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Resumen

Las interfaces cerebro computador buscan mejorar la calidad de vida
de las personas con discapacidad, y se han convertido en una lı́nea de
investigación de gran crecimiento por facilitar un nuevo canal de co-
municación y por potencializar las capacidades humanas. Una interfaz
cerebro computador se compone de una red de sensores que se encar-
gan de capturar las señales Electro-Encefalográficas (EEG), digitali-
zarlas para posteriormente enviarlas a un computador, donde se realiza
un proceso de extracción de caracterı́sticas, discriminación y clasifica-
ción, para finalmente generar los comandos necesarios en la ejecución
de una aplicación.
La propuesta formalizada en este documento tiene como objetivo rea-
lizar el proceso de adaptación mutua entre una interfaz cerebro compu-
tador y el usuario; incrementando su usabilidad y permitiendo que se
discriminen hasta cuatro tareas mentales espontáneas. Como resultado
se implementó una interfaz adaptativa basada en agentes de software,
los cuales se encargan de identificar los estados mentales del usuario
y de los ajustes de parámetros para el proceso de discriminación de
al menos cuatro tareas mentales, con el fin de activar comandos en un
robot o silla de ruedas eléctrica. Este propósito se logró con la carac-
terización de los estados mentales de mayor incidencia en el proce-
so de discriminación de las tareas mentales definidas, seguido de una
identificación de las tareas mentales de mayor separación temporal-
frecuencial y la implementación de los algoritmos adecuados para su
discriminación.





Abstract

Brain computer interfaces seek to improve the quality of life of people
with disabilities and have become a research of high growth by provid-
ing a new communication channel and potentiate human capabilities.
A brain computer interface consists of a sensors network that are re-
sponsible for capturing the EEG signals, digitalization and later sent
to a computer where a features extraction, discrimination and classi-
fication are performed to finally generate the commands needed in the
application execution.
The proposal formalized in this document has as main objective to
make the process of mutual adaptation between a brain computer in-
terface and the user; increasing its usability and allowing it to discrim-
inate up to four spontaneous mental tasks. As a result an adaptive inter-
face based on software agents is implemented, which is responsible for
identifying mental states of the user and the parameter settings for the
discrimination process at least four mental tasks, in order to activate
commands in a robot or electric wheelchair. This purpose is achieved
with the characterization of mental states with the highest incidence in
the process of discrimination of defined mental tasks, followed by an
identification of mental tasks with temporal-frequency separation and
implementation of appropriate algorithms for discrimination.
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˜ deixo para vocês meus melhores desejos e me lembrarei sempre da-

quelas experiencias, as quais serão inesquecı́veis na minha vida: “Cadê
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3.9 aBCI propuesta basada en agentes de software con umbral dinámico 48

3.10 aBCI propuesta basada en agentes de software con aprendizaje activo 50

3.11 Matriz de Confusión y medidas de desempeño para una BCI . . . 52

4.1 Plataforma de experimentación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

4.2 Modo de análisis para ERD/ERS, representación topográfica . . . 55
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sificar. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

4.17 Resultados de un SA con umbral dinámico. . . . . . . . . . . . . 73

4.18 Resultados de un SA con aprendizaje activo. . . . . . . . . . . . . 74

4.19 Representación en componentes principales de los datos del usua-

rio 1 antes y despues del SA con aprendizaje activo. . . . . . . . . 74

4.20 Representación en componentes principales de los datos del usua-

rio 2 antes y despues del SA con aprendizaje activo. . . . . . . . . 75

4.21 Representación en componentes principales de los datos del usua-

rio 3 antes y despues del SA con aprendizaje activo. . . . . . . . . 75

4.22 Representación en componentes principales de los datos del usua-

rio 4 antes y despues del SA con aprendizaje activo. . . . . . . . . 76

4.23 Gorro en Neoprene con el hardware modificado del Emotiv EPOCTM. 78

4.24 Posicionamiento de los electrodos . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4.25 Protocolo experimental para entrenamiento activo para aBCI. . . . 81

4.26 Indice NASA TLX para sobre carga. . . . . . . . . . . . . . . . . 82

xiv
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Si la mente humana fuese tan sim-
ple de entender, entonces serı́amos
demasiado simples para entenderla.

Emerson Pugh

CAPÍTULO

1
Introducción

Las interfaces cerebro computador (BCI del inglés, Brain Computer Interface)

han motivado las tendencias actuales de investigación por su capacidad de facilitar

un nuevo canal de comunicación, permitiendo la interacción de personas con disca-

pacidad con su entorno: control de silla de ruedas eléctricas o robots [19, 40, 41, 54,

79, 82], control de sistemas domóticos [4], operación de prótesis [50], selección de

letras de un teclado virtual [37], navegación en internet [45, 60] y por potencializar

las capacidades humanas: cognición aumentada [80].

Si bien, en muchos sentidos, el cerebro humano es la más flexible y podero-

sa máquina de aprendizaje existente en la actualidad, los sistemas BCIs pueden

utilizar esta capacidad para mejorar su rendimiento. En esta lı́nea de pensamiento

necesitamos: en primer lugar, nuevos paradigmas de entrenamiento y sistemas de

retroalimentación para mostrar al usuario sus estados cerebrales en lı́nea y aprender

a cómo controlarlos, y en segundo lugar, los sistemas cooperativos de aprendiza-

je deben realizar un seguimiento y adaptarse a las cambio de estado del usuario

(sobre-carga mental, [47]; niveles de atención, [35]; y fatiga, [80]). En la actuali-

dad las BCIs, incluso para aquellos usuarios que reciben muchas horas de entre-

namiento en una situación de neuro-regeneración, sólo admiten un máximo de dos

o tres dimensiones de control independiente [76]. La búsqueda para que el control

dimensional en el espacio de las señales del cerebro sea uno a uno, podrı́a surgir

1



1. INTRODUCCIÓN

como resultado de una mutua adaptación, esta se podrı́a lograr, iniciando por una
decodificación independiente de las dimensiones, es decir obteniendo un control
muy complejo sin la necesidad de tener datos complejos de entrenamiento en todo
el espacio de trabajo.

En la actualidad existe amplia información sobre la interfaces cerebro compu-
tador desde la óptica de sistemas transductores de ondas cerebrales a comandos
de computador [52], estas presentan niveles de confiabilidad y usabilidad bastante
aceptables, pero aun existe la dificultad en el proceso de entrenamiento, ya que esta
actividad tiene altos requerimiento de tiempo, pues el usuario es quien se adapta al
sistema, y no se presenta una mutua adaptación que facilite esta interacción.

La presente tesis doctoral presenta una interfaz cerebro computador adaptativa
(aBCI del inglés, Adaptive Brain Computer Interface), cuya adaptabilidad está re-
lacionada al proceso de discriminación de clases, facilitando la interacción usuario-
interfaz, reduciendo el tiempo de entrenamiento y ampliando la capacidad de discri-
minación de hasta cuatro tareas mentales espontáneas. La estrategia utilizada para
abordar este problema consiste en la implementación de algoritmos que detectan
los estados mentales en el proceso de clasificación.

Esta investigación se encuentra enmarcada en el proyecto CYTED-IBERADA,
liderado por paı́ses de la comunidad Europea para el desarrollo de interfaces adap-
tadas a personas con discapacidad, cuyo impacto social es muy alto debido al énfa-
sis de mejorar la calidad de vida de las personas con discapacidad.

2



1.1 Planteamiento del problema

1.1 Planteamiento del problema
Las BCIs corresponden a un campo de investigación que crea un nuevo canal de

comunicación, y permite potencializar las capacidades de aquellos que presentan

alguna deficiencia, propendiendo en una mejora de su calidad de vida. Las BCIs

espontáneas en la actualidad presentan buenos desempeños del orden del 70 al

90 % de exactitud cuando se trata de clasificar hasta tres tareas mentales [52], con

un mayor número de tareas este porcentaje se reduce del 50 al 79 % [25]. Las

técnicas de clasificación para la discriminación de más de tres tareas, implican la

utilización de nuevos algoritmos o estrategias de clasificación (fusión de datos,

transformación frecuencia-tiempo, máquinas de aprendizaje, etc) y modificaciones

en los paradigmas de entrenamiento [1], esto debido a la no estacionaridad de las

ondas cerebrales. Esta dificultad se hace evidente cuando los estados mentales del

sujeto bajo prueba cambian (fatiga, [80] ; niveles de atención, [35]; sobrecarga

mental, [47], etc), trayendo consigo la necesidad de un mecanismo de adaptación

mutua entre la interfaz y el usuario [86].

Sin embargo, hasta la fecha no se han presentado métodos de diseño de inter-

faces de usuario, donde explı́citamente se incluyan las capacidades de adaptación

en una BCI, y que su diseño se encuentre incluido dentro del ciclo de vida de una

aplicación. Es este uno de los problemas donde pretende profundizar en la presente

tesis, aportando en la integración total del diseño de la adaptación en el proceso de

desarrollo de las BCIs.

El diseño de aBCIs se plantean dos frentes principales: por una parte es nece-

sario modelar los constructores que describen el proceso de adaptación, y por otra

parte se hace necesaria la inclusión de algún mecanismo que sea capaz de inferir

conocimiento a partir de la información recogida de la interacción con el usuario,

y que sea capaz de tomar decisiones basándose en dicha información. Estas deci-

siones pueden ser determinantes en la aceptación o no por parte del usuario de un

sistema adaptativo. La mala elección de la adaptación o la elección inadecuada pa-

ra aplicarla a una BCI, puede conducir a una clara degradación de la usabilidad de

la interfaz. La toma de decisiones, ası́ como la inferencia de conclusiones a partir

de una serie de datos son facultades humanas, las cuales se intenta emular a través

3



1. INTRODUCCIÓN

de distintas técnicas dentro del mundo de la Inteligencia Artificial. Sistemas ba-
sados en reglas, reglas Bayesianas o redes neuronales son algunas de las técnicas
tradicionalmente usadas para dicho propósito. Sin embargo, en los últimos años se
ha suscitado un gran interés por el concepto de agente software, como abstracción
para el desarrollo de aplicaciones altamente dinámicas donde puede ser incluido un
modelo mental que permita aportar al sistema ciertas capacidades de razonamiento.

1.2 Objetivos de la tesis
1.2.1 Objetivo General
Desarrollar una BCI adaptativa, capaz de discriminar al menos cuatro tareas men-
tales.

