron un total de 66 comparaciones y fueron calculadas la misma cantidad de valores AUC, es
decir que este proceso fue hecho para cada uno de los canales de registro. Los resultados se muestran
de manera sintética como la proporcion de poblacion (PP) para los cuales se obtuvo una diferencia
estadisticamente significativa con respecto a las medianas de los indices (p < 0.05) y el valor promedio de
AUC. Adicionalmente, por cada canal se estimé el valor de la correlacion de Pearson entre las distintas
combinaciones de indices con el fin de conocer la asociacion potencial entre ellos. Debido a la dispersion
de los datos de potencia espectral, para estos indices fue utilizado el valor de su logaritmo en los analisis
descritos.

Con los resultados del analisis estadistico, los canales fueron acomodados de mayor a menor con
relacion al valor medio de AUC y PP estimados para la poblacién completa. Los cinco canales con
mayor AUC y PP fueron seleccionados para formar un conjunto de canales a ser usados para una etapa
de clasificacion de épocas. El conjunto de canales seleccionados, que fue usado para todos los sujetos,
fue: C3, C4, P3, T3 y T4. Los indices apsp, Spsp ¥V asg fueron usados como rasgos de entrada del

proceso de clasificacion por lo que se evaluaron las siete posibles combinaciones de rasgos. Las primeras
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tres corresponden a la utilizacion de los indices de forma independiente (apsp, Spsp ¥ asg), tres a
las distintas combinaciones por pares de indices (a«psp-Bpsp, @psp-ase Y Bpsp-asg) y finalmente la
combinacién de los tres indices formando un solo vector (apsp-Spsp-asg). Los clasificadores que se
implementaron fueron maquinas de soporte vectorial (SVM) de kernel Gaussiano y no se realiz6 un
proceso de optimizacién de sus hiperparametros (en el apéndice B se dan detalles acerca de las SVM
y los pasos para la optimizacién de los hiperparametros), dado que en este capitulo iinicamente se
buscaba comparar la sensibilidad de los indices para identificar la ejecucién de las tareas. El desemperfio
de cada clasificador fue medido en términos de certeza y AUC, las cuales fueron tomadas como el valor
medio después de un proceso repetitivo de submuestreo aleatorio, usando 20 vias. Por cada via el 70 %
del conjunto de datos fue utilizado para el entrenamiento y el resto para probar el clasificador. Este
proceso fue hecho para cada uno de los sujetos, y se estimaron el valor medio de AUC por sujeto y de
la poblacién en general. Este procedimiento fue repetido también para cada una de las combinaciones
mencionadas, por lo que se obtuvo al final una estimacién del desemperio en la identificacién de épocas
en funcién de la combinacion explorada.

Finalmente, para comprobar que las distintas combinaciones arrojaban resultados con diferencias
estadisticamente significativas, se compararon los resultados obtenidos usando como conjunto de
pruebas los resultados de cada una de las vias. Dado que la distribucién de los datos no fue normal, las

pruebas estadisticas se realizaron con relacion a la igualdad de medianas (Wilcoxon de rango).

2.3. Resultados

2.3.1. Descripcion Estadistica de los indices

La figura 2.2 muestra los resultados del andlisis estadistico, resumidos con los valores de PP. Tanto
para apgp como para agg, las regiones que muestran el valor mas alto, cercanas a 0.6, estan ubicadas
dentro de las areas motoras; aunque cada indice presenta su valor maximo en distintos electrodos. Para
apsp el area mas grande asociada con cambios en el comportamiento del indice esta ubicada en el
hemisferio derecho, contrario a lo que sucede con agg. Mientas que para el indice Spsp pocos canales
muestran cambios estadisticamente significativos. En la figura 2.3 se muestra la distribucién por canales
de los valores medios poblacionales de AUC. Estos resultados son similares a los identificados para la
PP en su distribucion espacial. Los indices apsp ¥ agg también obtuvieron los valores maximos de

AUC, mientras que Spsp muestra menor capacidad de discriminacién entre las tareas del experimento.
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Figura 2.2: Distribucién sobre los canales de la proporcién de la poblacion (PP), que mostré diferencias estadisticamente
significativas p < 0.05 entre las condiciones C'1 (pasiva) y C2 (activa). Se muestra por separado el resultado asociado
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Figura 2.3: Valor medio por canal de los valores de AUC para todos los sujetos. Se muestra por separado el resultado de cada uno
de los indices.

Como ya se ha mencionado, apsp ¥ agr muestran una mayor similitud en la distribucién de sus
valores de PP y AUC. Pero el indice espectral presenta una distribucion con mayor dispersion y extension,
que aquella descrita por agg. Los indices espectrales tuvieron una distribucién aparentemente mas
simétrica, y sus valores estan localizados dentro del area motora con cambios suaves hacia las regiones
central y occipital. Para el exponente de escalamiento, las areas con diferencias estadisticas también
estan ubicadas en la corteza motora pero con menor dispersién hacia otras regiones. Un area mas
extensa significa que mas canales mostraron diferencias entre ambas condiciones experimentales, lo
cual sugeriria que una mayor area de la corteza esta involucrada en la ejecucion de la tarea.

El sentido del cambio en los valores de la mediana de cada una de las condiciones esta ejemplificado
en la figura 2.4. Se aprecia que los valores de apsp tienden a ser menores para la condicién activa
C2 que con respecto a la condicion de reposo C1. Este comportamiento coincide con lo descrito por

Pfurtscheller y Aranibar [8], quienes asociaron una disminucion de la potencia espectral por la ejecucion

33



Ejecucion de Movimiento

Qs
.
Qpsp (dB)
B
T

1 H [
. ~ 100
. I

0.8

(a) asp (b) apsp
Figura 2.4: Valores de las medianas para cada sujeto bajo las condiciones: activa (C2, caja blanca) y pasiva (C'1, caja gris). Estos
valores fueron estimados para el canal C3, que es donde se aprecia el mayor valor de PP. En rojo estan marcados los
sujetos para los cuales se hallaron diferencias estadisticamente significativas (p < 0.05) y las cruces corresponden a

los puntos atipicos en la distribucion. Las lineas sirven de ayuda para evaluar el sentido del cambio en funcién de la
tarea.

del movimiento voluntario. Para el indice a,sr sucede lo opuesto y es la tarea activa C2 la que tiende a
presentar los valores mas altos. Aunque no todos los sujetos siguen estas tendencias, como se puede
ver en la figura referida, existen sujetos con diferencias estadisticamente significativas que tienen un
comportamiento en el sentido contrario.

En la figura 2.5 se muestran los valores obtenidos del coeficiente de correlacién de Pearson entre
los distintos indices. Tal como se ha mencionado, para la potencia espectral se utilizaron sus valores
logaritmicos debido al amplio rango existente. La figura muestra que la correlacion entre los indices
espectrales es mayor (y positiva) que la mostrada entre el exponente de escalamiento y cualquiera de
los otros dos indices estudiados. Tal y como era de esperarse estas correlaciones son negativas, lo que
confirma el sentido del cambio de valores de la figura 2.4, asi como la relacién teérica existente entre el

espectro y el SE.

2.3.2. Pruebas de Identificacion de Tarea

La capacidad de cada indice para identificar la pertenencia de la época a alguna de las dos tareas
realizadas fue evaluada mediante el proceso de Identificacion de Tarea (IT). Los clasificadores fueron

construidos tomando como entradas los estimados de cada uno de los indices en los canales: P3, C4, C3,
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Figura 2.5: Valores del coeficiente de correlacién para cada canal, y combinacién de indices. La correlacion entre los indices de
potencia espectral fueron calculados sobre el logaritmo de sus valores.

T3 y T4. Estos canales fueron seleccionados porque presentaron la mayor PP de las pruebas estadisticas
y los valores mas altos de AUC. La localizacién de los canales mencionados se ubica sobre la region
motora cubriendo ambos hemisferios, tal como se aprecia en las figuras 2.2 y 2.3. Los mejores canales
para Spsp no fueron incluidos debido a la baja sensibilidad reportada para la discriminacién de las

tareas tal y como se establecié con las pruebas estadisticas.

Se comparé el desempeiio de las distintas combinaciones de los indices al usarse como entradas al
proceso de clasificacién. Estas comparaciones fueron hechas usando el AUC y la certeza. Dado que estos
indices no poseen una distribucién Gaussiana, las pruebas estadisticas se hicieron para la igualdad
de medianas. Estos resultados se encuentran sintetizados en los cuadros 2.1 y 2.2 y en la figura 2.6 se
muestra una grafica de cajas que resume los resultados de la IT. Los indices apsp y asg poseen valores
de AUC y certeza con medianas similares, mientras que Spgp muestra los valores mas bajos. Estos
resultados son coincidentes con aquellos mostrados en las graficas topograficas (figuras 2.3 y 2.2). La
combinacién de indices parece mejorar la identificacion de las épocas, ya que los valores de AUC y de
certeza estimados aumentan al hacer este cambio en los rasgos de entrada. Una pequena diferencia
entre el desempefio de apsp ¥y asg consiste en que para el segundo, la distribucion de los valores de

certeza parecen menos dispersos, pero la distribucion de los valores de AUC luce similar.

Las comparaciones estadisticas del cuadro 2.1 utilizan las salidas obtenidas de todas las vias y todos
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los sujetos, es decir, ochocientos valores por cada una de las combinaciones de rasgos de entrada. Cada
entrada exhibe la comparacién hecha de la combinacién referida en columna vs la del renglén. La tabla
esta dividida en dos secciones: 1) la triangular superior muestra el resultado de las comparaciones sobre
el valor de AUC y 2) la triangular inferior corresponde a las comparaciones sobre el indice de certeza.
Las pruebas que obtuvieron un valor p < 0.008 estan marcadas con un “1”, que corresponde al ajuste del

estadistico de prueba para comparaciones multiples con resultados significativos.

El cuadro 2.2, resume los porcentajes de poblacion con mejor desempeino comparando las distintas
combinaciones de los rasgos de entrada. Los valores expresados en dicho cuadro, indican la proporcién
de la poblacién que en las pruebas de una sola cola obtuvo un valor de p < 0.004 (Ho: AUC}pges renglén <
AU Cpdes columna)- Estas comparaciones fueron realizadas por cada sujeto utilizando las veinte salidas
del proceso de IT. Es decir, se compararon los resultados de la clasificacién obtenidas por cada una
de las distintas combinaciones de rasgos de entrada para el mismo sujeto. De esta forma se puede
saber si la combinacién de rasgos x resulta en un mejor desempeio para un sujeto en particular, que la

combinacién y.

De acuerdo con los resultados mostrados en el cuadro 2.1 los indices apsp ¥y s muestran capacida-
des similares para realizar el proceso de IT. La PP (ver cuadro 2.2) para la cual se identificé un mejor
desempeno en la comparacion de este par de indices esta por debajo de la mitad de la poblacién (0.375
para apsp —renglén 1, columna 2— y 0.275 para asg —renglén 2, columna 1-). Y las comparaciones
con Spgp mostraron el mismo valor de PP, lo cual reafirma que tanto agg como apgp muestran un
desemperio similar para realizar la IT. Por otra parte el indice Spsp mostré el desempefio méas bajo
para la clasificacién de las épocas. En términos de la PP, este indice se desempeii6 mejor que asg en
0.200 (renglén 3, columna 1) y que apgsp en 0.175 (renglon 3, columna 2), mientras que la comparacioén

opuesta, para ambos casos es de 0.450.

En el cuadro 2.1 se aprecia que las combinaciones que contienen a los indices agg y apsp mostraron
ser distintas a todas las demas combinaciones p < 0.008 (ver la columna 3 y también el renglén 3). Para
esta combinacion, la PP que mostré una mejoria en la clasificacion fue de 0.275 (haciendo una lectura
del renglén), mientras que para la comparacion opuesta, aquellas combinaciones que obtuvieron mejor

desemperio son de 0.150.
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Figura 2.6: Graficas de cajas para el valor de AUC (a) y certeza (b), estimadas para las siete combinaciones de indices. Usando los
canales C3, C4, T3, T4 y P3.

2.4. Discusion y conclusiones

Las pruebas efectuadas en este capitulo muestran indicios de que con el exponente de escalamiento
(asg) es posible detectar cambios de la actividad neuronal asociados con la ejecucién de tareas motoras,
lo cual concuerda con trabajos previos [51, 54, 60]. Y que al parecer el indice agg tiene una capacidad de
discriminar estas tareas comparable con un indice que ha sido ampliamente utilizado en este contexto,
apsp [9, 74]. Las comparaciones del exponente de escalamiento contra las medidas estandar (potencia
espectral) resultan necesarias con el fin de evaluar su capacidad de describir los cambios en la dinamica
del EEG. Estas evaluaciones hechas sobre una base de datos amplia (cuarenta sujetos), sugieren que el
indice de escalamiento (asg) posee una sensibilidad similar a la de la potencia espectral (apsp) para
la deteccién de cambios en la dinamica del EEG asociada con la ejecucion de una tarea motora. Las

distribuciones sobre los canales de EEG de los indices PP (proporcién de poblacién) y AUC son similares.
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Cuadro 2.1: Comparativo del desemperio en la clasificacion al utilizar las distintas combinaciones de indices. Las entradas
marcadas con “1” indican que la comparacién (renglén - columna) obtuvo un valor p < 0.008. El cuadro esta dividido
en dos secciones: la triangular superior para la comparacién de los valores de AUC y la inferior para los de certeza.

QasE apsp Bpsp asE- QasSE- apsp- | QSE-
apsp Brsp Bpsp apsp-
Brsp
QsE 1 1 1 1
apsp 1 1
Bpsp 1 1 1 1 1 1
QASE-QAPSD 1 1 1 1
ase-Bpsp 1 1 1
apsp-Brsp 1 1
asp-apsp-Pfpsp || 1 1 1 1

Cuadro 2.2: Valores de proporcién de poblacion que obtuvieron valor de p < 0.004 para las pruebas de una sola cola en las pruebas
de Wilcoxon, con hipétesis alterna AUCpgex fita > AUCindex columna- La lectura de renglones indica la proporcién
de poblacién para la cual la combinacién seleccionada mejora la Identificacién de Actividad.

ase apsp | Bpsp | asg- | asg- | apsp- | asE-
apsp | Bpsp | Bpsp | apsp-

Bpsp

asg 0.000 | 0.275 0.450 | 0.050 | 0.100 | 0.250 | 0.100

apsp 0.375 | 0.000 | 0.450 | 0.075 | 0.300 | 0.075 | 0.175
Bprsp 0.200 | 0.175 0.000 | 0.075 | 0.050 | 0.050 | 0.025
QASE-QPSD 0.350 | 0.275 | 0.550 | 0.000 | 0.275 | 0.300 | 0.050
asg-Bpsp 0.200 | 0.275 0.400 | 0.050 | 0.000 | 0.225 | 0.025
apsp-Bpsp 0.350 | 0.075 | 0.550 | 0.150 | 0.325 | 0.000 | 0.050
asg-apsp-Bpsp || 0.325 | 0.275 | 0.575 | 0.075 | 0.250 | 0.200 | 0.000

Tal como era esperado los electrodos tempo-parietales, que estan ubicados sobre la corteza motora,
fueron los que mostraron una mayor PP y valores de AUC mas altos para los indices asg y apsp (ver
figuras figuras 2.2 y 2.3). Pero la distribucién de estas medidas son mas homogéneas para agg que para
apsp, sobre todo en lo que respecta a la estimaciéon de AUC (ver figura 2.3). Para agg la dispersion
mostrada hacia otras regiones es menor que la observada para el indice espectral, que muestra una
extension hacia la region occipital. Un drea méas grande implica que para una mayor cantidad de canales
se hallaron diferencias estadisticas, lo cual sugeriria que una mayor region cerebral estd involucrada en
la realizacién de la tarea, o bien que los canales vecinos se “contaminan” dificultando la localizacién
del foco donde se esta efectuando el procesamiento de la tarea. Otra diferencia entre la distribucion de
los indices esta relacionada con la lateralizacion de la respuesta, mientras para apgsp se muestra mas
sesgada hacia la derecha sucede lo opuesto con agg. Desafortunadamente, no se conté con la informacién
sobre la lateralidad de cada uno de los sujetos; sin embargo, por rasgos de la poblacién se puede suponer

una mayoria diestra, por lo que la corteza motora izquierda debiera ser la mas activa durante la tarea
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(contralateral al movimiento). Esta suposicion concordaria entonces con la region identificada con el

indice agg.

El valor medio sobre todos los canales de la correlacién agg-apsp es de —0.36 (0.083), como se observa
en la figura 2.5. Este valor negativo era esperado, debido a la asociacién reportada entre el exponente
de escalamiento y la potencia espectral [28]. Por las condiciones experimentales de este experimento, el
valor de apsp tiende a disminuir durante la realizacién de la tarea motora (ver figura 2.4b) mientras
que aggp muestra un comportamiento contrario (ver figura 2.4a). Un descenso en el exponente de
escala esta relacionado con un proceso menos correlacionado y mas parecido al ruido blanco; lo cual
también implica una senal con mayor irregularidad. Los cambios en la dinamica del EEG generados
por la ejecucion de la tarea motora sugieren una disminucién de la potencia en la banda alfa, pero con
mayores correlaciones de largo alcance. Es decir, se convierte en un proceso con disminucion de algunos
componentes periédicos pero también mas auto-correlacionado. Esto diferenciandose de lo considerado
por Gao et al. [60] y Jospin et al. [47], quienes identificaron un crecimiento en el exponente asociado
con los ojos cerrados y con estados de anestesia mas profundos, respectivamente. En ambos estudios,
las mediciones de los indices de escalamiento fueron hechas usando escalas de tiempo mas amplias
y no fue probado para ventanas de tiempo cortas como las presentadas en este trabajo. Esto puede
ser un indicio de que la dinamica del EEG esta constituida por procesos que tienen comportamientos
distintos a diferentes escalas de tiempo. En particular para el caso de estudio presentado en este trabajo,
una posible explicacién en el aumento del indice de escalamiento es que al realizar el movimiento se
conduce al ensamble neuronal a un estado de interaccion més correlacionado, al menos en el corto plazo

(alrededor de dos segundos).

El valor absoluto de la correlacion asg-apsp (0.36), indica una asociacién con valor bajo aunque
estadisticamente significativa entre estas variables, lo cual soporta la consideracion de que cada
indice refleja caracteristicas diferentes de los datos de EEG. Esta idea también est4 soportada por los
experimentos de IT (identificacién de tarea), con los que se mostré que las capacidades de los indices
de escala y espectrales para identificar cambios en actividad neuronal son similares y su combinacién
favorece esta identificacion. En estos experimentos, el procedimiento de clasificacion consistié en
identificar la pertenencia de cada época a una de las dos actividades. Aun cuando la optimizacién de los
hiperparametros de los clasificadores no fue hecha, ambos indices mostraron un desempeiio distinto al
trivial (o esperado por azar). Las combinaciones que usaron de manera conjunta tanto apsp como agg,

mejoraron el desempeiio de la IT tal como se muestra en los cuadros 2.1 y 2.2. Estos hechos refuerzan
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la hipétesis de que, en la practica, asg y apsp ofrecen informacién diferente acerca del EEG. Con lo
cual, cada uno provee informacion del proceso que puede ser usada de forma combinada para lograr una
mejor caracterizacion de los cambios en el EEG.

La utilizacién de una base de datos con cuarenta sujetos, permiti6 alcanzar un mejor entendimiento
del comportamiento de estos indices. El cuadro 2.2, muestra otro hecho importante: en 37.5 % de la
poblacién la IT fue mas acertada usando apsp, mientras que para otro 27.5 % ocurrié lo mismo pero con
asg y en el 35 % restante ambos indices tuvieron un comportamiento similar. Esto indica que para cada
sujeto en particular alguno de los dos indices puede resultar mas sensible para describir la dinamica
del EEG durante la realizacién de la tarea motora. El cuadro 2.2, muestra que las combinaciones que
contienen agsg y apsp, en casi todos los casos alcanzan los valores de PP mas altos. Lo cual hace
suponer que tanto indice el espectral como de escalamiento son complementarios para la descripcién de
los cambios en la dinamica del EEG, circunstancia que fue explorada con mayor detalle en el siguiente
capitulo. Por lo cual, la estimacién de ambos, puede llegar a ser 1til para la identificacién de los llamados
estados mentales, o para guiar la operacion de una BCI.

La principal restriccién para el uso de exponentes de escalamiento en las neurociencias, puede ser
(tedéricamente) la gran cantidad de datos necesarios para lograr una estimacion certera [61]. Para la
descripcion exacta de la naturaleza de una sefal este podria ser un punto importante. Pero en el sentido
en el que el exponente de escalamiento fue usado en este trabajo, esta restriccién puede ser omitida
ya que los resultados sustentan que es posible la IT con un nivel de desempeiio similar a lo obtenido

usando un indice espectral clasico.

2.5. Sintesis y Puntos Relevantes
Este capitulo puede sintetizarse en lo siguiente:

= La utilizacién del exponente de escalamiento (asg) y la potencia espectral en la banda alfa (apgp)
muestra capacidades similares para describir los cambios en la dinamica del EEG durante la

realizacion de una tarea motora.

» El indice agg parece identificar de mejor manera los canales donde se realiza el proceso mental

asociado con la ejecucion del movimiento.

= El uso combinado del exponente de escalamiento agg y la potencia espectral apgp mejora en

40



2.5 Sintesis y Puntos Relevantes

términos poblacionales la identificacién de cambios en la dinamica del EEG, asociandose esto al

hecho de que cada uno de ellos provee distinta informacién del proceso.

= Los resultados muestran que la sensibilidad de los indices para describir la tarea motora es

dependiente de cada sujeto.
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Capitulo 3

Analisis en tareas de calculo mental

3.1. Introduccion

En el capitulo anterior se observa que la inclusién del rasgo agr mejoré en términos poblacionales
la identificacién de épocas, reposo vs actividad. Se muestra también que la sensibilidad de éste en la
deteccién de los cambios es similar a la de la potencia espectral. Pero los resultados de la clasificacién y
de la correlacion sugieren que las caracteristicas de cada uno de los indices aportan diferente informacién
acerca de la dindamica del EEG. Asi fue necesario evaluar esta ventaja metodolégica para la identificacién
de la ejecuciéon de una tarea mental. E]l haber utilizado 1a MI como la tarea a ejecutar podria conllevar
a caer en los dilemas que se han descrito para tal paradigma. Por lo que en este capitulo se propuso
e implementé un paradigma diferente, que genera cambios en la dinamica del EEG y que puede ser

adaptado facilmente a una BCI.

Algunos paradigmas que pueden generar cambios del tipo ERD/ERS y que han sido usados en
BCI son: imaginar la rotaciéon de objetos tridimensionales, la lectura, el canto silente, o el calculo
mental [34-36]. Esta dltima es una tarea que es verificable, al conocerse el resultado de la operacion,
y ha sido utilizada en el contexto de las BCI. Fue sugerida por primera vez por Keirn y Auiién [35],
quienes clasificaron segmentos de EEG asociados con la realizaciéon de cinco tareas diferentes. Su
experimentacién no permitié la realizacién intercalada de tareas, dejando que cada una de las tareas
experimentales se repitiera cinco veces consecutivas. Un trabajo siguiente realizado por Anderson et al.
[76], utiliz6 los datos de Keirn y Aufién pero usaron una red neuronal como clasificador. Por su parte

Obermaier et al. [77] experimentaron con un paradigma similar que también incluy6 la tarea aritmética.
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Una aproximacion mas fue hecha por Penny et al. [78], quienes identificaron aritmética mental versus
MI, y el comportamiento en la linea de base (reposo) versus MI. Su paradigma consistié en periodos
sucesivos intercalados con las tareas; usando como rasgos los coeficientes de un modelo autorregresivo
y el analisis de potencia espectral. Roberts et al. [79] usaron un paradigma similar al de Penny, pero
con un distinto tamafio de los bloques. En un trabajo posterior, este dltimo grupo, sugiere que la
utilizacion de caracteristicas no-lineales, en particular la descomposiciéon del espacio-envolvente (ESD
—Embedding-Space Decomposition—), puede mejorar el desempeiio de la clasificacion [80]. Ambos disefios
experimentales (Penny et al. [78] y Roberts et al. [79]) sefialan que el calculo mental es mas factible de
ser distinguido cuando se compara con MI. En todos estos trabajos la tarea mental usada fue la misma:
“la resta sucesiva del numero siete a un nimero grande”. Estos experimentos realizaron la clasificacion
con segmentos de EEG libre de artefactos, lo cual se contrapone con la implementacion de una BCI en
tiempo real.

La utilizaciéon de una aritmética mas compleja podria mejorar el desempeiio de un sistema que
utilice esta tarea. Los estudios realizados por Fernandez et al. [81], muestran que la realizacion de la
aritmética mental produce cambios significativos de potencia espectral en todas las bandas clasicas
y en distintos distintos canales de registro. En este contexto Dehane et al. [82, 83], mostraron que
la realizacién de una tarea aritmética involucra numerosas redes o regiones neuronales, localizadas
principalmente en el 16bulo parietal y el giro angular, y que dependiendo de la operacién que se presente,
diferentes mecanismos pueden ser activados.

Asi, en este capitulo se evalua el desempeno de la clasificacion de tramos de EEG continuos durante
la realizacion episddica de tareas ariméticas. Se compara el desemperio obtenido al usar como rasgos
de clasificacion la potencia espectral y el SE asociado a cada ventana de analisis. El esquema que se
utiliz6 es facilmente adaptable a una BCI de tiempo real, por ello se hizo una deteccién continua usando

una ventana deslizante de dos segundos de duracién.