1.2.2 Objetivos Especı́ficos
• Diseñar una interfaz adaptativa para la comunicación cerebro computador

• Caracterizar los estados metales y la seleccionar el(os) que ofrezca(n) la ma-
yor separación temporal-frecuencial para la definición de tareas mentales en
una BCI

• Implementar una estrategia de integración de agentes software en la identifi-
cación de estados mentales para una interfaz adaptativa

• Proponer una estrategia de entrenamiento para una interfaz adaptativa

• Desarrollar un clasificador para el reconocimiento de al menos cuatro tareas
mentales empleando señales EEG y máquinas de aprendizaje

• Validar a nivel de simulación la interfaz desarrollada.

1.3 Valoración de resultados
Un mayor discernimiento de los algoritmos para clasificación de los estados menta-
les y los tipos de tareas mentales con altos niveles de separación tiempo-frecuencia,
permitirán en un futuro, el control de sistemas remotos usando solo el pensamiento,

4



1.4 Importancia y aplicabilidad

el control de robots para terapias de rehabilitación, etc.

La metodologı́a o estrategia utilizadas para abordar este problema, precisó de pasos

y pequeños logros que permitieron sortear las dificultades que se presentaron en el

camino. Las herramientas computacionales con las que se cuentan en la actualidad

permitieron optimizar los algoritmos, plantear nuevos esquemas de entrenamiento,

probar y seleccionar los mejores clasificadores para tal fin. Los logros de esta te-

sis permiten abordar las interfaces desde una perspectiva distinta, ya que al tener

un nuevo esquema para la adaptación mutua, las investigaciones futuras pueden

enfocarse en resolver otras de las tantas limitaciones presente en las BCIs, como

el trabajar sobre el concepto de interfaces a bajo nivel (seleccionar caracterı́sticas

sencillas para luego encontrar la forma de utilizar esta información para crear com-

binaciones y realizar tareas más complejas), profundizar en la investigación para

incrementar la dimensionalidad de las tareas a utilizar.

Las interfaces adaptativas, permitirán a las personas con discapacidad apropiar-

se de esta tecnologı́a ya que se necesitarı́a menos tiempo en el proceso de apren-

dizaje, y al tenerse en cuenta la carga cognitiva del usuario, se puede ajustar los

parámetros del algoritmo de discriminación, incrementando la usabilidad e interac-

ción entre el usuario y la interfaz. La metodologı́a propuesta es sólo un ejemplo de

otras tantas posibles. Su utilidad y eficacia podrı́a ponerse en duda, pero la necesi-

dad de disponer de nuevos métodos que permitan mejorar el diseño y desarrollo de

este tipo de herramientas es una realidad indiscutible, dada la heterogeneidad de la

población de usuarios.

1.4 Importancia y aplicabilidad
Recientemente se habla de sistemas de cognición aumentada (augmented cogni-

tion) [80], la cual podrı́a definirse como un ambiente de cómputo consciente de un

entorno altamente personalizado, en el que el contexto se especializa en la activi-

dad del usuario con el computador. Ante el creciente uso de la tecnologı́as de la

comunicación, una persona invierte cada vez más tiempo interactuando con dispo-

sitivos computacionales y se ve inundada por volúmenes de información cada vez

mayores. Sin embargo, el ser humano tiene un lı́mite en sus capacidades cognitivas

(memoria, aprendizaje, comprensión, atención, capacidad de juicio), determinado
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por diversos factores como la fatiga, el ambiente, la complejidad de las tareas y

el nivel de estrés. Los sistemas de cognición aumentada exploran estrategias para

filtrar la información y presentarla al usuario en el momento, y a través del canal,

más apropiado tratando de aumentar la capacidad de asimilación y de toma de de-

cisiones. En este sentido, estos sistemas están formados por cuatro componentes:

sensores para determinar el estado del usuario, un modelo para interpretar la infor-

mación recabada, una interfaz de usuario adaptable y la infraestructura necesaria

para integrarlos. La investigación presentada en este documento podrı́a se utilizada

para evaluar el estado del usuario y ası́ seleccionar la estrategia adecuada para apo-

yarlo, especı́ficamente, el sistema serı́a capaz de detectar saturación en alguna de

las áreas cognitivas, y elegirı́a una estrategia para limitar la información, utilizando

algún canal alterno (visual, auditivo, táctil), o renegociación de actividades para

aumentar el desempeño. El aporte o contribución original de esta tesis está en la

realización de una estrategia para la integración de la caracterización de los estados

mentales del sujeto (basado en agentes software) y las tareas mentales definidas,

para la ejecución de un comando especifico. Esta integración es la que permitirı́a

obtener una aBCI. Otro aporte significativo está, en la estrategia e implementación

de algoritmos para la discriminación de las cuatro tareas mentales, el esquema de

entrenamiento y la selección de las tareas mentales espontáneas.

1.5 Estructura del documento
Este documento presenta en el capı́tulo 1, una breve introducción sobre las BCIs,

y las motivaciones fundamentales que dieron origen a esta investigación. En el

capı́tulo 2 se presenta el estado de la técnica de la interfaces adaptativas haciendo

énfasis en las tendencias y limitaciones actuales. Los métodos y técnicas de proce-

samiento propuestos para abordar el uso de agentes software, el pre-procesamiento,

la extracción de caracteristicas y los clasificadores son presentados en el capı́tulo 3.

En el capı́tulo 4 se hace la descripción de la plataforma de análisis y presentación

de resultados, y finalmente en el capı́tulo 5 se presentan las conclusiones y trabajos

futuros.
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1.6 Conclusión
El foco principal de esta tesis es la puesta en escena del proceso de interacción
cerebro-computador, donde existe un proceso de mutua adaptación usando el con-
cepto de agentes de sofware, este aspecto es presentado en la problematica o asunto
de estudio de esta tesis. La estructura del documento facilita el proceso de pre-
sentación de la información, partiendo de un análisis del estado actual sobre las
interfaces adaptativas, la descripcion de los métodos ampliamente usados en la ex-
tracción de caracterı́sticas y clasificación, tambien es presentada la metodologı́a
para evaluar, analizar y validar los resultados.
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Si buscas resultados distintos, no
hagas siempre lo mismo.

Albert Einstein

CAPÍTULO

2
Estado de la técnica de las

Interfaces Cerebro
Computador Adaptativas

Una de las restricciones más significativas de las BCIs es la falta de adaptación

para incluir la flexibilidad del cerebro en los algoritmos de clasificación o extrac-

ción de caracterı́sticas. Este es el punto de partida para buscar procesos de adapta-

ción que mejoren la discriminación de señales obtenidas durante la adquisición de

ondas cerebrales. Un sistema adaptativo es “aquel que con base en el conocimiento

altera automáticamente los aspectos de funcionalidad e interacción para conseguir

ajustar las diferentes preferencias y necesidades de sus diferentes usuarios”. La ne-

cesidad de sistemas adaptativos deriva, en primera instancia, de la heterogeneidad

de la población de usuarios y , en segunda instancia, en la necesidad de incrementar

el número de tareas capaz de ser discriminadas.

Especı́ficamente, una interfaz adaptativa es presentada como dos “sistemas”

altamente interdependientes, donde el proceso de aprendizaje es mutuo, en la Fi-

gura 2.1 se presentan las diferentes modalidades para la interacción y aprendizaje

hombre-máquina [26]. El proceso de auto-condicionamiento esta relacionado al en-

trenamiento del usuario en el uso de la BCI. El proceso de aprendizaje de máquina
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esta relacionado con el entrenamiento del sistema de reconocimiento de patrones

de la BCI. El proceso de aprendizaje mutuo, relaciona el aprendizaje del usuario y

de la interfaz de forma simultanea.

USUARIO

BCI

USUARIO

BCI

USUARIO

BCI

AUTO-CONDICIONAMIENTO 
DEL OPERADOR

MÁQUINA DE
APRENDIZAJE

APRENDIZAJE
MUTUO

Figura 2.1: Representación del proceso de aprendizaje.

2.1 Antecedentes
Varios estudios han demostrado que la adaptación en la etapas de extracción de

caracterı́sticas y/o clasificación mejora el rendimiento del sistema de BCI [3, 15,

25, 28, 51, 55, 57, 74, 77, 84, 85].

El proyecto ABI (Adaptive Brain Interface), integra a las personas con disca-

pacidad a sus labores sociales, económicas y de formación con el uso de las nuevas

tecnologı́as de la comunicación. El núcleo de ABI es un clasificador basado en

una red neuronal, la cual reconoce la tarea mental que esta realizando el sujeto, el

sistema se concentra en el análisis de las variaciones de los ritmos EEG en varias

áreas corticales del cerebro, las tareas mentales pueden ser: imaginación motora

(por ejemplo, imaginar el movimiento de las extremidades) o cognitivas (como

operaciones aritméticas) [57].

La Descomposición Empı́rica en Modos es una técnica capaz de procesar señales

no-estacionarias y no lineales [11], esta técnica fue empleada para extraer los mo-

dos oscilatorios de la señal, a partir de los cuales se calcularon varios parámetros,
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como son el valor cuadrático medio, la varianza, la entropı́a de Shannon, la comple-

jidad de Lempel-Ziv y las frecuencias centrales y máximas. Además se analizaron

las diferentes combinaciones de estos parámetros. Se utilizó Análisis Discriminan-

te Lineal y Redes Neuronales para clasificar cinco tareas mentales a la vez. Para

reducir la dimensionalidad de los vectores de entrada a los clasificadores, se im-

plementó una selección y reducción de caracterı́sticas utilizando como criterio la

lambda de Wilks. Fueron alcanzados resultados promedios en la clasificación entre

50 % y 79 %. Mediante este método es posible extraer caracterı́sticas de la señal que

permiten obtener buenos resultados en la clasificación de las tareas mentales [25].

Shenoy y otros en [77], usaron técnicas de simulación para clasificación adap-

tativa, basadas en patrones espaciales comunes (CSP del inglés, Common Spatial

Pattern), con esto se mejoró la tasa de acierto. Se usó un esquema de reclasificación

para lo cual se trabajo sobre una ventana inicial, la cual se desplazaba sobre los da-

tos posteriores, con lo cual se observó una tendencia en los resultados presentando

una mejora en la exactitud de clasificación en comparación con la exactitud de la

clasificación original. El clasificador LDA recicla datos etiquetados de acuerdo a

las caracterı́sticas del conjunto de datos sin conexión, y mejora su separación.

El enfoque de Buttfield y otros en [15], trabajan a partir del reconocimiento de

los estados de los errores cognitivos, es decir, identifica los errores cometido por

los usuarios usando señales cerebrales. La producción de estos potenciales de error

(ERRP del inglés, Error Related Potentials) son respuestas a un error cometido por

el usuario y son usados para reconfigurar el clasificador.

Vidaurre y otros en [84], construyeron un clasificador para BCI basado en el análi-

sis discriminante cuadrático adaptativo. El clasificador se actualiza mediante una

estimación on-line de la matriz de información (ADIM del inglés, Analysis Discriminat

Information Matrix). El sistema también es capaz de proporcionar retroalimenta-

ción continua para el usuario. La validación del sistema se hizo mediante el análisis

de la tasa de error y la información mutua de cada sesión. Los resultados muestran

que la BCI es estable y robusta, y basado en la información de este sistema, los

sujetos eran capaces de mejorar su rendimiento. Debido a la forma en que se lleva-

ron a cabo las sesiones de entrenamiento, la retroalimentación no es necesaria y se

puede encontrar una estrategia basada únicamente en la respuesta del sistema.
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Millán y otros en [55], investigaron los efectos de la adaptación en el rendimien-

to del clasificador en tres sistemas de BCIs diferentes y los resultados del estudio

demuestran la necesidad de conocer la intención del usuario para determinar el

rendimiento de la interfaz de adaptación y la necesidad de desarrollar métodos de

adaptación no supervisada y los aspectos relacionados con el aprendizaje por re-

fuerzo.

Vidaurre y otros en [85] simulan tres tipos de procedimientos de adaptación no

supervisados basados en el análisis discriminante lineal LDA con una matriz de

covarianza combinada. El primer método reduce el sesgo de los resultados de la

clasificación basado en el promedio común actualizado. Las actualizaciones en el

segundo método utiliza ambas matrices de covarianza y de promedios común, y

tercer método aplica una rotación en el espacio de caracterı́sticas. Los tres métodos

tratan de reducir las tasas de error, en comparación con los sistemas sin ninguna

adaptación.

Llera y otros en [51] presentan un método para el uso de un clasificador adaptativo

de error global como un amplificador de señal para modificar los parámetros del

clasificador. El clasificador utilizado para este fin fue un conjunto de redes neuro-

nales.

Artusi y otros en [3], proponen la inclusión de errores en un sistema basado en los

movimientos relacionados a los potenciales corticales (MRCP del inglés, Movement

Related Corticals Potentials) asociados con la velocidad de una tarea. La exactitud

se cuantificó, mediante la corrección del error global a la salida del clasificador. Se

realizó una simulación de actuación del sistema en realimentación para evaluar su

capacidad de adaptarse a los cambios en el estado mental del usuario. Para el ajuste

de parámetros con los valores determinados experimentalmente en los simuladores,

se ha demostrado que el aprendizaje para actualizar el conjunto de ejemplos se cal-

cula basándose en la decodificación correcta del error potencial y la convergencia

conduce a la solución óptima.

Faller y otros en [28], proponen la auto-calibración de la desincronización relacio-

nada a evento (ERD del inglés, Event Related Desynchronization) de una BCI en

lı́nea. Esta interfaz proporciona el aprendizaje co-adaptativo basado en un número

de nuevas caracterı́sticas. El sistema proporciona inteligencia en la retroalimenta-

ción de refuerzo positivo, es decir, el paradigma sólo necesitan unos pocos minutos
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de ejecución, cuando los primeros parámetros de caracterı́sticas especı́ficas pueden

ser identificadas, a intervalos regulares, este sistema lleva a cabo la selección de seis

bandas de frecuencia estándar, que tienen el más alto nivel de discriminabilidad. El

sistema entonces rehace el entrenamiento del clasificador por el LDA y actualiza

el modelo en el sistema en lı́nea. Este sistema requiere pocas presuposiciones y sin

calibración manual, ya que la mayorı́a de los parámetros se seleccionan en lı́nea. La

eficacia del concepto y la aplicación de este sistema se muestra en un estudio con

dos clases en lı́nea ERD- BCI, en diez de los doce usuarios novatos alcanzó niveles

de 70 % de acierto entre una y tres sesiones de entrenamiento.

Samek y otros en [74], discuten la cuestión de que muchas extensiones de CSP se

han propuesto como objetivo de reducción de la sensibilidad al ruido o incorporar

información de otros caracterı́sticas, pero ninguno de ellos aborda directamente el

problema de la no estacionariedad. En este artı́culo, se presenta un enfoque de so-

lución basado en CSP para subespacios estacionarias, se extraen caracterı́sticas que

no varı́an ante variaciones en las propiedades de la señal. Esto, por lo tanto, es un

método que regulariza para subespacios estacionarias CSP ( SCSP ) y muestra que

esto mejora la precisión de la clasificación, sobre todo para las personas que apenas

son capaces de controlar una BCI.

2.2 Discusión
En la Tabla 2.1 son presentados los estudios que fueron tomados como base para

el análisis de aBCI, cada estudio es discriminado identificando el módulo donde

se realiza el proceso de adaptación, se discrimina el número de clases y la tasa de

acierto obtenida. De la tabla anterior se puede inferir que en el desarrollo de in-

terfaces adaptativas los procesos de adaptación tienen lugar principalmente, en el

bloque de clasificación. Los autores muestran que el entrenamiento en linea favo-

rece la interacción con el usuario. En las aBCI que requieren el uso de pontenciales

de error tienen una gran limitante, ya que la BCI está obligada a tener una alta tasa

de acierto en la detección del error, para obtener el resultado final deseado.
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Tabla 2.1: Relación de las principales caracterı́sticas de las interfaces adaptativas
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2.3 Tendencias
Las investigaciones sobre BCI están trabajando en nuevas modalidades sensoriales

que mejoran la resolución temporal y espacial en la adquisición de las señales.

También, la investigaciones están siendo dirigidas entorno de las estrategias para

procesar la seña de la BCI, de tal forma que los trabajos están enfocados en la

mejora de los procesos de filtrado (espacial y temporal); máquinas de aprendizaje

y adaptación de señales para cada usuario a lo largo del tiempo. La tendencia es

integrar una BCI en una aplicación final para el usuario, donde los aspectos como

la relación hardware-software y la inclusión en ambientes reales y virtuales sean

intuitivas y amigables. El uso de clasificadores adaptativos basados en aprendizaje

supervisado también apunta en la dirección de las tendencias futuras, incluyendo la

combinación de los potenciales de error y aprendizaje activo necesarios para crear

un BCI con un gran potencial.

2.3.1 Limitaciones presentes en la aBCIs

Dada la diversidad y complejidad de las necesidades humanas, la BCI se perfila

como una herramienta que puede mejorar la calidad de vida y satisfacer las ne-

cesidades básicas, tales como entretenimiento, movilidad, control de dispositivos,

etc. De ahı́ la gran importancia en la mejora de diversos aspectos de las BCIs para

lograr una mayor penetración en el mercado y la facilidad de uso cotidiano para las

personas con o sin necesidades especiales. La incorporación de un canal directo de

comunicación con el cerebro puede proporcionar un grado de libertad y extender

las capacidades humanas, pero para lograr esta tarea, se necesita un equipo flexible

y personalizado para las necesidades de cada usuario. Las interfaces adaptativa aun

se encuentran muy lejos de esos ideales, debido a que el número de tareas que se

pueden discriminar es bajo (<4). Las inclusión de un bloque funcional encargado

de monitoriar la actividad cerebral del usuario para inferir algun tipo de comporta-

miento o reacción producto de la interacción con la interfaz, es claramente una de

las grandes limitaciones.
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2.4 Conclusión
Las tendencias indican que la busqueda de adaptatividad de las interfaces incluyen
mejoras en los paradigmas de entrenamiento y clasificación. El aprendizaje acti-
vo y la integración de un modelo de usuario (inferir conocimiento del estado del
usuario) son prometedoras opciones para lograr reducir la brecha entre lo que se
puede hacer con las interfaces y lo que existe en la actualidad. Muchos grupos de
investigación han presentados sus propuestas con relación a mejorar la interacción
humano-computador, logrando mejorar las tasas de acierto e incluyendo los poten-
ciales de error como mecanismo de corrección o actualización de parámetros del
clasificador.
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Lo que sabemos es una gota de
agua, lo que ignoramos es el
océano.

Isaac Newton

CAPÍTULO

3
Métodos para la

implementación de una BCI

Varias etapas de procesamiento tienen que ser completadas en el uso de la señal

EEG para que una BCI pueda verificar el estado actual del usuario y generar un

comando de salida. Estas etapas son descrita en detalle en este capı́tulo, en la fi-

gura 3.1, se muestra en diagrama de bloques el esquema general de una BCI. El

bloque relacionado con la adquisición de señales hace la conversión de los impul-

sos eléctricos a señales digitales. Los impulsos generados en la corteza cerebral y

capturados en el cuero cabelludo, son adquiridos utilizando un gorro con unos elec-

trodos y amplificados electrónicamente, esta técnica es denominada Electroencefa-

lografı́a (EEG del inglés, Electro-EncephaloGraphy). En las secciones siguiente se

explicará en detalle las difentes etapas que constituyen el bloque de procesamien-

to. Finalmente, el bloque de aplicación son todas aquellas herramientas, equipos o

sistemas que utilizan la salida generada por la BCI, entre ellas destacan: sillas de

ruedas robóticas, sistemas de entretenimiento, realidad virtual, aplicaciones para

rehabilitación, etc.

17



3. MÉTODOS PARA LA IMPLEMENTACIÓN DE UNA BCI

BCI
Adquisición

Procesamiento

Aplicación

Pre-Procesamiento

Extracción de 

Clasificación

características

Controlador de
Dispositivo

Sensores A/D

SeñaL EEG

Comando

A

Figura 3.1: Esquema general de una BCI

3.1 Pre-procesamiento
Esta etapa tiene la finalidad de mejorar la relación senal/ruido, para ese fin se im-

plementan diferentes tipos de filtros y aplicación de técnicas para la remoción de

artefactos.

3.1.1 Filtros Espaciales

La selección adecuada de un filtro espacial para cualquier BCI se determina por

la localización y extensión de la señal de control cerebral seleccionada y de las

diversas fuentes de EEG o ruido no EEG.