3.2. Registros

3.2.1. Sujetos

Para este estudio se pidié la participaciéon voluntaria a 15 sujetos sanos (8 mujeres), cuya edad
promedio fue de 25.3 (3.47) afios, todos con estudios a nivel preparatoria completos. Los sujetos asistieron

a tres sesiones de registro en dias distintos acorde con su disponibilidad de tiempo. Por lo que entre cada
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sesion se tuvo de entre 6 a 110 dias de diferencia. Por cada una de las sesiones, los sujetos realizaron
de dos a tres realizaciones experimentales, dependiendo del nivel de fatiga expresado. Una realizacién
experimental consistié en la presentacién sucesiva de catorce conjuntos de tres a cinco operaciones
mentales, previamente agrupadas y seleccionados al azar de una base de 96 conjuntos posibles. Se
impidié la repeticién de conjuntos durante la misma realizacién. En todos estos conjuntos de operaciones
se usaron numeros positivos menores a cien, tanto para operandos como para resultados (mas adelante
se detallara el paradigma empleado).

Se registraron treinta y dos sefiales de EEG en diversas posiciones del sistema 10-20. Los canales de
registro fueron: Fplz,1,2], AF[7,3,z,4,8], F[7,3,z,4,8], Fc[3,4], T[7,8] C[3,z,4], Cp[3,4], POI[3,4], P[7,3,2,4,8]
y O[1,2,z] (ver figura 3.1). La tierra fue colocada en el mastoides derecho. Para la referencia se utili-
zaron ambos l6bulos de las orejas. Los registros fueron adquiridos usando un amplificador g USBamp
(g.TEC, Austria) con frecuencia de muestreo de 512 Hz, con un filtro pasabanda de (0.1 a 60) Hz y un
rechazabanda centrado en 60 Hz. Se pidi6 a los sujetos que redujeran lo méas posible sus movimientos
para disminuir los efectos causados por la actividad muscular y/o desplazamientos oculares, dejando

que el participante descansara lo suficiente entre cada una de las realizaciones [84, 85].

Figura 3.1: Montaje de canales usados para las pruebas de cdlculo mental.

3.2.2. Descripcion del Paradigma

Los sujetos estuvieron sentados comodamente frente a un monitor y se les pidi6é que calcularan

mentalmente las operaciones que se mostraban en pantalla. Al final de cada conjunto verbalizaron
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el resultado de la operacién en el momento senalado por el monitor. Con base a la verbalizacion de
las respuestas, los conjuntos con respuestas incorrectas o que no pudieron ser completadas, fueron
descartadas del analisis posterior. Esta decisién fue tomada con la finalidad de evitar la inclusién de
épocas de EEG con “falsa” realizacién de la tarea, tal como puede ocurrir con los paradigmas de MI.
Una realizacién experimental consistié de 20 s de reposo (pantalla en blanco), la presentacion de
14 conjuntos de operacion-reposo y otros 20 s de reposo. El lapso de tiempo entre la presentacion
consecutiva de operacion fue aleatorio, por lo que la duracién total de la prueba result6 de 406 a 425
segundos. Los conjuntos de operacion-reposo consistieron en la presentacion consecutiva de cinco tipos
de ventana, cuya intencion fue la generacién de bloques de actividad y reposo de distinta duracién para
evitar la habituacion de los sujetos a la prueba. Se mostraron 5 tipos de ventana siempre en el mismo

orden:

1. Atento. Marcado con una “X”, avisa al sujeto que comenzara la presentacién de las operaciones.

2. Inicio. Se presenta un nimero menor a 20 que es el primer operando que debe memorizar y

utilizar.

3. Operar. Se muestra un simbolo de operacién aritmética acompafado por el segundo operando.
En la primer ventana de este tipo, la operacion se realiza entre el nimero presentado en Inicio
y el actual. Para las ventanas posteriores la operacion se realiza entre el operando actual y el
resultado de la ventana anterior. Se presentan de 3 a 5 ventanas de este tipo consecutivamente,

dependiendo del conjunto seleccionado.

“_»

4. Respuesta. Se muestra el simbolo “=” y es el momento en el que el sujeto verbaliza su respuesta.
Los sujetos siempre recibian retroalimentacion, se les decia que la respuesta que dieron fue
correcta. Esto se hizo con la finalidad de motivarlos para continuar con la prueba y no distraerse

por una mala ejecucion.

5. Reposo. Se muestran de 2 a 4 ventanas en blanco dependiendo del conjunto seleccionado y
posterior a esto comienza la presentacion de un nuevo conjunto, que inicia con otra ventana

Atento.

En la figura 3.2 se muestra un ejemplo de la secuencia de pantallas para un conjunto ejemplo. Todas

las ventanas tienen una duracién de dos segundos y un intervalo inter-estimulo (ITE) que varia de entre
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625 ms a 725 ms. Un conjunto de operacién estd definido desde la aparicion de la ventana Atento hasta

el instante que termina la dltima ventana de Reposo.

Para evitar que las operaciones tuvieran resultados numéricos racionales, se construyeron 96
conjuntos de los cuales antes de cada realizacion se seleccionaron al azar catorce sin permitir repeticiones.
Los conjuntos estuvieron formados por la ejecucion de 3, 4 6 5 calculos mentales, y de 4, 3 6 2 ventanas
de Reposo, respectivamente; por lo que todos los conjuntos presentaron exactamente la misma cantidad
de ventanas, pero distinta duracién de periodos de actividad y reposo. Un conjunto completo tenia
una duraciéon de 26.2 a 27.5 segundos, que corresponde a la presentaciéon de 11 ventanas de dos
segundos ademas de los ITE. Con esta disposicién de ventanas los sujetos atendieron bloques continuos
de actividad Operar y bloques de Reposo, los cuales fueron usados para el analisis de los datos. La
duracién de estos bloques fue adecuada para detectar cambios en la dinamica del EEG similar a lo que

ocurre en un paradigma de MI [8].

Conjunto
Atento Inicio Operar Operar Operar Operar Operar Respuesta Reposo Reposo Atento
X 3 ¥9 x 2 -6 ¥ 12 -3 = X
e 1t " 71T - 71 " 717
0 5 10 15 20 25
t(s)

Figura 3.2: Ejemplo de una conjunto de operaciones usado para el paradigma de calculo mental.

3.3. Métodos

El analisis de estos datos se dividié en dos etapas. Primero una etapa estadistica que brinda
informacion acerca del comportamiento de los indices en los distintos canales. Con esta informacién
se eligen aquellos cuatro que muestran una mayor capacidad de discriminacién entre la actividad y el
reposo. Esto reduce la dimensionalidad de los datos para el problema de clasificacién y hace posible que
el esquema pueda ser puesto en practica para una BCI en tiempo real. La segunda parte del analisis
consistio en la evaluacion del desempeiio para la identificacion de épocas usando segmentos de EEG que

no fueron usados para construir el modelo de clasificacién, simulando las condiciones de una BCI real.
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3.3.1. Analisis Estadistico

En todos los registros de EEG la referencia fue ajustada usando el promedio comin (CAR) para
incrementar la relacion senal-a-ruido [1]. Las sefnales fueron filtradas con un pasa-bajas Butterworth
a 40 Hz para atenuar los efectos causados por los artefactos musculares [84, 85]. Se usaron los datos
obtenidos del amplificador sin escalamiento. Estas consideraciones para el acondicionamiento de la
sefial fueron contempladas para disminuir la carga computacional y siguiendo un procedimiento ad hoc
para la puesta en marcha de un sistema en tiempo real. Los datos de cada sesion fueron segmentados en
épocas de 2 segundos de duracion sincronizados con la presentacion de las ventanas Operar y Reposo.
Estas épocas fueron acomodadas en dos grupos acordes con el tipo de ventana, asi por cada conjunto de
operaciones 4 a 6 épocas fueron colocadas en el estado Operar y de 2 a 4 en Reposo. Por cada una de
las épocas se estimaron tanto el valor del exponente de escalamiento (asg) y la potencia espectral en
la banda beta (Bpsp). Esta banda fue seleccionada por cuestiones fisiolégicas, ya que estudios previos
muestran que este tipo de tareas tienen una mayor afectacion en ella [74, 81]. Los parametros de

estimacion de los indices fueron los siguientes:

¢ Potencia espectral sobre la banda beta (5p5p [14 a 35] Hz) [74]: Usando el método del periodo-
grama de Welch, con una longitud de ventana de 1 segundo, traslape de 90 % y una resolucion de

1024 puntos.

¢ Exponente de Escalamiento ( asg): Estimado usando el método propuesto por Peng [30, 54, 86],

para las escalas con un rango de 20 a 500 ms (n de 10 a 256 muestras y ajuste lineal).

Con cada uno de los indices y canales se hizo un proceso de identificacién de estado mediante umbral
y se estim6 el valor de AUC para cada uno de ellos. La evaluacién del desemperfio se hizo con esta
medida, dado el nimero desigual de elementos que conforman cada uno de los grupos [87-89]. De esta
manera por cada indice los canales fueron ordenados para identificar cuales de ellos presentan la mayor
capacidad de discriminar entre ambos estados, y los dos mas altos por cada indice fueron seleccionados
como los canales a utilizar en la siguiente etapa de analisis. Debido a consideraciones fisiolégicas la
seleccion de estos canales se restringi6 a la utilizacion de : AF[3,z,4], F[7,3,z,4,8], FC[3,4], C[3,z,4],
CPI[3,4]y PI3,z,4]1[74, 82, 83, 90, 91]. Ademas de esta identificacion, se hicieron pruebas estadisticas
sobre la mediana para encontrar diferencias en el valor de los indices en funcién del estado mental. Esto
fue hecho por cada uno de los treinta y dos canales, similar a lo que se hizo en el capitulo Ejecucion de

movimiento. De la misma manera el valor de PP fue estimado para identificar aquellos canales donde
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el valor del indice cambiaba en funcién de la tarea.

Este analisis, hecho para cada uno de los sujetos, permitié seleccionar los canales que podrian
ser usados por una BCI de una manera sencilla, sin hacer una bisqueda exhaustiva. El método
aqui propuesto incorporé la idea de seleccionar rasgos (canales o indices) que tienen la mayor separacién
entre los grupos de datos a clasificar. Al mapear en un espacio n-dimensional estos puntos, cada una de
las dimensiones corresponde a uno de los rasgos de entrada. De tal forma que la separacién por umbral
divide los puntos con un hiperplano perpendicular al rasgo (dimensién) que se evalda. Al seleccionar los
rasgos con mayor sensibilidad para separar los conjuntos de puntos, se estan eliminando las dimensiones
para las cuales los puntos son menos discriminables. Con esta légica el minimo nivel de sensibilidad
seria el que se obtiene con el hiperplano ortogonal a la dimensién con mayor capacidad para discriminar

los datos.

3.3.2. Simulacion BCI

Con los mismos registros se hizo un segundo analisis que simula las condiciones de identificacién de
estados en un sistema BCI. Para ello se implementaron dos esquemas el primer esquema sirve para
construir el modelo de clasificacién con una validacion cruzada (CV) y el segundo evalta el desemperio
en la discriminaciéon de nuevos datos haciendo una validacién inter-sesiones (vIS). En este segundo
esquema los datos que se clasificaron fueron registrados con un lapso de entre 6 a 110 dias de diferencia,
que implicé analizar el comportamiento usando datos pasados (lo cual es habitual) o del futuro (usando
para entrenamiento datos de sesiones posteriores). Con lo cual se pudo evaluar la estabilidad de los
modelos de clasifcacién a través del tiempo.

Los registros de EEG fueron analizados usando una ventana deslizante de 2 segundos de duracién,
con un traslape del 70 %; es decir, una ventana y su contigua comparten 1.4 segundos con lo que se
obtuvo una salida (comando) de la BCI cada 600 ms. El acondicionamiento de las sefales, asi como
los parametros para la estimacién de los indices fueron los mismos que se emplearon en el andlisis
estadistico, pero la utilizacién de una ventana deslizante hace que ahora las épocas no estén sincroniza-
das con la presentacion de los estimulos, concepto que pudo ser aprovechado para la construccion de
una BCI asincroénica. Los indices conforman entonces una seiial con muestras cada 600 ms y debido
a la incertidumbre asociada con su estimacion, estas senales se observaron contaminadas por ruido.
Para atenuar este artefacto se utilizé un filtro Kalman simplificado (llamado alpha-beta que ha sido

descrito en [92-94]), usando los mismos coeficientes para todos los sujetos (alpha= 0.2 and beta=0.01,
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estos valores fueron seleccionados de manera empirica). Las épocas fueron etiquetadas dependiendo del
tipo de bloque que las contiene. El bloque Operar contiene a las ventanas Inicio y Operar mientras
que el bloque Reposo esta formado por las ventanas de dicho tipo. Los periodos de Atento y Respuesta
fueron descartados tanto para la construccion del modelo como para la evaluacién del desemperio vIS.
Debido a la distinta duracién de los bloques, existe nuevamente una diferencia en la cantidad de datos
de cada una de las clases. En cada conjunto el bloque Operar contiene de 17 a 26 épocas mientras que la
longitud de Reposo es de 8 a 17 épocas. Para la clasificacién de las épocas se utilizaron las estimaciones
de asg y Bpsp en los 4 canales seleccionados del analisis estadistico. Esto formé un vector caracteristico
de dimensién ocho ([Bpsp,canaii,t, --- BPSD,canald,t, USE canall,t, --- OSE,canals,t,)) que fue la entrada a
una maquina de soporte vectorial (SVM), para cuya implementacion se utiliz6 la biblioteca LIBSVM

[95].