3.1.1.1 Promedio de la referecia común

El promedio de la referecia común (CAR del inglés, Common Average Reference)

ha sido sugerido como una solución a el problema del electrodo de referencia [10].

El CAR supone el registro de manera bipolar a partir de un número de electrodos,

todo referido a un solo sitio. Para obtener el CAR se calcula la media de toda la
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3.2 Extracción de Caracterı́sticas

señal EEG, promediando através de los electrodos, y se resta el resultado puntual
de cada electrodo.

3.1.1.2 Laplaciano de superfice

El laplaciano de superfice (SL del inglés, Surface Laplacian) se define como la de-
rivada espacial de segundo orden del potencial de superficie [62]. Debido a sus
caracterı́sticas intrı́nsecas de filtrado espacial paso alto, el SL puede reducir el
efecto de conducción mediante la mejora de los componentes espaciales de alta
frecuencia, por lo tanto, se puede conseguir una mayor resolución espacial de los
potenciales de superficie.

3.1.2 Análisis de componentes independientes
Los artefactos más importantes de las BCIs son generadas por los músculos, pes-
tañeo y movimientos oculares [89]. Los Métodos automáticos clásicos para la eli-
minación de este tipo de artefactos se pueden clasificar en métodos de rechazo y
métodos de sustracción:

• Métodos de rechazo, consisten en descartar el EEG contaminado, ya sea so-
bre la base de detección automática o visual, su éxito depende fundamental-
mente de la calidad de la detección.

• Métodos de sustracción, se basan en la suposición de que el EEG contami-
nado es una combinación lineal de otras señales de artefactos independientes
generada por los músculos y el parpadeo, y un EEG original.

El EEG original se recupera por lo tanto quitando señales relacionadas a los
artefactos grabados por separado de la medida de la señal EEG.

3.2 Extracción de Caracterı́sticas
Con el fin de seleccionar el clasificador más adecuado para un determinado sistema
de BCI, es esencial entender claramente qué caracterı́sticas se utilizan, cuáles son
sus propiedades y cómo son utilizadas. En este apartado se describen los rasgos
comunes de las BCIs y más particularmente sus propiedades. Una gran variedad
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de caracterı́sticas se han utilizado para diseñar BCIs, tales como la amplitud de los

valores de las señales EEG [44], densidad espectral de potencia (PSD) [20, 57],

parámetros autorregresivo (AR) y autorregresivos adaptativos (AAR) [65, 67], ca-

racterı́sticas de tiempo-frecuencia [88] e inversa basado en el modelo las carac-

terı́sticas [23].

Sobre el diseño de un sistema BCI, algunas de las propiedades fundamentales

de estas caracterı́sticas deben ser consideradas:

• El ruido y los valores extremos: las BCIs son ruidosas o contienen valores

extremos, porque las señales de EEG tienen una pobre relación señal/ruido.

• La alta dimensionalidad: en los sistemas BCIs, los vectores de caracterı́sticas

son a menudo de alta dimensionalidad. Se extraen varias caracterı́sticas de

varios canales y de varios segmentos de tiempo antes que se concatenan en

un vector de caracterı́sticas individuales.

• La no estacionariedad: las BCIs no son fijas ya que las señales EEG pueden

variar rápidamente con el tiempo y más especialmente entre sesiones.

• Paradigmas de entrenamiento: el proceso de entrenamiento es largo y exigen-

te para los sujetos, se requiere mejorar este aspecto para tornar más funcional

y extensivo el tema de las BCIs.

3.2.1 Bandas de Potencia

Las caracterı́sticas de banda de potencia (BP del inglés, Band Power) pueden ser

extraı́das de las señales de EEG mediante la estimación de la distribución de poten-

cia en bandas de frecuencia predefinidas. En [67] se utilizó las BP y ha demostrado

que diferentes componentes de frecuencia de la banda α y β proporcionaban una

mejor discriminación entre la imaginacion de movimientos de la mano izquierda y

derecha. Estas bandas de frecuencias variaron entre 9 y 14 Hz y entre 18 y 26 Hz
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3.2.2 Autoregresores

En estadı́stica, un modelo paramétrico o modelo de dimensión finita se refiere a

una familia de las distribuciones que se pueden describir utilizando un número

finito de parámetros, estos parámetros se representan por único vector de paráme-

tros k-dimensional θ = (θ1, θ2, ..., θk). El modelo paramétrico asume que la serie

temporal analizada tiene una salida que puede ser representada por un modelo ma-

temático lineal.

3.2.3 Coherencia

Entre los métodos matemáticos no paramétricos aplicados al análisis del EEG, ha

cobrado especial importancia el análisis de la coherencia [29] o coeficiente de co-

rrelación de Pearson aplicado a la covarianza del análisis de Fourier. La covarianza

permite establecer el grado de similitud entre 2 señales eléctricas, pero es direc-

tamente dependiente de la amplitud de las mismas. Para independizarla de la am-

plitud se la divide por la raı́z cuadrada del producto de la varianza de cada señal.

La covarianza normalizada se transforma en el coeficiente de correlación, conocido

también como coherencia. El análisis de coherencia es la correlación lineal norma-

lizada que existe entre dos pares de canales EEG e informa sobre los componentes

frecuenciales comunes a ellos, junto con la magnitud de su asociación. Sus valores

van de 0 (ninguna asociación) a 1 (asociación total). En las Ecuaciones 3.1 y 3.2

son presentadas las expresiones que describen la coherencia:

C2
XY (t) =

|RXY (t)|2

RXX(t)RY Y (t)
, (3.1)

donde

RXY (t) =
1

2W + 1

t+w∑
k=t−w

X(k)Y ∗(k) (3.2)

Los elementos de la función de correlación son: el espectro de potencia cruzada

(la expresión de las armónicas que tienen en común ambas señales); el espectro

de coherencia (que indica la simetrı́a entre las señales); y el espectro de fase (una

expresión de la sincronı́a de las señales).
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3.2.4 Factor de Fase bloqueada

La activación coordinada sobre diferentes regiones del cerebro se puede medir uti-

lizando la sincronización de fase. La sincronización de fase han sido ampliamente

usada en los sistemas caóticos y en el campo de la dinámica no lineal. La detec-

ción de sincronización de fase puede proporcionar una indicación de sincronı́as de

corto alcance, interpretado comúnmente como la unión perceptual entre regiones

cerebrales adyacentes o las mismas regiones y puede describir patrones de sincro-

nización de largo alcance entre las regiones del cerebro muy distantes entre sı́, se

cree que relaciona mecanismos cognitivos, como la memoria, las emociones y la

planificación motora. El factor de fase bloqueada (PLF del inglés, Phase Locking

Factor)[49] es definido como:

PLFt =
1

N
|
N∑
n=1

exp(jθ(t, n))|, (3.3)

donde θ(t, n) es la diferencia de fase φ1(t, n)−2(t, n), y n es el número de muestras.

3.2.5 Espectro de potencias basado en Wavelets

El análisis de espectro de potencias de Fourier de una sinfonı́a revelará, por su-

puesto, los tonos y sus armónicos, ası́ como otras frecuencias que se repiten en

modulaciones y vibraciones. Si tocamos las partes en otro orden, el espectro de

potencias no cambia en absoluto, pero para el escucha se tratará de una pieza to-

talmente diferente, y más aun si intercambiamos partes dentro de las partes, a una

escala más fina. Por el contrario, el análisis de wavelets no sólo nos da las fre-

cuencias principales, sino que nos indica cuándo ocurren y cuál es su duración. La

transformada de Wavelets fue diseñada originalmente para estudiar señales no esta-

cionarias, se trata de un análisis de tiempo-frecuencia. Es capaz de revelar aspectos

de los datos como tendencias, puntos de quiebre, discontinuidades en las deriva-

das, y auto-similaridad. La transformada Wavelet presenta mayor efectividad en la

caracterización de señales EEG que las técnicas tradicionales [24, 81]. El espectro

de potencia wavelet (WPS del inglés, Wavelet Power Spectrum) se calcula a través

de una llamada transformada wavelet ψ(t), que como una función del tiempo, se
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puede definir como:

ψ(t) =
1√
a
ψ(
t− b
a

), (3.4)

donde a denota un parámetro de escala para la frecuencia representada por la wave-

let, y b un factor de desplazamiento, es decir, el punto central de la wavelet. Cuando

se usan escalas arbitrarias entre los intervalos de muestreo que contienen la serie

de tiempo, se hace referencia a la transformada wavelet continua (CWT) de una

función de tiempo,f(t), es expresada como:

W (f) =

∫ +∞

−∞
f(t)ψ(f). (3.5)

Para obtener el WPS es solo elevar al cuadrado los valores de la transformada

Wavelet.

3.2.6 Transformada de Hilbert-Huang

Una señal puede ser representada por sus caracterı́sticas temporales o frecuenciales;

para la representación temporal, se registra su evolución en la escala de tiempo

escogida y se almacena la información de su amplitud. Para la representación en el

dominio de la frecuencia se utiliza da transformada de fourier. Existe la posibilidad

de representar esta misma señal almacenando información tanto en el dominio del

tiempo como de la frecuencia, una transformada ampliamente utilizada para este

fin es la Transformada de Hilbert (HT del inglés, Hilbert Transform) [73]. La HT

de una señal x(t) se define como:

HT (x(t)) =
1

π

∫ ∝

−∝

x(τ)

(t− τ)
dτ, (3.6)

dondeHT (t) representa la convolución entre la señal x(t) y una función h(t) = 1
πt

.

Esta operación produce un desfase de −90o para frecuencias positivas y 90o para

frecuencias negativas. Una señal análitica puede ser representada como la compo-

sición de una señal de valor real y la suma de una señal compleja proveniente de la

señal real:

xsa = x(t)iHT (x(t)) (3.7)
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La señal análitica contiene sólo el espectro positivo de la transformada de Fourier
de la señal original. La señal análitica puede reescribirse como:

xsa = a(t)eiθ(t), (3.8)

donde la amplitud es a(t) = |xsa(t)| y el ángulo es θ(t) = arctan(HT (x(t))/x(t)).
De la ecuacion 3.8, a(t) es la amplitud instantánea de la señal x(t), y θ(t) representa
la fase. La frecuencia instantánea w(t) puede ser definida como :

w(t) =
dθ(t)

dt
(3.9)

3.2.7 Caracterı́sticas Estadı́stica de series de tiempo
Una serie temporal es una secuencia de datos, observaciones o valores, medidos
en determinados momentos y ordenados cronológicamente. Para el análisis de las
series temporales se usan métodos que ayudan a interpretarlas y que permiten ex-
traer información representativa sobre las relaciones subyacentes entre los datos de
la serie o de diversas series. Las caracterı́sticas estadı́sticas de las series de tiempo
(SFTS del inglés, Statistical Features Times of Series) describen los métodos que
permiten realizar un análisis del estado actual de la señal [68]. Las caracterı́sticas
más relevantes son:

1. La media de las señales, esta es presentada en la ecuacion 3.10

µx =
1

N

N∑
n=1

Xn, (3.10)

donde N corresponde al número de elementos y Xn es la señal de entrada.