En la construccién del modelo de clasificacion se siguieron los siguientes pasos:

1. Los indices fueron escalados en un rango (0 a 1) usando una transformacion sigmoidal. Se tuvo
ocho conjuntos de parametros de transformacién, cada uno asociado con cada elemento de entrada

del clasificador.

2. Se optimizaron los hiperparametros de la SVM de nicleo radial [96], mediante el proceso de CV.
El corpus de épocas es dividido aleatoriamente en dos, 70 % son usadas para entrenar y el resto es
usado para evaluar la clasificacion [95, 97]. Esta division es repetida 20 veces y por cada una de
estas vias, el valor de AUC es medido en funcion del valor de probabilidad posterior (SVMpp). El

conjunto 6ptimo de hiperparametros es aquel que obtiene el mayor valor medio de AUC.

El proceso descrito fue hecho variando la conformacion del vector de rasgos. Se evaluio la utilizacion
de los indices por separado asi como su combinacion. Estos resultados se muestran en la seccion
siguiente. Con los hiperparametros 6ptimos de la SVM, se construyé el modelo de clasificacion usando
la totalidad del conjunto de datos por sesién. Asi, por cada sujeto se tuvo tres modelos correspondientes
a cada una de las sesiones que fueron usados para clasificar los datos de las dos sesiones restantes. En

total por cada sujeto se tienen 6 evaluaciones que conforman la vIS.
En la figura 3.3 se muestra el diagrama de flujo usado para el analisis de estos experimentos.
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si
¢Todas las :

\' 2

sesiones?

No

- Epocas (2 segundos) sincronizadas con la estimulacion.

- Se estimaron los indices por cada época y cada canal.

- Canales ordenados acorde con el valor de AUC esti-
mado al usar los indices como un detector por umbral
para separar ambas clases.

- Se seleccionaron los dos mejores canales de cada indice,

Salidas: Conjunto de canales (4)

Validacion Cruzada (CV)

- Se utilizé una ventana deslizante, que comienza con el
inicio de cada registro. Las ventanas ya no estan sincro-
nizadas con los estimulos.

- Estimacién de indices y filtrado con un Kalman simplifica-
do. Sélo se obtienen los indices de los canales elegidos.

- Transformacion Sigmoidal de estos datos.

- Las épocas se acomodan en los estados Activo y Reposo
descartando los calculos mal realizados.

- Estimacion de hiperparametros de la SVM, mediante
validacién cruzada: 70% entrenamiento, 30% prueba.
Bootstrap de 20 vias.

- Valor medio de AUC (estimada usando probabilidad
posterior) determina los hiperparamteros éptimos.

Salidas: Valor medio de AUC, modelo
(transformacion sigmoidal, hiperpara-
metros de la SVM).

validacion Inter-Sesion (vIS)

- Se utilizé una ventana deslizante, que comienza con el
inicio de cada registro. Las ventanas ya no estan sincro-
nizadas con los estimulos.

- Estimacion de indices y filtrado con el Kalman simplifica-|
do. Sélo se usan los canales elegidos.

- Transformacién sigmoidal usando los parémetros del
modelo.

- Se estima |la probabilidad posterior de cada ventana,
usando la SVM del modelo y ésta es propuesta como
sefial de control.

- Se estima el AUC, usando las clases correctas.

- Se repite para cada combinacién modelo-sesion (6 en
total). Sin clasificar |a sesion usada para la generacién
del modelo.

- Se estima el valor medio de AUC.

Salidas: Valor medio de AUC.

Fin

Figura 3.3: Diagrama de flujo del procedimiento seguido en esta seccion.
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3.4. Resultados

3.4.1. Descripcion estadistica

Los resultados de las pruebas para igualdad de medianas, al comparar los grupos Operar y Reposo
pueden ser observados en las figuras: 3.4 para el indice Spsp y 3.5 para asg. Los resultados se muestran
en términos de la PP que obtuvo diferencias estadisticamente significativas entre ambas condiciones.

El indice 8psp muestra diferencias significativas en las regiones occipital, parietal y central para
mas del 80 % de los sujetos para el anélisis de la sesién S001 (figura 3.4a).! Tanto el porcentaje como la
amplitud en la distribucién disminuyen en las otras dos sesiones. En la sesiéon S002 (figura 3.4b) se
destacan 3 canales: P3, PO4 y O1, que tienen un porcentaje superior al 80 % y una dispersién hacia la
regién central, con valores por debajo del 75 %. Para la ultima sesion, S003 (figura 3.4c), la distribucién
de PP muestra maximos en tres canales: PO3, Pz y F3, y la mayoria de los canales restantes alcanzan
niveles por encima del 70 %. La dispersion de los valores PP para este indice parece distinta en las
tres sesiones, a pesar de que los sujetos hicieron exactamente el mismo tipo de tarea en todos los

experimentos.

0.75

0.65

0.55

0.45

(a) S001 (b) S002 (c) S003
Figura 3.4: Valores de Proporcién de Poblacion (PP), obtenidos para el indice 3psp. Estos valores son la razon de sujetos que
mostraron diferencias estadisticas p < 0.05 al comparar los estados Operar contra Reposo.
Al analizar los valores estimados de agg se observa un comportamiento distinto. En la sesion S001
(figura 3.5a); los valores de PP estan por debajo de 65 % para todos los canales, con maximos en los
canales C4, P4 y PO3; y una concentracion de la dispersion alrededor de estos. Casi ningtn canal frontal

supera el 40 % de PP, y la region occipital logra valores cercanos al 60 %. Para la sesion siguiente

1Aunque la figura muestra una posible superficie mayor en la regién occipital, esta observacién debera hacerse con reservas ya
que puede deberse a un artefacto asociado con la interpolacion hecha para la generacion de la figura.
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(figura 3.5b), los porcentajes son mas altos y muestran mayor participacion de las regiones frontales
y centrales, y una mayor simetria sagital. Para esta sesién los canales que destacan son Cz, Pz y P3.
En la sesion S003 (figura 3.5c¢), los porcentajes tienen una distribucién claramente distinta, la mayoria
de los canales tienen valores por encima del 70 % con una concentracion hacia las regiones parietal y
occipital. En este caso, los resultados sugieren una tendencia parecida al aprendizaje de tareas. Ya que
en las primeras sesiones las regiones con cambios significativos son de menor tamafio y menor valor,

respecto a las posteriores.

0.8

0.65

0.55

0.45

(a) S001 (b) S002 (c) S003

Figura 3.5: Valores de Proporcion de Poblacion (PP), obtenidos para el indice ag . Estos valores son la razén de sujetos que
mostraron diferencias estadisticas p < 0.05 al comparar los estados Operar contra Reposo.

La figura 3.6 muestra la frecuencia de cada canal para ser seleccionado como entrada de la vIS.
Esta seleccion esta basada en los valores de AUC estimados al usar cada indice para separar los grupos
Operar y Reposo, mediante un umbral. Por cada indice se selccionaron los dos canales con mas altos
valores de AUC, pero con la restriccion de usar la mascara mencionada en Anélisis estadistico. Al igual
que en las figuras anteriores los resultados se muestran por cada una de las sesiones experimentales. La
seleccion de canales en las tres sesiones estuvo concentrada hacia la region parietal y el valor maximo de
frecuencia o repeticién obtenida fue para el canal Pz con casi 10 sujetos. Esto coincide con lo reportado
por Dehaene et al. [82, 83] y Vuokko et al. [90] quienes senalan a la region parietal como aquella en
la que reside la representacion numérica y la aritmética. El resto de los canales de la mascara se
repartieron la presencia de forma equitativa con pocos cambios entre las sesiones.

La figura 3.7 muestra los valores medios de Spsp (en dB) y asg en el electrodo Pz en ambas tareas
mentales. Las lineas que unen los puntos de ambos bloques sirven de guia para analizar los cambios

asociados a la tarea. Los puntos en color rojo senalan aquellos sujetos para los cuales se hallé6 una
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Figura 3.6: Histograma de frecuencias para la seleccion de cada canal en la conformacion del conjunto de entrada de la etapa de
clasificacién de acuerdo con los valores de AUC (el valor maximo posible a obtener es 15). En cada grafica se observa
el comportamiento por sesion experimental.

diferencia significativa entre ambos estados (p < 0.05). En estas graficas se observa que el valor de los
indices tiene un comportamiento opuesto; mientras que el valor de Spsp tiende a disminuir durante el
calculo mental, asg tiende a incrementar. Esto es consistente para todos aquellos sujetos que mostraron
diferencias entre ambos estados, y también con los resultados obtenidos en el capitulo de Ejecucion de

Movimiento.

3.4.2. Simulacion BCI
3.4.2.1. Validacion Cruzada (CV)

Una vez que fueron seleccionados, por cada sujeto, los canales que seran utilizados para estimar
los rasgos de entrada del proceso de clasificacion, se contintio con la fase de evaluacion del paradigma
haciendo uso de una ventana deslizante en los dos esquemas antes dichos, CV y vIS. En la figura 3.8 y
cuadro 3.1 se muestran los valores medios de estos procesos. Se hicieron pruebas estadisticas ¢ entre los

resultados de la clasificacion al usar las distintas combinaciones. Estas pruebas arrojaron lo siguiente:

1. La combinacién [asg Bpsp ] vs un dnico indice, obtiene un valor p < 0.015 en todas las sesiones.

2. La comparacion asg vs Spsp obtiene un valor p < 0.015 para la sesién S003.

Los valores de AUC son mayores cuando se utiliza la combinacién de los indices, alcanzando niveles
superiores a 0.87. En todas las sesiones, el valor medio de AUC obtenido para el indice agg (~ 0.8) es

mayor que el de Spsp (~ 0.76); pero, s6lo en la sesiéon S003 se encontraron diferencias significativas
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(a) valores medios asg (b) valores medios Spsp
Figura 3.7: Valores medios de los indices asg y 8psp, medidos en el canal Pz para ambas tareas, las cajas de dispersién blancas
corresponden a la tarea Operar y las grises a Reposo. Debido a la gran varianza de los valores de potencia espectral,
ésta se muestra en una escala de dB. Los puntos rojos muestran aquellos sujetos para los cuales p < 0.05, y las cruces

corresponden a los valores atipicos en la distribucién. Las lineas unen los valores de cada sujeto en cada una de los
estados.

(p < 0.015). Esto sugiere que agg tiene un mejor desempeio, desde una perspectiva poblacional, para
identificar los grupos de este paradigma. Sin embargo, considerando los resultados obtenidos en el
capitulo Ejecucion de Movimiento, este comportamiento parece depender de cada uno de los sujetos.
La figura 3.9 muestra sujeto a sujeto los valores medios de AUC para las distintas combinaciones y
sesiones. En todos los sujetos la combinaciéon de los indices obtuvo los valores méas altos. En la misma
figura se aprecia que las marcas de agg y Spsp cambian de orden para un mismo sujeto a lo largo de
las sesiones. Este es un resultado nuevo con relacién a las observaciones presentadas en el capitulo
Ejecucion de Movimiento que sugiere que la preferencia hacia cada uno de los indices cambia en funcién

del tiempo de realizacion del experimento.

Se hicieron tres pruebas ANOVA, una por cada renglén del cuadro 3.1, en todos los casos se obtuvo
p > 0.05. Lo cual sugiere que no hay un efecto significativo de aprendizaje, es decir, una mejoria en la
clasificacién en funcién del nimero de pruebas realizadas. Aunque en el cuadro y la figura se aprecia

una reduccién en la varianza de AUC.
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Figura 3.8: Diagrama de cajas de los valores de AUC para la evaluacién de CV y vIS.

Cuadro 3.1: Valores medios de AUC para la poblacion (N = 15) estimados para la utilizacion de cada indice y su combinacién. Se
muestran también los valores medios de vIS para las tres sesiones.