2. La desviacion estandar de la señal:

σx = (
1

N − 1

N∑
n=1

(Xn − µx)2)(1/2). (3.11)

3. La media de los valores absolutos de la primera diferencia de la señal:

δx =
1

N − 1

N−1∑
n=1

|Xn+1 −Xn|, (3.12)
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4. La media de los valores absolutos de la segunda diferencia de la señal:

γx =
1

N − 2

N−2∑
n=1

|Xn+2 −Xn|. (3.13)

Las caracterı́sticas representadas en las ecuaciones 3.10, 3.11, 3.12 y 3.13 son am-

pliamente utilidadas en la identificación fisiológica de las emociones [87]. Una de

las ventajas de estas caracteristicas está relacionada a la facilidad y el bajo costo

computacional para su implementación, lo cual lo vuelve muy apropiado para im-

plementaciones en tiempo real en aplicaciones BCIs. Sin embargo, las caracterı́sti-

cas estadı́sticas no explotan el conocimiento que subyace de las fuentes fı́sicas de

las señales, pues estan son fuertemente afectadas por los procesos de normaliza-

ción, filtrado, factores relacionadas a la conductividad de los electrodos, la gel y

variaciones inter e intra-usuario.

3.3 Métodos de selección de caracterı́sticas y reduc-
ción de dimensionalidad
En aplicaciones BCIs, varias caracterı́sticas son extraidas, de varios canales que re-

gistran la actividad cerebral (varios electrodos en el caso de las mediciones de EEG

) y de varios segmentos (o sesiones ), antes de ser concatenados en un único vector

de caracterı́sticas. Por lo tanto, las BCIs son a menudo afectadas por un problema

conocido como la maldición de la dimensionalidad [7]. La maldición de la dimen-

sionalidad consiste en que la cantidad de datos necesarios para describir adecuada-

mente las diferentes clases, aumenta exponencialmente con la dimensionalidad de

los vectores de caracterı́sticas [31, 42]. En [30] y [66] han demostrado que cuando

se utiliza la función de selección de caracterı́sticas, la exactitud de la clasificación

es mejor que cuando se utilizan todas las caracterı́sticas. Si el número de datos de

entrenamiento es relativamente pequeño para el número de caracterı́sticas, los al-

goritmos de clasificación que utilicen estos datos muy probablemente entregarán

malos resultados, es recomendable el uso de al menos 5 a 10 veces más de datos

de entrenamiento por clase que el número de caracterı́sticas [69], por desgracia

esto no puede ser aplicado en todos los sistemas BCIs con alta dimensionalidad.
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De ahı́, la necesidad de métodos de selección de caracterı́sticas y de reducción de

dimensionalidad en los diseños de BCI. Aqui se presenta un breve resumen y las

definiciones de los métodos que son los más aplicado en diseños BCIs:

3.3.1 Selección secuencial hacia adelante

Es una técnica de búsqueda abajo-arriba. Selecciona primero la mejor variable

según algún criterio ζ , luego se combina la variable original con cada una de las

variables restantes, entonces, se busca la pareja que aporta el mayor valor de eva-

luación y se escoge como nuevo conjunto de partida. A continuación se combina

esta pareja con cada una de las variables restantes, formando ternas, se selecciona

la terna que dé un mayor valor en el criterio de evaluación. El proceso se repite

una y otra vez en la misma forma. La búsqueda se detiene cuando un conjunto de

más variables no mejore los resultados de la función de costo para un conjunto de

menos variables.

3.3.2 Selección secuencial hacia atrás

Al igual que la técnica anterior, la idea es construir conjuntos diferentes iteración

tras iteración, con la diferencia que ahora se inicia con el conjunto completo de

caracterı́sticas de dimensión p , y en cada iteración se remueve una variable. La va-

riable que se elimina es aquella que al no estar presente en el subconjunto a evaluar,

hace que la función de costo reporte el mayor valor entre todos los subconjuntos

evaluados en la misma iteración. El algoritmo se detiene cuando el valor de ζ no

supera cierta cota preestablecida. Entonces, se selecciona el último subconjunto

que al ser evaluado haya superado el umbral.

3.3.3 Selección secuencial flotante

A diferencia de los casos anteriores, este procedimiento permite tanto adicionar

como eliminar caracterı́sticas al subconjunto ya elegido. Básicamente, en una ite-

ración k̂ , se adiciona la caracterı́stica que maximice el criterio ζ , posteriormente

se elimina del subconjunto actual aquella variable que más reduzca el valor de ζ ,

si es la última variable agregada, entonces el conjunto no se modifica y se adiciona
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una nueva variable; en caso contrario se remueve la caracterı́stica del subconjunto
y se continúan removiendo caracterı́sticas siempre y cuando ζ no decrezca. Luego
se agrega nuevamente una caracterı́stica y se continúa el proceso. La búsqueda se
detiene cuando al ζ no es mejorado.

3.3.4 Selección basado en la distancia de Silhoutte
La anchura de Silhouette (SW del inglés, Silhouette’s Width) permite relacionar la
cohesión y la separación para cluster. La SW se refiere a un método para la inter-
pretación y validación de cluster [72]. En este indice se refleja la cohesión; medida
distancia intracluster y separación; medida de distancia intercluster, y puede ser
aplicado a diversas métricas. En la figura 3.2 puede observarse una representación
de la medida de cohesión y separación para un cluster, visto desde la perspectiva
de los datos. Para cada trial i, su SW s(i) es definida como:

s(i) =


1− a(i)/b(i), ifa(i) < b(i)

0, ifa(i) = b(i)
b(i)/a(i)− 1, ifa(i) > b(i),

(3.14)

donde a(i) es el promedio de la distancia del trial i para los otros trials en el
mismo cluster, b(i) es la distancia promedio del trial i hacia los trials de las clus-
ters vecinos. El promedio de s(i) atraves de todos los trials refleja la calidad del
cluster resultante. La SW como indice de desempeño puede permitir evaluar que

Figura 3.2: Representación de la SW

caracterı́sticas proveen el mejor desempeño (exactitud) en una tarea mental para
ser implementado en una BCI [18].
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3.3.5 Algoritmo Genético

Las técnicas de la teorı́a de la información son habituales en la selección de las

variables en la predicción de series de tiempo o patrones de reconocimiento. La

maximización de la información mutua entre la entrada y salida de datos es un

procedimiento que requiere un esfuerzo computacional alto, debido al cálculo de la

entropı́a, donde es necesario realizar la estimación de las distribuciones de probabi-

lidad de los diferentes conjuntos y subconjunto de datos. Para evitar este esfuerzo

computacional, es posible aplicar la selección de variable basado en el principio

de mı́nima-redundancia/máxima relevancia, lo que maximiza la información mu-

tua, presentando el menor costo computacional posible. Sin embargo, el problema

de optimización es de naturaleza combinatoria, es decir, comprobar todas las posi-

bles combinaciones de variables todavı́a representa un gran esfuerzo computacional

[53].

Los algoritmos genéticos [30] (GA del inglés, Genectic Algorithm), se basan

en los principios evolutivos, donde los subconjuntos de caracterı́sticas están co-

dificados en la forma de secuencias simples que se consideran el genoma de los

individuos de una población. La población cambia de acuerdo con la reproducción

de sus individuos. Para la reproducción, los operadores como la mutación y los cru-

ces son aplicados a la población. La aptitud de los individuos está representada por

el desempeño de la clasificación del correspondiente subconjunto de caracterı́sti-

cas y determina la posibilidad de la reproducción. Durante varias generaciones, la

idoneidad de la población y sus individuos mejora. Cuando se cumple el criterio

se presenta una parada, y se selecciona el subconjunto de caracterı́stica que repre-

sentan los más aptos. Los GAs son estrategias de optimización que no asumen un

espacio de búsqueda continuamente diferenciable. En una población, los subcon-

juntos de caracterı́sticas presentes son cubiertos inicialmente por búsquedas al azar

[38].

3.3.6 Análisis de componentes principales

El análisis de componentes principales (PCA del inglés, Principal Component

Analysis) se puede utilizar en la etapa de pre-procesamiento de los diseños de BCI

y también se puede utilizar como una técnica de reducción de dimensionalidad. En
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términos de la captura de la varianza de los datos, el PCA transforma un conjunto
de m variables en otro conjunto de k ≤ m variables de no correlacionadas, man-
teniendo la mayor cantidad de la varianza de los datos originales [59]. El modelo
de transformación está dado por : Z = XW , donde z es la matriz (n × m) de
observaciones en el espacio transformado, X es la matriz (n× p) de observaciones
del espacio original y W es la matriz (p×m) de transformación que corresponde a
los m vectores propios de la matriz de covarianza o correlación asociados a los m
mayores valores propios. El algoritmo [1] resume el procedimiento para PCA.

Algoritmo 1. Procedimiento para la implementación del PCA
1: Centralizar la matriz de datos X .
2: Obtener la matriz de covarianza S = 1

n
XTX .

3: Calcular los valores propios de la matriz S y sus valores propios.
4: Ordenar descendentemente los valores propios.
5: Proyectar los datos sobre las componentes principales (valores propios ordenados).

3.3.7 Divergencia del Kullback Leibler
En teorı́a de la probabilidad y teorı́a de la información, la divergencia de Kullback-
Leibler (KL) (también conocida como divergencia de la información, ganancia de
la información, entropı́a relativa) es una medida no simétrica de la similitud o dife-
rencia entre dos funciones de distribución de probabilidad P y Q. Aunque a menudo
se considera como una métrica o distancia, la divergencia KL no lo es en realidad
— por ejemplo, no es simétrica: la divergencia KL de P a Q no necesariamente es
la misma KL de Q a P. En [8] fué implementada una modificación para obtener
un KL simétrico y ser usado como método para la selección de caracterı́sticas para
una BCI basada en tareas mentales.