Sesion
combinacién | S001 S002 S003
[ﬂpsp aSE] 0.87 +£0.067 0.89+0.056 0.88 4+ 0.040
Bpsp 0.75+0.085 0.78+0.073 0.75+0.073
asg 0.77 £ 0.087 0.824+0.057 0.81 4+ 0.059
vIS 0.67 +£0.111  0.624+0.092 0.70 £ 0.095

3.4.2.2. Validacion Inter Sesion (VIS)

La intencion de utilizar un esquema de calculo mental como el presentado en este capitulo obedece a
la necesidad de tener un paradigma que permita al sujeto un manejo de la BCI con un control continuo,
y cuya activacion pueda ser completamente a voluntad del usuario. La evaluacién vIS muestra el
resultado de la deteccion continua de actividad, simulando lo que sucederia en un escenario en tiempo
real. Del cuadro 3.1, se aprecia que los valores medios de AUC estan por encima de 0.6 con un rango
que va de 0.45 a 0.9 (ver figura 3.9). Al analizar el comportamiento del esquema vIS se observa que es
muy variable incluso para un mismo sujeto. Esto mismo puede observarse en la figura 3.10 donde se
aprecia que la varianza de la prueba cambia en funcién del sujeto, pero no se aprecia alguna relacion
respecto a su valor medio.

Mientras mejor sea el desempeio en la clasificacién, mas certera sera la seleccion de comandos
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Figura 3.9: Valores medios de AUC obtenidos para las distintas pruebas que se realizaron. Se muestran los valores individualiza-
dos por sujeto y sesion.

por parte del usuario. Se define que un sujeto es operador “competente” o bueno si en la eleccién de
los comandos se supera el nivel del azar, el cual es estimado en funcién del nimero de comandos y
épocas que se analicen [98]. Al usar las interfaces de MI se reporta la menor cantidad de sujetos en esta
condicion [11], por lo que resulta necesario evaluar el desempeno de los usuarios utilizando este tipo
de interfaces. En la figura 3.10, se muestra el valor medio de AUC junto con su desviacion estandar
para el analisis vIS obtenido por cada sujeto, ordenados de menor a mayor. Estos valores tienen una
distribuciéon similar a los reportados para pruebas de MI [11]; nueve sujetos estan por encima del
umbral de “competencia” (i.e. 0.65 [98]). Pero a diferencia de los estudios hechos para ese paradigma,
los datos de evaluacion difieren de entre 6 a 110 dias con los del entrenamiento. Lo que implica que la

necesidad de calibrar al sistema podria postergarse por mas tiempo.

Dado el propésito de un sistema BCI, es necesario que la sefial de control cambie a voluntad del
usuario. En las figuras 3.13, 3.11, 3.12 y 3.14 se muestran cuatro ejemplos del comportamiento de la
senal SVMpp que aqui es propuesta entonces como un posible control de una BCI. Los bloques de color
indican los periodos Operar, las barras rojas la aparicion de las ventanas Atento y Respuesta. Los
segmentos marcados con color verde muestran periodos Operar para los cuales el sujeto erré al realizar
la serie de operaciones. En las cuatro graficas se aprecia que la seiial SVMpp, presenta oscilaciones

que pueden asociarse con la presentacion alternada de los periodos de actividad y reposo. Los cuatro

57



Calculo Mental

——i
*
o

*@®

0.8 &

09 [igs ; t
, +%} + 1}

competencia

AUC
=)
\]
i
.

0.5 ® L - ¢ VIS ]
1 ¢  Validacién cruzada

04L< ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Sujeto

Figura 3.10: Valores de vIS ordenados de manera ascendente. El umbral de competencia que se marca es indicativo del minimo
requerido para considerarse un operador eficiente de una BCI [98].

sujetos mostrados, obtuvieron valores distintos de AUC, en funcién de los cuales se aprecia una mayor
correlacion entre las oscilaciones de SVMpp y la aparicion de los bloques. Con el disefio del paradigma
mostrado aqui, la salida ideal de SVMpp tendria la forma de una sefial binaria, con la parte alta en los
bloques azules y la baja en los periodos de reposo. E1 comportamiento que se muestra los sujetos # 10
(figura 3.13) y #3 (figura 3.14) es indicativo de un buen manejo de una interfaz ya que se asemeja a la
senial ideal. En los otros dos sujetos es mas dificil asociar este comportamiento con la secuencia de los
bloques. Sin embargo, para el sujeto #11 (figura 3.11) los picos de sefal parecen ocurrir en los bloques
azules. Y para el sujeto #12 (figura 3.12), aunque la excursiéon de SVMpp es menor en comparacioén con

el rango total (0 a 1) los cambios tienen una alta correlacion con la ejecucion del calculo mental.
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Figura 3.11: Ejemplo de cambios en el valor de SVMpp para el sujeto #11, AUC=0.61. Los bloques azules y verdes indican los
periodos durante los cuales se realiz6 la tarea aritmética, para los primeros se di6 una respuesta correcta mientras
que para los segundos no lo fue. Las franjas rojas indican la presentacién de las ventanas Inicio y Respuesta.
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Figura 3.12: Ejemplo de cambios en el valor de SVMpp para el sujeto #12, AUC=0.79. Los bloques azules y verdes indican los
periodos durante los cuales se realiz6 la tarea aritmética, para los primeros se di6 una respuesta correcta mientras
que para los segundos no lo fue. Las franjas rojas indican la presentacion de las ventanas Inicio y Respuesta.

100 120 140 160 180 200 220
t (s)
Figura 3.13: Ejemplo de cambios en el valor de SVMpp para el sujeto #10, AUC=0.82. Los bloques azules y verdes indican los

periodos durante los cuales se realiz6 la tarea aritmética, para los primeros se di6 una respuesta correcta mientras
que para los segundos no lo fue. Las franjas rojas indican la presentacion de las ventanas Inicio y Respuesta.

3.5. Discusion

Los valores medios de AUC obtenidos tanto para CV como vIS muestran que es posible el uso
del paradigma de calculo mental, como esquema de control para una BCI. Era de esperarse que la
identificacién de los periodos Operar y Reposo fuera posible, dados los cambios en la dinamica del
EEG que se llevan a cabo acorde con los resultados mostrados en distintos trabajos [81-83, 91, 99].
Ademas, tal y como se demostré en un articulo publicado recientemente [100], los sujetos que sufren de
algun tipo de paralisis cerebral son usuarios potenciales de una BCI basada en paradigmas de este tipo.
Otros trabajos han utilizado calculo mental; sin embargo, una comparacién directa con esos trabajos
no puede hacerse debido a las diferencias en el paradigma experimental y los parametros de medicion
del desempeiio. Los trabajos previos obtienen valores de certeza, para la evaluacién de la poblacion
de: 0.613 [78] y de 0.865 [79] con rechazo de épocas (0.532 sin rechazo); para la identificaciéon en un

escenario de cinco clases se obtuvo un valor ajustado a dos clases de 0.53 (0.526 sin ajuste) [77]; y 0.577

59



Calculo Mental

1
0.8
8 0.6
= 0.4
0.2
0 J
100 120 140 160 180 200 220 240 260
t (s)

Figura 3.14: Ejemplo de cambios en el valor de SVMpp para el sujeto #3, AUC=0.90. Los bloques azules indican los periodos
durante los cuales se realiz6 la tarea aritmética. Las franjas rojas indican la presentacion de las ventanas Inicio y
Respuesta.

para la identificaciéon en un escenario de cuatro clases (0.61 sin ajuste) [36]. Todos estos resultados
estan mas cerca del nivel del azar que los presentados en este trabajo, i.e. AUC=0.88. Esta mejoria
puede ser producto de que el paradigma de céalculo aqui presentado involucra varios procesos mentales
(memoria y realizacion de distintas operaciones con y sin acarreo), a diferencia de usar inicamente
la resta consecutiva del numero siete. La utilizacién combinada de caracteristicas espectrales y de
escalamiento también puede ser otra explicacion a dicha mejoria. De esta manera, se confirman los
resultados de Roberts et al. [80] y los presentados en el Capitulo 2. No obstante, quedan pendientes la
evaluacion del paradigma cuando hay interferencia causada por la retroalimentacion, el efecto de no
usar estimulacién ni guia para la realizacién de la prueba, asi como evaluar otras posibles distracciones
del usuario que entorpezcan el funcionamiento de la BCI.

Debido a la utilizacion de estimulos visuales para guiar al sujeto durante la realizacion de la tarea,
éstos pueden generar potenciales provocados. Asi, es probable que ésa sea la razon por la cual en las
figuras 3.4 y 3.5 los canales occipitales muestran valores tan altos de PP. Aunque este efecto se atenua
al usar la mascara de canales, ademas de que el indice asg es un indice que se utiliza para senales
que presentan no estacionaridades [30] y que el potencial provocado tiene poca energia en la banda
de estudio [58, 101]. Sin embargo, es necesario hacer mas experimentos que contemplen esta posible
fuente de artefactos.

Cabe resaltar que la utilizacién de un exponente de escalamiento (asg), el cual esta relacionado con
la dinamica de la senal y sus correlaciones a distintas escalas de tiempo, mejora la deteccion de las
tareas mentales. La combinacion de los indices en todos los sujetos y en todas las sesiones obtuvo un
mejor desempeiio, esto se observa en las figuras 3.8 y 3.9. Las pruebas ¢ realizadas obtuvieron valores de

p < 0.015, esto puede ser resultado de evaluar tanto caracteristicas espectrales y de escalamiento en la
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identificacion de los estados, situacién que tiene correspondencia con el capitulo previo. La comparacién
de cual indice resulté mejor para identificar los estados mentales, no muestra diferencias estadisticas
para este paradigma, salvo en el caso de la sesién S003; no obstante, los valores medios de AUC
obtenidos para agg en todas las sesiones son superiores a los de Spsp. El estudio individualizado de
estas comparaciones, corrobora que no en todos los casos esta tendencia se mantiene y ademas puede
llegar a cambiar de sesion a sesion (ver figura 3.9). La evaluaciéon CV y vIS muestran que un nimero
aceptable de sujetos pueden considerarse como “competentes” al usar este paradigma de estimulacion,
aun cuando la calibracién y la prueba del sistema se realizaron con varios dias de diferencia. Esta
situacion no es realizable para las BCI basadas en MI, donde a pesar de que la calibracién es realizada
el mismo dia de la prueba, se obtienen valores similares a los reportados en el cuadro 3.1 [11, 23, 102,
103]. Las diferencias en el desemperio obtenidas entre CV y vIS pueden ser resultado de cambios en el
valor medio de Spsp [23, 104], y esto también puede suceder con agg. Estos cambios influyen de dos
maneras, modificando los parametros de la transformacién sigmoidal, y cambiando la distribucién de los
datos en el nuevo espacio; ambas razones explican un cambio en las fronteras previamente aprendidas
para cada clase. La confirmacion de estas ideas requiere de una mayor experimentacion. La obtencion
de p > 0.05 para las pruebas ANOVA realizadas comparando el resultado de la clasificacién por sesiones,
indica que no hay un efecto claro de aprendizaje asociado con la realizacién de la tarea. Esto puede
tener dos consideraciones contrapuestas: 1) que los resultados obtenidos no pueden ser mejorados, 6 2)

que un usuario podra utilizar la BCI desde la primer sesion.

El esquema de procesamiento presentado en este capitulo no requiere de la busqueda exhaustiva
de la banda de frecuencia especifica que mejor separe ambas clases, ni de la evaluacién de todas
las combinaciones posibles de canales, que son estrategias indispensables para el uso del paradigma
de MI [105, 106]. Esta caracteristica reduciria el tiempo de calibracién sin sacrificar desempeno del
sistema. La utilizacién de cdlculo mental, brinda una ventaja adicional que es la capacidad de hacer una
identificacién correcta o etiquetado de las épocas; situacion de vital importancia durante el proceso de
calibracion, ya que descarta la utilizacion de épocas de falsa realizacion de la tarea. Para el paradigma
presentado aqui, parece ser indispensable la utilizaciéon de estimulos visuales; pero para situaciones
reales, esta estimulacion puede ser sustituida pidiendo al usuario completar series como: 3, 6, 9, 18, 21,
42.... Ya que para completar la serie mentalmente, el usuario requeriria no sélo la capacidad de sumar y
multiplicar, sino que también debera recordar para determinar qué operacién sigue y con qué operandos

se tiene que resolver la operacion.
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Los valores medios de los indices asociados con la realizacién de la tarea (ver figura 3.7), parecen
mostrar que ocurre un fenémeno tipo ERD/ERS para este paradigma. Mientras que el valor de Spsp
disminuye durante la actividad mental [8, 9], el valor de g aumenta [28]. Esto sugiere que las areas
corticales relacionadas con la ejecucion de la tarea cambian a partir del estado desincronizado (irregular
u “ocios0”), y que dicho cambio se refleja con variaciones en los valores de la potencia espectral y del
exponente de escalamiento. Estos cambios son detectables en las senales de EEG y pueden asociarse
con cada uno de los estados mentales. La PSD esta relacionada con la energia de la sefial y el SE con su
estructura, por lo que en principio ambos indices ofrecen descripciones distintas de las series de tiempo
(en coincidencia con los hallazgos del capitulo 2). Lo que aporta nuevamente indicios hacia el hecho de

que la utilizacion en conjunto de ambos indices mejora la identificacion del estado mental

3.6. Conclusion

Los valores medios de AUC obtenidos para CV y vIS sugieren que un paradigma de calculo mental
como el mostrado, puede ser utilizado para el control de un sistema BCI. Los valores medios de los
indices (asg ¥y Bpsp) estimados en el electrodo Pz (figura 3.7) son indicativos de que se esta llevando
a cabo un proceso ERD/ERS, similar a lo que se ha reportado en la MI. Incluso los valores de AUC
alcanzados sugieren una mejoria respecto a lo reportado en el estado del arte para paradigmas de MI.
De hecho, el valor de vIS muestra un desemperfio aceptable aun cuando existen dias de diferencia entre
los datos de calibracion y prueba, lo cual no parece posible de realizarse en una BCI basada en MI.
Los resultados incluso muestran que no hay un efecto real asociado con la practica del paradigma,
lo que sugiere que incluso los sujetos primerizos pueden alcanzar buenos niveles de control desde la
primer sesién de operacion. A pesar de que los resultados mostrados apuntan a un mejor desempeiio,
es necesaria una evaluacion en un ambiente mas complejo aumentando los grados de libertad y por el

efecto causado por la retroalimentacion.