3.4 Clasificadores
Con el fin de elegir el clasificador más apropiado para un determinado conjunto
de caracterı́sticas, las propiedades de estos deben ser conocidas. En esta sección se
ofrece una descripción de los clasificadores. Entiendase, el proceso de clasificación
como aquel que permite mapear un conjunto de datos de entrada a un espacio para
que las etiquetas de las clases sean aprendidas. La clasificación tiene como función
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decidir cual es la clase a la que pertenece un dato, sin etiqueta, dependiendo de

sus caracterı́sticas. Para llevar a cabo esta decisión, un clasificador que incorpo-

ra el conocimiento a priori necesita ejemplos etiquetados. La adquisición de este

conocimiento se llama fase de aprendizaje de máquina o fase de entrenamiento

del clasificador. Los siguientes son los clasificadores ampliamente utilizados en las

BCIs:

3.4.1 Analisı́s de discriminante Lineal

El objetivo de la LDA (del inglés, Linear Discriminant Analysis), también conoci-

do como LDA Fisher, es el uso de hiperplanos para separar los datos que represen-

tan las diferentes clases [27]. Para un problema de dos clases, la clase de un vector

de caracterı́sticas depende de donde su ubique el vector con respecto del hiper-

plano. El hiperplano separador se obtiene mediante la búsqueda de la proyección

que maximiza la distancia entre las medias de las clases y minimiza la varianza

interclase. Para resolver un problema de la clase N (N > 2) se utilizan varios hi-

perplanos. La estrategia utilizada para BCIs multiclase es el único versus el resto

(OVR), esta estrategia consiste en separar cada clase de todas las demás. Esta técni-

ca tiene un requerimiento computacional muy bajo, lo que la hace adecuada para un

sistema BCI en lı́nea. Además, este clasificador es fácil de usar y generalmente en-

trega buenos resultados, en consecuencia, el LDA ha sido utilizado con éxito en un

gran número de sistemas BCI, como las BCI basado en imaginación motora [61],

multiclase [32]. El principal inconveniente de LDA es su linealidad, la cual puede

ofrecer pobres resultados con datos complejos y no lineales de un EEG. El LDA

Fisher regularizado (RFLDA) también se ha utilizado en BCI [12], este introduce

un parámetro de regularización que permite sancionar los errores de clasificación

en el conjunto de entrenamiento. El clasificador resultante puede ajustar los valores

atı́picos y obtener una mejor capacidad de generalización. Como los valores extre-

mos son comunes en los datos de EEG, esta versión regularizada de LDA puede

dar mejores resultados que la versión de la BCIs no regularizadas [13].
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3.4.2 K vecinos cercanos
El método K-NN (del inglés, K-Nearest Neighbors) [27] es un método de clasifi-

cación supervisada que sirve para estimar la función de densidad F (x/Cj) de las

predictoras x por cada clase Cj . Este es un método de clasificación no paramétrico,

que estima el valor de la función de densidad de probabilidad o directamente la

probabilidad a posteriori de que un elemento x pertenezca a la clase Cj a partir

de la información proporcionada por el conjunto de prototipos. En el proceso de

aprendizaje no se hace ninguna suposición acerca de la distribución de las varia-

bles predictoras. En el reconocimiento de patrones, el algoritmo K-NN es usado

como método de clasificación de objetos (elementos) basado en un entrenamiento

mediante ejemplos cercanos en el espacio de los elementos. El K-NN es un tipo de

”Lazy Learning”, donde la función se aproxima solo localmente y todo el cálculo

es diferido a la clasificación. Los ejemplos de entrenamiento son vectores en un es-

pacio caracterı́stico multidimensional, cada ejemplo está descrito en términos de p

atributos considerando q clases para la clasificación. Los valores de los atributos del

i− esimo ejemplo (donde 1 ≤ i ≤ n) se representan por el vector p−dimensional

xi = (x1i, x2i, ..., xpi) ∈ X (3.15)

El espacio es particionado en regiones por localizaciones y etiquetas de los

ejemplos de entrenamiento. Un punto en el espacio es asignado a la clase Cj si

esta es la clase más frecuente entre los k ejemplos de entrenamiento más cercano.

Generalmente se usa la distancia euclidiana:

d(xi, xj) =

√√√√ p∑
r=1

(xri − xrj)2 (3.16)

La fase de entrenamiento del algoritmo consiste en almacenar los vectores carac-

terı́sticos y las etiquetas de las clases de los ejemplos de entrenamiento. En la fase

de clasificación, la evaluación del ejemplo (del que no se conoce su clase) es repre-

sentada por un vector en el espacio caracterı́stico. Se calcula la distancia entre los

vectores almacenados y el nuevo vector, y se seleccionan los k ejemplos más cerca-

nos. El nuevo ejemplo es clasificado con la clase que más se repite en los vectores

seleccionados.
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3. MÉTODOS PARA LA IMPLEMENTACIÓN DE UNA BCI

Este método supone que los vecinos más cercanos dan la mejor clasificación

y esto se hace utilizando todos los atributos; el problema de dicha suposición es

que es posible que se tengan muchos atributos irrelevantes que dominen sobre la

clasificación: dos atributos relevantes perderı́an peso entre otros veinte irrelevantes.

Para corregir el posible sesgo se puede asignar un peso a las distancias de cada

atributo, dándole ası́ mayor importancia a los atributos más relevantes. Otra posi-

bilidad consiste en tratar de determinar o ajustar los pesos con ejemplos conocidos

de entrenamiento. Finalmente, antes de asignar pesos es recomendable identificar

y eliminar los atributos que se consideran irrelevantes.

3.4.3 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales (NN del inglés, Neural Networks) son junto con los clasi-

ficadores lineales, la categorı́a de clasificador que más se utiliza en las BCI [52].

Recordemos que un NN es un conjunto de varias neuronas artificiales que permite

producir los lı́mites lineales de decisión. En esta sección son descritas las NN más

utilizadas en el ambito de las BCIs.

3.4.3.1 Perceptrón multicapa

Un perceptrom multicapa (MLP del inglés, Multilayer Perceptron) se compone de

varias capas de neuronas: una capa de entrada, posiblemente una o varias capas

ocultas y una capa de salida. La entrada de cada neurona se conecta con la salida

de las neuronas de la capa anterior, mientras que las neuronas de la capa de salida

se encargan de determinar la clase de la función de vector de entrada. Las Redes

Neuronales y por lo tanto MLP, son aproximadores universales, es decir, cuando

se compone de neuronas y capas suficientes, se puede aproximar cualquier función

continua. Añadido al hecho de que se puede clasificar cualquier número de clases,

esto hace que NN sea un clasificador muy flexible que puede adaptarse a una gran

variedad de problemas. En consecuencia, las MLP, son los esquemas de clasifica-

ción más populares aplicados a casi todos problemas de BCI, tales como binarios o

multiclase [2], sincrónico [36] o ası́ncrono [20]. Sin embargo, el hecho de que MLP

sean aproximadores universales hace que a estos clasificadores sean sensibles a la

sobre-entrenamiento, especialmente con datos tan ruidoso y no estacionarios como
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el EEG[5]. Por lo tanto, la selección cuidadosa de la arquitectura y la regularización

es necesaria [42]. Un perceptrón multicapa, sin capas ocultas que se conoce como

un perceptrón. Curiosamente, un perceptrón es equivalente a la LDA y, como tal,

ha sido a veces utilizado para aplicaciones de BCI [23].

3.4.3.2 Máquinas de aprendizaje extremo

Las máquinas de aprendizaje extremo (ELM del inglés, Extreme Learning Machines)

han atraı́do la atención de más y más investigadores como un a técnica emergente

que resuelve algunos problemas a los que se enfrentan otras técnicas. ELM trabaja

en redes mono capa hacia delante o de tipo “feedforward”. La esencia del ELM es

que la capa oculta de la red no necesita ser entrenada. Comparado con las técnicas

de inteligencia computacional tradicionales, ELM mantiene la capacidad de gene-

ralización y un entrenamiento mucho más rápido con menor intervención humana

[6, 21, 39].

3.4.3.3 Aprendizaje de vectores de cuantización

El aprendizaje de vectores de cuantización (LVQ del inglés, Learning Vector

Quantization) [48], es una técnica en la cual el espacio de entradas es dividido en

un número determinado de regiones y para cada una de ellas es definido un vector

que la caracteriza. La entrada al sistema son vectores n−dimensionales y la salida

es una representación discreta del espacio de entradas. El LVQ es un método para

el entrenamiento de capas competitivas de una manera supervisada. Una capa com-

petitiva aprenderá a clasificar automáticamente vectores de entrada. Sin embargo,

las clases que la capa competitiva encuentra dependen únicamente de los vectores

de entrada. Si dos vectores de entrada son muy similares, la capa competitiva pro-

bablemente los colocara en la misma clase. No existe mecanismo en el diseño de

una capa competitiva para dictar si cualquiera de los vectores de entrada están la

misma clase o no.

3.4.3.4 Teoria resonancia adaptativa

La teorı́a de la resonancia adaptativa (ARTMAP del inglés, Adaptive Resonance

Theory Map) [16] fue desarrollada por Stephen Grossberg y Gail Carpenter, es un
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modelo de red neuronal artificial que basa su funcionamiento en la manera en que
el cerebro procesa información y que describe una serie de modelos de redes neuro-
nales que utilizando métodos de aprendizaje supervisado y no supervisado, abordan
problemas tales como el reconocimiento y la predicción de patrones. Grossberg y
Carpenter desarrollaron la teorı́a de resonancia adaptiva en respuesta al “dilema de
la estabilidad y plasticidad del aprendizaje”, en el que se plantean las siguientes
cuestiones:

1. Plasticidad del aprendizaje. Permite a una red neuronal aprender nuevos pa-
trones.

2. Estabilidad del aprendizaje. Permite a una red neuronal retener los patrones
aprendidos.

3. Conseguir que un modelo de red neuronal sea capaz de resolver uno solo
de estos problemas es sencillo, el reto está en conseguir un modelo que sea
capaz de dar respuesta a ambos.