La utilizacion de caracteristicas de los exponentes de escalamiento (agg) en conjunto con las carac-
teristicas espectrales contribuyé a un mejoramiento en la deteccién del estado mental. La combinacion
de estos logré valores AUC mayores que los obtenidos al utilizar inicamente uno de los indices. Adicio-
nalmente, la evaluacion CV muestra que ningin sujeto cae en la condicién de “no competentes” cuando
se utilizan ambos indices como rasgos de entrada. Lo que confirma que la utilizacién combinada de

estas caracteristicas puede mejorar el desempefio de una BCI.

62



3.7 Sintesis y Puntos Relevantes

3.7. Sintesis y Puntos Relevantes

La comparacién entre los indices no mostré diferencias significativas, por lo que se puede asumir

que el SE tiene la misma sensibilidad para discriminar cambios en la dinamica del EEG.

Los valores medios de la potencia espectral y de SE indican que el calculo mental genera un

cambio en la dinamica del EEG, similar al utilizado para la MI.

Se confirma que la combinacién de los indices espectrales y de escalamiento mejora la identificacién
de cambios en la dinamica del EEG. En estos experimentos la combinacién de indices tuvo
diferencias estadisticamente significativas, respecto a la utilizaciéon de iinicamente uno u otro tipo

de indices.

Los resultados vIS sugieren que es factible la utilizacién de modelos de clasificacion, obtenidos en

dias previos, para inicializar una BCI basada en este paradigma.
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Capitulo 4

Discusion y Conclusiones

4.1. Recapitulacion

Las BCI de control continuo, y en especial asincréonico, son de particular interés ya que establecen
un canal de comunicacién mds “natural”. La incorporacion de otras caracteristicas o rasgos de la senales
de EEG al proceso de clasificacién en conjunto con nuevos paradigmas puede mejorar el desemperio,
asi como permitir la utilizacion de una BCI en sujetos que no logran un control eficiente con las
estrategias que se tienen hoy dia [11, 13, 25, 36, 100]. En este trabajo se evalué la utilizacién de un
indice de escalamiento (asg) como rasgo para la deteccion de la ejecucion de tareas mentales a partir
del procesamiento de registros de EEG. Este tipo de indices estan asociados con el estudio de sistemas
dinamicos y evaltuan propiedades que tienen relacién con la estructura temporal de las sefiales, tales
como las que presentan los sistemas criticamente auto-organizados [27, 37]. Se evaluaron los cambios
de valor de la métrica propuesta en funcion de la realizacién de una tarea activa y otra de reposo. En un
escenario de inclusion a una BCI de indices de este tipo, los cambios de valor pudieron ser detectados, y
al estar asociados a la ejecucion de una tarea mental, podrian traducirse en la orden de ejecucion de un
comando cumpliendo con la definiciéon dada por Wolpaw et al. [1].

Ademas, se propuso y evalido un nuevo paradigma para la tarea activa, el cual consiste en la ejecucion
continua de calculos mentales. Durante el que se realizan cuatro operaciones basicas que involucra
la utilizacion de memoria de corto plazo para su correcta ejecuciéon. La ventaja de la utilizacion de un
paradigma de este tipo es que se puede hacer un correcto etiquetado de los segmentos de EEG durante

los cuales se estuvo ejecutando la tarea. Los resultados sugieren que una persona sin entrenamiento
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podria ser capaz de operar una BCI con un nivel de desempeiio superior al azar desde la primera vez.
En este trabajo se presentaron dos partes experimentales. En la primera, se analizaron los datos
de una poblacion de sujetos al realizar una prueba rutinaria de atencién que consistié en presionar
un botén ante la presencia de un estimulo visual (Capitulo 2); y para la segunda, se analizaron los
datos de otra poblacion al realizar la tarea mental de calculo mental (Capitulo 3). Estas tareas fueron
escogidas debido a la posibilidad de hacer un correcto etiquetado de su ejecucién, a diferencia de los
paradigmas de imaginacién de movimiento para los que este etiquetado no es del todo fiable. Ademas de
la evaluacion del indice de escalamiento y la propuesta de un paradigma para la tarea activa se abarcan

en la investigacion otros temas, tales como:

(a) El sentido del cambio en los valores medios de indices espectrales y de escalamiento en funcién de

la ejecucion de la tarea.

(b) La distribucion de canales con diferencias significativas, asi como un método sencillo de seleccién

de canales ajustable para cada usuario.
(c) Las observaciones acerca de la identificacion de los estados de actividad y reposo.

(d) Y el relato de consideraciones finales incluyendo perspectivas de trabajo a futuro.

4.2. Sobre los cambios de valor de los indices (a)

El incorporar informaciéon nueva que permita una descripcién mas detallada de las senales de EEG
estudiadas, puede resultar en un mejor desempeno para la identificacion de la ejecucion de la(s) tareas
mentales. Asi, mientras que la potencia espectral brinda informacion acerca de la energia de las senales,
el indice de escalamiento da informacion acerca de su estructura en funcién a las escalas temporales
[37]. Ambos indices muestran cambios en sus valores, asociados con la ejecucion de tarea y reposo,
similar a lo descrito durante los procesos ERD/ERS [9]. En los experimentos realizados, la potencia
de la sefial cambié de valor durante la ejecucién de las tareas, hecho que ha sido explicado como una
modificacién en la sincronia de las redes neuronales encargadas del procesamiento de la informacién
[8]. Los resultados coinciden con lo reportado por otros trabajos, mostrando una disminucion de la
potencia espectral durante la ejecucion de la tarea activa que se acompaiia de un aumento en el valor
del indice de escalamiento (asg). En ambas tareas y en términos generales la relacion entre los indices

es la esperada, es decir, que mientras los valores de potencia aumentan, los del indice de escalamiento
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disminuyen. De acuerdo con Pfurtscheller et al. [8] el procesamiento de informacién se ve reflejado como
una disminucién en el valor de la potencia, que consecuentemente debe implicar un aumento en el valor
del exponente de escalamiento; tal como sucedié en ambas tareas. Un valor mas alto de agg indica
una mayor presencia de correlaciones de largo alcance asociado a un proceso de mayor “estructura” o
regularidad, mientras que los valores del exponente cercanos a 0.5 refieren a una senal que tiene pocas
correlaciones y es mas parecida a la generada por un proceso de ruido blanco [29, 56, 107]. Los valores
del indice podrian sugerir entonces que las redes cambian su dinamica, alterando sus interacciones
debido a la existencia de correlaciones temporales [37, 56, 107]. Siendo asi procesos que disminuyen su
potencia en ciertas bandas espectrales pero presentando un comportamiento mas correlacionado. Asi,
estas dos explicaciones concordarian con lo esperado para una tarea como la realizacion de la aritmética
mental, que involucra un trabajo de memoria y procesamiento de informacién que en principio se

relaciona con una mayor sincronia o regularidad que el reposo [108].

Un cambio en la dindmica o en la energia de la sefial, supondria un ajuste en la otra caracteristica
de regularidad; sin embargo, es probable que la amplitud de dicho ajuste dependa del usuario y del
estado mental actual. El cuadro 2.2 (actividad motora) muestra que en la identificacion de los estados
mentales con uno u otro indice se obtienen resultados distintos para algunos sujetos; y la figura 3.9
(calculo mental) indica que esta preferencia potencial de indice no es consistente en todas las sesiones
experimentales. Estos resultados sugieren que la realizaciéon de la tarea activa puede reflejar una
afectacion en la energia o en el indice de la dinamica de diferente manera, lo que podria explicar el
mejor desemperio cuando ambos indices son utilizados. No obstante, el analisis de la tarea aritmética en
la figura 3.7, muestra que en aquellos sujetos con diferencias estadisticamente significativas, el sentido
del cambio de valor fue consistente para todos los casos; es decir, una disminucién del valor de Spsp y
un aumento de agg asociado con la realizacion de la tarea activa. Los resultados presentados para la
tarea motora no muestran este tipo de comportamiento de manera tan clara, al menos no en términos
poblacionales. Ya que hubo sujetos con diferencias estadisticamente significativas que mostraron un
comportamiento opuesto al relatado, es decir una disminucién de la potencia espectral y aumento de
indice de escalamiento para el reposo. Esto se vuelve interesante sobre todo al comparar los resultados
con los presentados por Gao et al. [60] y de Jospin et al. [47], en ambos trabajos el indice DFA tiene
un aumento de valor asociado con tareas que implican “reposo” como lo son los ojos cerrados y mayor
profundidad anestésica. Sin embargo, en ambos trabajos la longitud de las series de tiempo es mayor

a las analizadas en esta tesis. Lo que invita a pensar que el comportamiento de los SE cambia en
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funcién de la escala de analisis, que podria implicar la existencia de distintos regimenes temporales de

funcionamiento de diversos ensambles neuronales.

4.3. Sobre los canales de deteccion (b)

La variable PP expresa el porcentaje de sujetos en los que se detectaron cambios significativos
para cada uno de los canales de EEG. Debido a la naturaleza de los experimentos se esperaba que
las regiones de mayor actividad serian distintas para cada paradigma experimental. Con relacién al
primer experimento (actividad motora), los canales C3 y C4 han sido particularmente sefialados como
aquellos mas sensibles a los cambios ya que estan sobre la region motora [3, 8]. Mientras que para el
segundo experimento, la region cortical ha sido identificada como la zona donde reside la representacién
numérica [82, 91, 99, 109, 110]. En esta investigacion, los canales de las zonas mencionadas conformaron
el pico de detecciéon en ambos experimentos; pero existen diferencias en cuanto a la distribucién de

canales obtenida por cada indice que resulta conveniente discutir con detenimiento.

El analisis de la actividad motora que se resume en la figura 2.2 muestra que las regiones alrededor
de los canales C3 y C4 alcanzan un valor de PP por encima del 50 % tanto para apsp como para asg.
Sin embargo, la distribucién de PP usando apsp tiene una dispersién hacia las regiones centrales y
occipitales mas marcada que la observada con la utilizacién de agr. Este efecto es observado también
para la tarea de calculo mental; en la figura 3.4 se aprecia que la potencia espectral tiene niveles
altos de PP en casi todos los canales, situacién similar a lo presentado por Fernandez et al. [81]. En
cambio, la figura 3.5 muestra valores mas bajos y un menor nimero de canales rebasan el 65 %. Esta
altima figura muestra ademas que la distribucion PP cambia dependiendo de la sesién experimental,
lo cual en parte podria explicar la disminucién del AUC para el analisis vIS, al no conservarse las
regiones de mayor discriminacién entre las clases. Para el caso de asg, la progresion en la distribucion
de los canales parece coincidir con un comportamiento de aprendizaje de la tarea dada la tendencia
a incrementar el valor de PP alrededor de una misma zona. Esta misma idea sugieren los resultados
del cuadro 3.1 al observarse aumento en el valor medio del AUC y una disminucién en su varianza,
ambos en correspondencia al nimero de sesion. Esta situaciéon no se presenta para el indice espectral
ya que el cuadro 3.1 asi como la figura 3.4 no muestran una situacion aparente de aprendizaje. Lo que
sugiere que la potencia espectral es un indice mas sensible a ser modificado por artefactos que ocurren

de manera concurrente con la tarea y no tanto por la propia ejecucion de ésta. Es necesario hacer mas
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experimentacion, ya que se muestran indicios de que la existencia de diferencias estadisticas en los
indices no necesariamente significa que esa region sea la dedicada a la realizacion de la tarea, sobre
todo si se tienen en cuenta que el EEG es resultado de la integracién de la actividad en varias regiones
neuronales. Una comparacion con una técnica de imagenologia como la resonanacia magnética funcional
podria ser de gran utilidad para aclarar este punto.