Las redes más conocidas, tales como el Perceptrón multicapa, son capaces de
aprender cómo han de responder ante unos patrones de entrada pero, una vez en-
trenados, el intentar que aprendan nuevos patrones puede suponer el “olvido” de lo
aprendido previamente.

La red neuronal basada en la teorı́a de la resonancia adaptativa, es una clasifi-
cador de vectores. Un vector de entrada se clasifica dentro de una de un número
de categorı́as, dependiendo de la similitud con los patrones previos. Si el criterio
de similitud no se satisface se crea una nueva categorı́a. Ası́, la red neuronal con
base en la teorı́a de la resonancia adaptativa resuelve el dilema entre plasticidad
y estabilidad al habilitar que el aprendizaje ocurra solamente en un estado de re-
sonancia. El modelo asociado a la teorı́a de la resonancia adaptativa soluciona el
dilema de la estabilidad y plasticidad del aprendizaje mediante un mecanismo de
realimentación entre las neuronas competitivas de la capa de salida. Cuando a la
red se le presenta un patrón de entrada este se hace resonar con los prototipos de
las categorı́as conocidas por la red, si el patrón entra en resonancia con alguna clase
entonces es asociado a esta y el centro de cluster es desplazado ligeramente para
adaptarse mejor al nuevo patrón que le ha sido asignado. En caso contrario, si el
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patrón no entra en resonancia con ninguna clase, pueden suceder dos cosas: si la

red posee una capa de salida estática entrará en saturación pues no puede crear una

nueva clase para el patrón presentado pero tampoco puede asignarlo a una clase

existente, si la red posee una capa de salida dinámica se creará una nueva clase

para dicho patrón, esto no afectará a las clases ya existentes.

Como resultado de este enfoque se presentaron dos redes neuronales especial-

mente adecuadas para las tareas de clasificación de patrones. Estas redes suelen

denominarse ART1 (o ART) y ART2. Ambas difieren de la naturaleza de la in-

formación que se presenta a la entrada. La red ART1 trabaja con vectores de en-

trada binarios mientras que ART2 es capaz de procesar informaciones continuas o

analógicas. ARTMAP[17], conocido como ART predictivo, combina las funciona-

lidades modificadas de ART-1 o ART-2 en una estructura de aprendizaje supervi-

zado donde la primera unidad toma los datos de entrada y la segunda unidad toma

los datos de salida, luego se hacen los ajustes de parámetros para que el sistema

presente la mejor clasificación posible.

3.4.3.5 Otras arquitecturas de redes neuronales

Otros tipos de arquitectura de redes neuronales se utilizan en los sistemas BCIs.

Entre ellos, una merece una atención especial en su uso para las BCI: es el clasifi-

cador de Gauss [56, 57]. Cada unidad de esta red es una función discriminante de

Gauss, la cual representa un prototipo de la clase. Según sus autores, esta supera a

MLP en los datos y la BCI puede realizar un rechazo eficiente de las muestras de

incertidumbre [56]. Como consecuencia de ello, este clasificador se ha aplicado con

éxito a la imaginación motora y clasificación de tareas mentales, particularmente

durante los experimentos ası́ncronos [56]. Además de los clasificadores de Gauss,

otras varias redes han sido aplicadas en BCIs, de una forma más marginal, que no

se describen aquı́, debido a limitaciones de espacio: redes neuronales dinámicas,

tales como la Red de Respuesta Finita al Impulso (FIRNN) [36], Redes neurona-

les de tiempo de retardo (TDNN), Bayesiano de regresión logı́stica (red neuronal

BLRNN) [65], entre otras.
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3.4.4 Máquinas de vectores de soporte

La máquina de vectores de soporte (SVM del inglés, Support Vector Machine)

[83] es un sistema de aprendizaje para construir clasificadores y funciones de re-

gresión lineales y no lineales. La SVM es una técnica no paramétrica que construye

la solución de forma explı́cita mediante una combinación lineal de las muestras de

entrenamiento. La caracterı́stica más relevante de la SVM es su capacidad para re-

solver problemas en los que los datos son de gran dimensionalidad, sin degradar

la solución por la falta de éstos. Un SVM utiliza un hiperplano discriminante para

identificar las clases [9]. Sin embargo, en relación con SVM, el hiperplano selec-

cionado es el que maximiza los márgenes, es decir, la distancia entre los puntos

más cercanos. Un SVM utiliza un parámetro de regularización que permite el ale-

jamiento de los valores atı́picos y permite errores en el conjunto de entrenamiento.

La SVM permite clasificación con lı́mites lineales de decisión, y se conoce como

SVM lineal. Este clasificador se ha aplicado con éxito, a un número relativamente

grande de problemas de BCI sincrónica [13]. Sin embargo, es posible crear fronte-

ras lineales de decisión, con sólo un pequeño aumento de la complejidad del clasi-

ficador, utilizando la figura del kernel. Este consiste en trasladar de forma implı́cita

la cartografı́a de los datos a otro espacio, en general, de mucha mayor dimensión,

con una función del núcleo k(x, y) el kernel utilizado generalmente en BCI es la

función de Gauss o de base radial. La SVM correspondiente se conoce como SVM

Gauss o SVM RBF [9]. Como la LDA, la SVM ha sido aplicada a problemas mul-

ticlase, mediante la estrategia de OVR. Una SVM tienen varias ventajas, gracias a

la maximización del margen y el término de regularización, la SVM tienen buenas

propiedades de generalización [9, 42], al ser menos afectado por el sobreentrena-

miento [42] y el problema de la dimensionalidad [9].

3.4.5 Validación cruzada

Para obtener las medidas de desempeño de un clasificador se debe evaluar la capa-

cidad que este tenga de generalizar los datos con los cuales cuenta el sistema. Dado

que no se cuenta con un número elevado de patrones para validar el clasificador, se

divide el conjunto de muestras en k particiones de tamaño Kp = nMuestras/k,

donde nMuestras es el número total de patrones. Una partición es usada como
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conjunto de validación, mientras k − 1 particiones son usadas como conjunto de

entrenamiento. Los pasos para evaluar el clasificador basado este método son:

1. Dividir aleatoriamente el conjunto de muestras en k particiones.

2. Seleccionar una de las k particiones para usar como conjunto de validación.

3. Usar las restante k − 1 particiones para entrenar el clasificador.

4. Presentar el conjunto de validación al clasificador y obtener las etiquetas

asignadas a estas muestras.

5. Determinar el error de clasificación.

6. Repetir los pasos mencionados anteriormente hasta que las k particiones ha-

llan sido usadas como conjunto de validación.

7. Calcular el valor promedio de los k − errores

Este método posee como ventaja que es poco sensible a la partición de los datos,

ya que cada uno de ellos logra estar en el conjunto de validación al menos una vez,

y k − 1 veces en el conjunto de entrenamiento. La varianza estimada se reduce

a medida que k es seleccionado más grande. Como desventaja, este método debe

entrenar el clasificador k veces, lo cual eleva el tiempo de cálculo.

3.5 Agentes de software
Existen varias definiciones entre las cuales podemos mencionar [33]:

• Coen: los agentes de software son programas que se comprometen en diálo-

go, negocian y coordinan transferencia de información.

• IBM: los agentes de software inteligentes son entidades de software que rea-

lizan algún conjunto de operaciones en beneficio de un usuario o de otro

programa con cierto grado de independencia o autonomı́a, y realizando esto,

emplean cierto conocimiento o representación de los deseos y objetivos del

usuario.
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• Hayes-Roth: los agentes de software inteligentes realizan continuamente tres
funciones:

– Percepción de las condiciones dinámicas en el ambiente.

– Acción para afectar las condiciones en el ambiente.

– Razonamiento para interpretar las percepciones, resolver problemas,
realizar inferencias, y determinar acciones.

• Rusell y Norving: los agentes de software son cualquier cosa que puede ser
vista como algo que percibe su ambiente a través de sensores y actúa sobre
su ambiente a través de efectores.

• Maes: los agentes de software autónomos son sistemas computacionales que
habitan en algún ambiente dinámico y complejo, monitorean y actúan de
forma autónoma en este ambiente, y realizando esto logran un conjunto de
objetivos o tareas para los cuales están diseñados.

• FIPA: los agentes de software son una entidad que reside en entornos don-
de interpreta datos que reflejan eventos y ejecuta comandos que producen
efectos en ese entorno.

Un agente de software (SA del inglés, Software Agent), es una entidad capaz de
percibir su entorno, procesar tales percepciones y responder o actuar en su entorno
de manera racional [71], es decir, de manera correcta y tendiendo a maximizar
un resultado esperado [14]. Un agente inteligente puede ser una entidad fı́sica o
virtual. Los agentes inteligentes se describen esquemáticamente como un sistema
funcional abstracto.

3.5.1 Taxonomı́a según Nwana
1. Según su movilidad: Tenemos Agentes estáticos y Agentes Móviles

2. Deliberativos/reactivos:

• Deliberativos: son agentes que poseen un modelo de razonamiento in-
terno simbólico, y planifican y negocian para conseguir coordinación
con otros agentes.
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• Reactivos: los agentes no tiene ningún modelo interno simbólico de su
entorno, y actúan de acuerdo a un tipo de comportamiento estı́mulo/-
respuesta

3. Según los atributos los agentes deberı́an manifestar: autonomı́a, aprendizaje
y cooperación (Véase la figura 3.3)

Figura 3.3: Atributos de agentes según [63]

De acuerdo a estos atributos podemos clasificarlos en las siguientes sub ca-
tegorı́as:

• Agentes colaborativos

• Agentes de aprendizaje colaborativos

• Agentes de interface

• Agentes inteligentes (“smart”)

4. Los agentes pueden clasificarse por sus roles: Por ejemplo : agentes de infor-
mación o también llamados agentes de Internet.

5. Agentes hı́bridos: combinación de dos o más filosofı́as

3.5.2 Agente de Software para una Interfaz Cerebro Computador
Una aBCI debe permitir configurar y seleccionar las caracterı́sticas especı́ficas para
la tarea a realizar por el usuario. El sistema busca inicialmente las caracterı́sticas
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que presentan la información más pertinente, haciendo uso de agentes de software

basados en algoritmos genéticos y análisis estadı́stico de datos [53]. La decisión

sobre el número de caracterı́sticas y qué canales deben ser utilizados se obtiene de

la selección del clasificador [43].