En lo que respecta a la identificacién de tareas, la figura 3.9 y el cuadro 2.2 muestran situaciones
particulares. Para el calculo mental, la combinaciéon de indices logra un desempefio por encima de su
utilizacién individual en todos los casos, mientras que para la ejecucién de movimiento esto no sucede
asi. No obstante, cabe recordar que para el experimento de calculo mental, los canales de analisis fueron
escogidos ad hoc, en funcion del valor AUC obtenido por cada canal al ser usado como clasificador por
umbral; mientras que para el experimento de ejecucién de movimiento se usé un conjunto cerrado
de canales. Esto refuerza la conveniencia del método de seleccion de canales propuesto, el cual tiene
como base seleccionar aquellos canales para los cuales los datos pertenecientes a cada una de las
clases son mas separables por un umbral. Esto es similar a tener un agregado de puntos y separar
los datos usando, para cada caso, un plano normal al eje de cada una de las caracteristicas. De esta
manera, al proyectarse los puntos en el hiperespacio que generaran las caracteristicas seleccionadas,
su distribucién garantiza una tasa de clasificacién minima igual a la maxima tasa obtenida por los
planos normales. En el apéndice C se muestra un ejemplo grafico de esta idea. Se observan las ROC de
la separacion usando un método por umbral par ambos indices y cémo esta curva cambia en funcién de

la utilizacién de una SVM que tiene como entrada esos mismos indices.

4.4. Sobre la identificacion de las tareas (¢)

El funcionamiento de una BCI no invasiva esta basado en la posibilidad de detectar los cambios en
el valor de indices que se derivan a partir de las sefiales del EEG. Estos cambios estan asociados con la
realizacién o conclusion, al libre albedrio del sujeto, de alguna tarea mental. El desempefio medido en los
experimentos realizados es comparable con el obtenido para interfaces de imaginacién de movimiento

actuales, pero presenta algunas caracteristicas adicionales deseables como:

I. La consistencia en la clasificacion a pesar del paso del tiempo.

I1. Un desempeiio aceptable desde la primer evaluacion de la tarea.
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I11. La utilizacién de las bandas clasicas de EEG, por lo que la busqueda de bandas ad hoc para cada

uno de los sujetos no seria necesaria.

La estabilidad del modelo de clasificacion es parte importante para una BCI, ya que el proceso de
calibracion puede ser extenuante y causar fatiga incluso antes de la puesta en marcha del sistema.
Los valores del analisis vIS mostrados para el experimento de calculo mental muestran que inclusive
con la utilizacién de modelos de clasificacién, calculados con varios dias de diferencia, se obtiene
un desempeio en un rango que sobrepasa el umbral de competencia para cerca de la mitad de la
poblacion. Esto permitiria iniciar un sistema BCI con un modelo de clasificacion adecuado, que podria
ser modificado en tiempo real con informacién de la nueva sesién, para que la etapa de calibracion
pueda ser obviada [111-114]. El analisis vIS (ver figuras 3.9 y 3.10) muestra también la estabilidad
de las caracteristicas a lo largo del tiempo; ya que los modelos al ser construidos con los datos de cada
una de las sesiones y probados con los de otras permiten evaluar esta caracteristica. Asi, los modelos
creados con la primer sesion, se usaron unicamente para evaluar datos que sucedieron en el futuro
(puntos negros); los modelos de la ultima para evaluar datos del pasado (puntos azules), y los modelos
de la sesi6n intermedia para evaluar en ambos sentidos (puntos rojos). En la figura 3.9, no se aprecia
una tendencia a que alguno de los modelos obtenga un desempefio por encima de los otros; lo cual
refuerza la idea de cierta estabilidad al obtener desempefios similares. Sin embargo, la evaluacién
vIS es estadisticamente distinta a la validacién cruzada (ver cuadro 3.1). Se ha mencionado que esta
diferencia entre los valores de la validacion cruzada y vIS puede deberse a cambios en los valores medios
de las caracteristicas que modifican el mapeo utilizado por el clasificador (transformacién sigmoidal) y
con ello, el espacio usado para la generacién de las fronteras de clase. Esta situacion seria intrinseca al
método usado y no a los datos per se. Esto amerita el estudio de los mismos datos ya que al confirmarse
esta idea se permitiria hacer ajustes al procesamiento para lograr los niveles de clasificacién obtenidos
para la validacion cruzada. Otra posibilidad es que la distribucion de los valores de los indices en los
canales seleccionados para la construccién del modelo cambia en funcién de la sesién. Es decir que
los canales seleccionados para el modelo, en la actual sesién no muestran un comportamiento similar,
lo que dificulta la identificacion de las tareas mentales. Esta idea la sugieren las figuras 3.4 y 3.5
donde se aprecia que a nivel poblacional las distribuciones de canales con diferencias significativas van
cambiando en funcién de la sesion. Por lo que la incorporacion de un método de seleccion automatizada

y en linea de los canales también podria mejorar el desempeiio de la BCI.
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Por ultimo, para la experimentacién de calculo mental, todos los sujetos conocieron y realizaron el
paradigma por primera vez. Asi, la evaluacién del desemperio para una poblacion que en su totalidad
esta constituida por “novatos” es el resultado del analisis de la sesion S001. Para esta sesion el
desempefio obtenido tiene un nivel similar a las otras dos sesiones, tanto para vIS como para la
validacién cruzada en todas las combinaciones. Esto es indicativo de que una BCI basada en la utilizacién
de un paradigma de calculo mental puede ser usada eficientemente desde la primera ocasién, lo cual
puede contribuir para disminuir la frustracién que genera en los sujetos, y como consecuencia, su no

utilizacién por no tener un control eficiente de estas tecnologias.

4.5. Perspectivas (d)

El trabajo doctoral presentado abre perspectivas sobre diferentes temas relacionados no sélo con
el desarrollo de las BCI. Tal como se ha mencionado los resultados presentados por Gao et al. [60] y
Jospin et al. [47], indican un incremento del exponente asg relacionado con tareas de reposo como
es los ojos cerrados y la anestesia. Esto es contrario a lo que se mostr6 en esta tesis donde son las
tareas de actividad las que tuvieron indices méas elevados. Trabajos previos que utilizaron un SE como
entrada de distintas BCI [42, 51, 68] no muestran estabilidad en cuanto a este aspecto se refiere, ya
que el comportamiento de los indices cambia en funcién del sujeto. Sin embargo, esta discordancia
da pie a pensar que la region de ajuste es un punto importante para la evaluacion de la dinamica.
Esta idea coincide con lo presentado por Hwa y Ferre [55], quienes describen que la relacion entre los
exponentes de escalamiento medidos en distintas escalas puede ser utilizada para la identificacién
de pacientes que han tenido un accidente cerebrovascular. Hardstone et al. [46] observaron que los
pacientes con enfermedad de Alzheimer presentan una reduccién del estimado de asg, que implica
una menor presencia de correlaciones de largo plazo. Por lo que el estudio de la dinamica del EEG con
indices de este tipo aporta nuevas herramientas para identificar las relaciones temporales subyacentes
en la dinamica cerebral.

Tal y como se ha mostrado en esta tesis, la incorporacién de los indices de escalamiento puede
contribuir a mejorar el desempeno de las BCI. Los resultados apuntan a que su utilizacién puede
ser aprovechada en interfaces como las de MI, ya que se basan en la identificacién del cambio en
la dinamica asociada con la ejecucion de una tarea mental. Incluso las interfaces basadas en SSEP

podrian incorporar medidas de este tipo, ya que la presencia de periodicidades, como las que se generan
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con este paradigma, provocan deflexiones detectables en la grafica log-log (ver figura 1.2) [41, 63]. El
paradigma de calculo mental, puede proporcionar un nuevo grado de libertad en interfaces actualmente
desarrolladas. O bien podria ser considerado para la sustitucion de tareas en interfaces que utilizan una
sola tarea. La aplicacion SSVEP-Dasher [115] es un buen ejemplo donde podria ser incluido el calculo
mental, sustituyendo a la identificaciéon del potencial de estado estacionario. Otra aplicacion similar es
el Hex-O-Spell [116], donde el calculo mental puede ser usado en vez de la MI. Incluso el cdlculo mental
puede ser usado como senal de activacion para el “switch” o iterruptor de una BCI; el sistema estaria en
un estado de espera y la deteccion del calculo mental podria cambiar esta condicién ya que se asociaria

a que el usuario esta intentando establecer la comunicacion.
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4.6. Conclusiones

Los resultados mostrados en este trabajo corroboran que el indice de escalamiento (asg) es un
descriptor propicio de la actividad neuronal que permite detectar la ejecucion de una tarea mental
[47, 51, 69, 70, 86, 117]; por lo que puede ser usado como rasgo de entrada de BCI. Las mediciones
realizadas muestran que la utilizacion de agg, como rasgo de entrada de estos sistemas, tendra un
desemperio similar al de utilizar los rasgos del analisis tiempo-frecuencia clasicos. Pero los indicios
experimentales sugieren también que este indice aporta informacién distinta a la obtenida por el
analisis clasico [33], ya que con algunos sujetos la utilizacién de uno u otro indice produce un mejor
desemperio en la identificacion de tareas; mientras que su uso combinado supera a ambos, en términos
poblacionales. Esto se observa en los dos experimentos analizados que involucraron diferentes tareas
mentales y la utilizacion de dos bandas de potencia espectral. Mientras que para el experimento motor
con la combinacién de indices se obtuvo un mejor desempeio poblacional inicamente en términos
estadisticos, para el experimento de calculo mental la mejoria estuvo presente en todos los sujetos y
en todos los modelos analizados. Ambos indices mostraron una distribucién distinta de los canales con
mejor respuesta para diferenciar ambas tareas. El indice de escalamiento muestra zonas con diferencias
estadisticas entre las tareas de reposo y actividad mas reducida que el analisis espectral. Inclusive
para la tarea de calculo mental este indice muestra una tendencia parecida al aprendizaje que no se
observa para el analisis en frecuencia. Esto contribuye con la idea de que ambos indices muestran
caracteristicas distintas que pueden complementarse al lograr un mejor desemperfio en la identificacién
de tareas, y sugieren que el indice de escalamiento puede llegar a ser de utilidad clinica para el analisis
del EEG. Los resultados obtenidos en conjunto con los antecedentes de la literatura abonan a la idea de
que los indices de escalamiento aportan informacién que debe ser estudiada usando diferentes modelos
como la multifractalidad o los patrones de escalamiento.

Se mostré que la tarea mental propuesta para el control de la BCI basada en la ejecucién de
aritmética mental puede ser utilizada desde la primera vez aun para los sujetos primerizos con un
desempenio por encima del umbral de competencia. Aunque falta medir el desempeno bajo condiciones
normales de la operacién de la BCI, los resultados muestran la factibilidad de su utilizacién dado el

nivel de desempefio que aqui se reporta.
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Apéndice A

Estimacion del indice de
escalamiento con ventanas de

tiempo cortas

Con el fin de evaluar si el indice agr puede ser estimado en ventanas cortas de tiempo, para ser
utilizado en un contexto de BCI, se hicieron pruebas de estimacion de dicho indice usando ventanas que
corresponderian a unos tiempos muy cortos de analisis a la frecuencia de muestreo convencionalmente
empleada para la adquisicion del EEG. Las sefiales sintéticas utilizadas para este analisis fueron
tomadas de PhysioNet [39] (8 de septiembre del 2011), para las cuales se reporta el valor de su indice

asg. En el cuadro A.1 se resumen los valores obtenidos y el tamafio de ventana empleado.

Cuadro A.1: Cuadro de estimacion de indice agr en ventanas cortas, usando sefiales sintéticas con tres diferentes valores (1.5,
0.8y 0.5). El indice ag g fue estimado usando un tamafio minimo de ventana de 3 y maximo de un cuarto del tamano
de la ventana (n). La estimacion se realizé usando el algoritmo DFA de PhysioNet [39] (8 de septiembre del 2011)

QASE
n 1.5 0.8 0.5
256 | 1.500 £0.091 0.798 +£0.074 0.528 £ 0.060
512 | 1.497 £0.073 0.796 £ 0.059 0.518 + 0.047
1024 | 1.496 £ 0.061 0.79 +0.048 0.511 £+ 0.038
2048 | 1.499 +0.048 0.79 +0.038 0.508 £ 0.031
p 0.7377 0.2910 <1074
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Las mediciones del cuadro A.1 fueron hechas con una compilacién del cédigo DFA descargado de
PhysioNet [39] (8 de septiembre del 2011). Se hicieron pruebas ANOVA para comprobar que las medias
de las estimaciones no resultaban diferentes al cambiar el tamaiio de ventana. Del cuadro A.1 se aprecia
que cuando el indice original de la serie es mayor o igual a 0.8 no se puede rechazar la hipétesis nula de
igualdad de medias, pero no ocurre lo mismo cuando el valor del indice es 0.5. Este comportamiento
indica que existe un sesgo en la medicién de agg para sefiales con valores cercanos a 0.5, por lo que se
tendria que tomar las precauciones necesarias al momento de hacer las mediciones de EEG. Aunque
hay que resaltar que los valores estimados de asg para registros de EEG (capitulos 2 y 3), en todos
los casos fueron mayores de 0.5. Las longitudes de ventanas usadas para este estudio corresponden a
ventanas de medio, uno, dos y cuatro segundos a una frecuencia de muestreo de 512 Hz. Con ello se
consideraria factible la construccion de un sistema en tiempo real y por las pruebas una estimacioén

correcta de asg, por lo que el compromiso entre desempeiio y tiempo de procesamiento seria resuelto.
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Apéndice B

Maquinas de Soporte Vectorial -

Las Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machines, SVM) son métodos de aprendizaje
maquinal que estiman un hiperplano de separacién entre dos conjuntos de datos, provenientes de clases
distintas. Este puede ser visto como una frontera que determina la pertenencia de los puntos a alguna
de las clases. En los casos de datos linealmente separables existen un infinito de hiperplanos que logran
esta separacion, tal como sucede en la figura B.1. Las SVM estiman aquel hiperplano que maximiza la
distancia entre los puntos o vectores mas préximos entre dos clases. Estos puntos son conocidos como

los vectores soporte y es a partir de ellos que se estima la orientacién del hiperplano.

0.6

Figura B.1: Ejemplo de dos conjuntos de puntos linealmente separables. En la grafica se marca los puntos mas cercanos al
hiperplano de separacion, que constituyen el conjunto de vectores soporte. El hiperplano H; aunque separa los datos
no maximiza el margen, mientras que H si lo hace.

*La notacién y desarrollo matematico de este apéndice fueron adaptadas de [97]
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Maquinas de Soporte Vectorial

La idea principal parte de la construcciéon de un modelo lineal de la forma:

y(x) =wp(x) +b (B.1)

en donde x es el vector de rasgos de entrada; la funcién vectorial ¢(-) describe una transformacién de
las caracteristicas de entrada y b es un sesgo de entrada. De tal forma que para el caso de dos clases, la

funcion signo determina la pertenencia a una de las clases

-1, siy(x)<0
t(x) = (B.2)

+1, otro caso

A partir de las ecuaciones B.1 y B.2, la distancia perpendicular de cualquier punto x,, al plano de

separacion (w) esta definida por:

tnyn(xn) . tn(WT(]S(X") + b)
[[wl [[w]

(B.3)

Con esto se puede definir el margen del clasificador como la distancia del plano al punto mas cercano
x,. Por lo que el problema consiste ahora en optimizar los valores de w y b, para maximizar la distancia

de los puntos al plano, esto se logra resolviendo:

arg mégc {1 min [t, (W' ¢(x,) + b)] } (B.4)

[lwl|
Para obtener los valores de w y b, se sigue un algoritmo iterativo que involucra la utilizacién de
multiplicadores de Lagrange, la definicion completa del procedimiento puede ser encontrada en [97,
118].
La funcién ¢(x), puede ser sustituida por otra que permita la separacién de conjuntos de datos. Esta
funcién recibe también el nombre de kernel o nicleo. Cuyo requisito consiste en que corresponda a un
producto punto en el nuevo espacio de caracteristicas. Por ejemplo, si se considera que se propone como

kernel ala funcion dada por:

k(x,z) = (xTz)? (B.5)

en donde x y z son dos vectores cualesquiera de las mismas dimensiones. Al hacer la expansion de los

términos y considerando que los vectores de entrada estan definidos en un espacio bidimensional del
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tipo x = (z1, x2), la funcién kernel puede expandirse como

k(x,z) = (x"2)%=(z121 + 2222)°

2,2 2.2
T12] + 2T121T220 + X525

Esta ultima funcion puede ser expresada en término del producto interno entre dos vectores formados

por ¢(x) = (x2,V/2x129,23), tal que:

k(x,z) = (x%,\/ixlxg,xg)(zf,\@zlzg,zg)ip (B.6)

2,2 2,2
T12] + 2T 217220 + T525

= ¢(x)"¢(z)

Asi la funcién ¢(x) permite mapear los datos en un espacio que ahora tiene 3 dimensiones; y en ese
nuevo espacio los datos pueden ser separados por un hiperplano. Por lo que en conjunto con la utilizacién
del kernel, se pueden separar datos que en las dimensiones originales no son linealmente separables

(ver figura B.2). Uno de los nicleos mas utilizados es el llamado kernel Gaussiano, que se define como:

k(x,y) = exp(—llx — y[|*) (B.7)

Las SVM son métodos de clasificacién que construyen un modelo a partir de un conjunto de datos,
de los cuales se conoce a priori su clase. Por lo que es necesario hacer una fase de entrenamiento
o de construccion del modelo y luego probar el desempeiio ante datos no vistos. Tanto los puntos o
vectores soporte, asi como los valores de los multiplicadores de Lagrange que maximizan la distancia al
hiperplano conforman el modelo de clasificacion. Al incorporar estos elementos a la regla de decision,

esta queda expresada como:

N
y(x) =Y antnk(x,%,) + b (B.8)

n=1

Cada kernel tiene sus parametros internos, como es el caso del término v/2 que aparece en la segunda

entrada en la ecuacion B.6 o el valor de v de la ecuacién B.7. Estas variables en conjunto con el valor
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Maquinas de Soporte Vectorial

AUC=0.85238 AUC=0.85088 AUC=0.85354

v =120

AUC=0.85811 AUC=0.85663 AUC=0.84834 AUC=0.84758
v =12

avc-0.52963 Avc-o.54757 avc=o.55504 auc-o.5503

agh g L %

vy=1.2

rc-0. 82721 rvc-o.82356 re-0.83013 Avc-0.83023
v=0.12

costo=0.1 costo=1 costo=5 costo=10

Figura B.2: Efecto de los cambios en los hiperpardametros utilizando un kernel gaussiano como el descrito en la ecuacién B.7. En
este ejemplo se usaron las estimaciones de asg y Spsp para un sujeto. Los valores de los indices estan escalados
para ajustarse en el rango de 0 a 1. Los puntos rojos estan asociados con la ejecucion de la tarea activa y los azules
con reposo.
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de b, conforman los hiperpardmetros del clasificador. Cambios en estas variables afectan la frontera
de decision y esto afecta el desemperio del clasificador, por lo tanto es necesario hacer un proceso de
optimizacién para encontrar el conjunto que logre el mejor desempefio. La metodologia que se sigue
para hacerlo consiste en hacer una serie de pruebas dividiendo el conjunto de datos en dos, uno para
construir los modelos y el otro para probarlo, de tal forma que se van variando los hiperparametros
hasta encontrar el valor 6ptimo de desempefio. Por cada uno de los valores de los hiperparametros
se realizan distintas evaluaciones seleccionando de forma aleatoria, los datos que seran usados para
entrenar y validar el modelo de clasificacion. Cada una de estas particiones se les denomina via, y la
estimacion del desempefio del clasificador se obtiene al promediar la salida de cada una de estas vias.
Por ello es que se recomienda hacer una prueba estadistica con el fin de encontrar si las variaciones de
los hiperparametros realmente lograron una diferencia en el desempefio del clasificador.

En este trabajo los datos de entrada del clasificador x estuvieron formados por los valores de los
indices apsp, Bpsp ¥ ask, obtenidos de los distintos canales. Por ejemplo para el caso del capitulo 2

uno de los vectores de entada evaluados estuvo formado por:

apsSp,C3
apsSpD,P3
apsSpD,C4
QpSD, P4
< — apSD,T3 (B.9)
QSE,C3
QSE,P3
QSE,.C4

QSE, P4

QSE.T3

en el que apsp,cs corresponde a la potencia espectral en la banda alfa (8 a 14) Hz estimada en el canal
C3. En las distintas evaluaciones que se hicieron para ambos experimentos, estos vectores de entrada
cambiaron en funcion de la combinacion a evaluar o de los canales seleccionados. Todos los clasificadores
que se construyeron en este trabajo usaron como funcién kernel la expresada por la ecuaciéon B.7, esto
dado que ha demostrado ser 1til en la identificacién de las épocas de EEG en particular en el contexto

de las BCI [96].
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Apéndice C

Area Bajo la Curva de operacion

ROC (AUC)

El desempefio de un clasificador se mide con términos que reflejen la correcta asignacion de la clase
a un conjunto de datos. El indice clasico de evaluacion es la certeza que es el porcentaje de datos que
fueron clasificados correctamente. Sin embargo, este resultado algunas veces puede ser engafioso, ya
que esta sesgado por la prevalencia de las clases. Principalmente en el campo médico se han usado
diferentes indices para medir el desempeno de los clasificadores, uno de los mas socorridos es la llamada
area bajo la curva Caracteristica Operativa del Receptor (ROC, Receiver Operating Characteristic) que
se conoce como AUC [119].

Cuando se cuenta con un clasificador de sdlo 2 clases (+ y —), se puede generar una matriz como la
que se muestra en el cuadro C.1 en la que se resumen los errores y aciertos que son posibles.

Cuadro C.1: Matriz de confusién para un clasificador cualquiera

Clase verdadera

+ —
Clase + TP FP
asignada | — | FN TN

Donde:
= TP: Verdadero positivo (un positivo clasificado correctamente)

= TN: Verdadero negativo (un negativo clasificado correctamente)
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Area Bajo la Curva de operacion ROC (AUC)

= FN: Falso negativo (un positivo mal clasificado)

= FP: Falso positivo (un negativo mal clasificado)

Tanto TP y TN son aciertos o datos clasificados correctamente, mientras que FN y FP son datos mal

clasificados.

TP TP
PR = = TP FN ©1
rpr=tL_ P (C.2)

N ~ FP+TN

Con estos indices se puede generar una grafica que tenga en el eje x a FPR y en el e¢je y a TPR. En
esta grafica el punto ubicado en (0, 1) es el resultado del clasificador ideal; ya que este punto indica que
todos los positivos fueron clasificados correctamente y que ningun negativo fue tomado como positivo.
La recta que va desde (0,0) a (1,1), es conocida como Linea del azar y cualquier punto que se ubique en
esta linea indica que simplemente el clasificador asigna la clase de manera aleatoria. Si la pertenencia

a una clase esta dada por el valor de algiin parametro y la clase ¢, (z) € {41, —1} se asigna como:

+1 sixz >\
tn(z) = (C3)

—1 otro caso

El valor de )\ define el umbral de decisién y al cambiarlo de posicion afectara el valor de la certeza.
Si el valor de )\ se va moviendo, las entradas de la matriz de confusién cambiaran modificando los
valores de FPR y TPR. Al colocarse en un grafico estos valores, generan una curva ROC como las que se
muestran en la figura C.2. En el caso del presente trabajo, la seleccién de canales se realizé haciendo
una exploracion en el valor del indice similar a la que se ejemplifica en la figura C.1. En el caso de las
SVM, el AUC se estima haciendo un analisis de la probabilidad posterior, o sea este estimado es una
variable tipo \.

Para calcular el AUC se pueden utilizar desde métodos geométricos, o incluso métodos que hacen
una estimacion del area, sin importar la forma de la curva. Dentro de los primeros estan métodos como
el trapezoidal, medir el area del poligono formado por algunos puntos; y dentro de los segundos estan

Wilcoxon, Kernel, Maxima verosimilitud, etc. Para los primeros es necesario estimar la forma de la
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curva, mientras que para los segundo el valor de la area ROC se obtiene de manera directa [119].

o

o
o
o

Boso
Boso

0.2 0.4 0.6 0.8 1

(@) Bpsp ) ase

Figura C.1: Ejemplos de la asignacion de clases usando el valor de las variables Bpsp y agg como umbral. E1 AUC de cada
variable se estima al cambiar el umbral de posicién. Los datos son los mismos de la figura B.2, el umbral se pinta
como si fuera una frontera de probabilidad posterior para ilustrar la similitud con el hiperplano de decision de las

SVM.
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Area Bajo la Curva de operacion ROC (AUC)

1 T
0.8 7 AR M |
0.6 AUC(asp)=0.7015
o I ] AUC(BPSD):O.6482
= - 1 AUC(SVM,)=0.8504
1 AUC(SVM,)=0.8473
0.4 AUC(SVM;)=0.8298
—— Azar |
0.2 DS -
—*— PBesp ]
—a—  SVM, (y=120, costo=1)
—e— SVM, (y=12, costo=5) | |
—x—  SVM; (y=0.12, costo=10)|
0 ! ! ! [ ! ! ! [ ! ! !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FPR

Figura C.2: Ejemplos de curvas ROC generadas a partir de la utilizacién de los indices Spsp, asg y la probabilidad posterior de
tres SVM cuyos hiperpardametros se muestran en la leyenda. Las 5 curvas fueron construidas con el mismo conjunto
de datos, que se muestran en las figuras C.1 y B.2. Al costado de la figura se muestran los valores de AUC estimados
con la regla del trapecio. Estas estimaciones muestran que la mejor separaciéon de datos se logra con la SVM de
hiperparametros v = 120 y costo = 1.
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