Durante el proceso de selección de caracterı́sticas, diferentes estrategias de

búsqueda son posibles. Sin embargo, el número de subconjuntos de caracterı́sti-

cas presentan un resultado combinatorio, y una búsqueda completa a través de

todos los subconjuntos posibles suele no ser factible [70]. Muchos de los proble-

mas relacionados con la selección de caracterı́sticas son complejos, los métodos de

búsqueda forward (a partir de una función y la construcción iterativa de conjuntos

de caracterı́sticas de mayor tamaño) y la eliminación del feedback (comenzando

con todas las caracterı́sticas, y forma iterativa, va eliminando rasgos) son la selec-

ción de caracterı́sticas más comunes [78]. Un inconveniente importante de estos

métodos más simples es que pueden estar presentes interacciones no lineales entre

las caracterı́sticas. En ese caso, el problema de cómo evaluar la relevancia de una

caracterı́stica no es trivial, ya que el rendimiento global podrı́a presentar un creci-

miento exponencial en el costo computacional, debido al número de caracterı́sticas

utilizadas. En la figura 3.4 se muestra el esquema propuesto utilizado en este tra-

bajo. La aBCI está compuesta por una BCI tradicional, a la cual se han añadido

agentes de software para la selección de caracterı́sticas y del clasificador.

3.5.2.1 Agente de Software para selección de caracterı́sticas

Esta propuesta implementa agentes de software utilizando algoritmos genéticos y

una función de costos para la selección de caracterı́sticas y selección del clasifi-

cador. Los agentes de software entregan una topologı́a para la aBCI, similar a un

modelo neuronal. En este modelo se relacionan los canales, las caracterı́sticas y el

clasificador seleccionado para el usuario.

• Función de Costo: la tasa de acierto es un ı́ndice muy intuitivo y fácil inter-

pretar; este toma valores entre 0 (totalmente en desacuerdo) a 1 (totalmente

de acuerdo). Sin embargo, si un clasificador utiliza dos clases, y el prime-

ro tiene una tasa de acierto del 90 % y el segundo 50 %, la tasa de acierto
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Figura 3.4: aBCI propuesta basada en agentes de software

promedio serı́a de 70 %. Este resultado no es tan bueno como un clasifica-

dor que tiene 70 % para ambas clases. Entonces, es deseable tener un ı́ndice

que muestre el grado de concordancia que existe por encima de lo esperado

debido al azar. En este sentido, el ı́ndice utilizado en este trabajo es el pro-

puesto por Cohen [22], llamado coeficiente de Kappa (k), que se define en la

ecuación 3.20.

Kappa =

∑q
i=1 pii −

∑q
i=1 pi−p−i

1−
∑q

i=1 pi−p−i
(3.17)

donde
∑q

i=1 pii es la tasa de acierto, y
∑q

i=1 pi−p−i es el porcentaje de error

esperado debido al azar.

En la ecuación 3.18 la función de costo se define como:

costf =
Wh1 ·Ofeat
Nfeat

+
Wh2 ·Kappa
Cohen

+
Wh3 · Acc
Accd

, (3.18)

donde Wh1 es el peso para el número de caracterı́sticas, Ofeat es el núme-

ro de caracterı́sticas deseadas y Nfeat es el número de elementos de cada

caracterı́stica para la selección. Wh2 es el peso de coeficiente Kappa y el coe-

ficiente Kappa es una medida de la concordancia de las etiquetas y predictor

(clasificador); cohen es el criterio de Cohen [22] para evaluar una buena con-

cordancia (Kappa > 0,61). Wh3 es el peso para la tasa de acierto, Acc es la
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tasa de acierto seleccionado para medir la exactitud del clasificador, y Accd
es la exactitud requerida.

• Selección de Caracterı́sticas: la selección de caracterı́sticas es realizada para

reducir el costo computacional en los sistemas BCIs. Las caracterı́sticas que

presenten la máxima tasa de acierto y el menor número de ellas, junto con el

máximo valor de Kappa, son las seleccionadas. La función de costo permite

ponderar, el número de caracteristicas y el valor deseado de tasa de acierto.

En la figura 3.5 se presenta un modelo de representación neuronal para una

BCI, bajo el esquema de selección de caracterı́sticas y clasificador.

IAF

WPS

STF

ELM

SVM

KNN

MLP

ARTMAP

LVQ

CH1

CH3

CH2

CH4

CH5

CH6

Canales Características Clasificadores

EEG Aplicación

Figura 3.5: Representación en modelo neuronal para una aBCI.

• Ajuste de Párametros: el ajuste de párametros debe permitir modificar el sis-

tema para presentar el mejor modelo para un caso particular de un sistema

BCI.

Siendo la aBCI una extension de las BCIs tradicionales estas contienen un

nuevo bloque llamado SA, el cual modifica los parámetros para la extracción

de caracterı́sticas y el proceso de clasificación, mejorando el desempeño de

la BCI. En el caso de la interacción del SA con la BCI para la modificación

de los parámetros en el proceso de clasificación en la Figura 3.6 se muestra

la estructura para esta interacción. Las partes asociadas a una aBCI son:

1. Pre-procesamiento

Este bloque busca incrementar la relación señal/ruido o decrementar
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Extracción
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Figura 3.6: Diagrama esquematico de una aBCI con ajuste de parámetros usando SA.

los errores de clasificación por trials contaminados en el proceso de

adquisición de señales, por dos diferentes rutas:

– Rechazo automático de trial. Cuenta el número de muestras con-

taminadas en cada trial para obtener el porcentaje de muestras con

artefactos o valores atipicos (outliers). El porcentaje es usado para

definir el umbral de la probabilidad a posteriori del clasificador y

su aceptación o rechazo del trial analizado. el Algoritmo [2] mues-

tra el mecanismo para el rechazo automático de trial.

Algoritmo 2. Rechazo automático de trial
1: function [PERCENTAGE, REJECTION] = TRIAL RECHAZADO(EEG,criterion)
2: EEG(channels, Samples, T rials)

3: EEGx ← median(EEG)% obtiene la mediana de la señal EEG signal para todos los
canales

4: EEGx← substraction(EEG,EEGx) se le resta a EEGx & la mediana de la señal EEG
5: EEGp← EEGx > 0% obtienen todos los valores positivos
6: EEGn← EEGx < 0% obtienen todos los valores negativos
7: EEGp← median(EEGp)% media de EEGp
8: EEGn← median(EEGn)% media de EEGn
9: Thresholdp← (2+criterion)*EEGp % Umbral positivo

10: Thresholdn← (2+criterion)*EEGn % Umbral negativo
11: countp← number of samples over threshold positive
12: countn← number of samples under threshold negative
13: count← countp + countn % Conteo de countp & countn
14: Percentage← count/Samples;
15: if Percentage > criterion then
16: Rejection← 1
17: else
18: Rejection← 0

19: return Percentage, Rejection
.
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El término criterion corresponde al porcentaje apartir del cual re-

chazamos los trials. Percentage totaliza el porcentaje de muestras

contaminadas y la variable Rejection almancena que trials estan

contaminados o no.

– Filtro Espacial. Es usado para eliminar las señales comunes en

las proximidades de los electrodos. El filtro CAR es aplicado para

incrementar la relación señal/ruido.

2. Procesamiento

El bloque de procesamiento busca la redución de la dimensionalidad pa-

ra incrementar el desempeño del proceso de clasificación. Este está com-

puesto por los siguientes bloques funcionales:

– Extracción de caracterı́sticas. Es un método para la representa-

ción de los datos. Los datos EEG que son almacenados durante

un experimento contienen un gran número de muestras. La repre-

sentación de los datos es obtenida por la concatenación en series

de tiempo para todos los canales. Los datos son almacenados en un

vector de alta dimensionalidad. Sin embargo, este tipo de represen-

tación es poco práctica dado el alto costo computacional. Por esta

razón, es necesario encontrar un subconjunto de muestras para una

mejor representacion de las señales EEG para una tarea especı́fica.

– Filtro Mediana. La mediana es el valor que separa un conjunto de

datos en dos partes iguales, una mitad superior e inferior. El filtro

mediana recorre la señal, entrada por entrada, reemplazando cada

entrada por la mediana de las entradas vecinas. El patrón de entra-

das vecinas (número de elementos) es llamado “ventana”, la cual

se desliza, entrada por entrada, sobre la señal. El principal objeti-

vo es obtener un vector de caracterı́sticas suavizado sin outliers e

incrementar el desempeño del sistema.

3. Traductor a comandos
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– Clasificador. En este bloque, es contruido un mapa, donde las en-
tradas (luego de la extracción de caracterı́sticas) y cada clase (ta-
reas mentales) son relacionadas. El clasificador permite determinar
la clase para una entrada basado únicamente en sus caracterı́sticas.

– Umbral. Este bloque es un comparador. El clasficador debe sumi-
nistrar información de la clase y la probablidad con la que obtuvo
esta clasificación. Este comparador utiliza el valor umbral para de-
terminar si un valor dado por el clasificador es enviado o no a la
salida del sistema.

4. Agente de software
Un SA es una pieza de código para realizar una tarea especı́fica para un
usuario u otras aplicaciones. Los SAs son autónomos e interactuan con
su entorno para poder aprender de él [63]. En la Figura 3.7 se muestra
la estructura de un SA. El SA define el valor para rechazar los trials

contaminados y define el umbarl para el clasificador. Es decir, el SA
mantiene el control del flujo de los datos, por ejemplo si la señal de
entrada es rechazada el clasificador no genera señal de salida. El SA
trabaja en los dos modos de operación, en la fase off-line y en el modo
on-line.

– Off-line. En este modo, el SA envia el número de elementos para
el filtro mediana y almacena los modelos de los clasificadores

– On-line. En este modo, el SA genera un vector aleatorio con el
número de elementos para el filtro mediana. Cada trial calcula el
filtro mediana y selecciona el clasificador para cada valor particu-
lar. Luego, el SA realiza una comparación entre la probabilidad
obtenida por el clasificador y la probabilidad obtenida por el clasi-
ficador seleccionado en el modelo de clasificadores almacenados.
Una matriz con los elementos para el filtro mediano es guardado.
En el algoritmo [3] se presenta el SA en pseudo-código.

Algoritmo 3. Implementación del Agente de Software
1: function SOFTWARE AGENT(mode)
2: Vector=random(1:mdf) % Genera un vector con mdf elementos
3: if mode = 0 then
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4: for i:=1 to mdf do
5: [Percentage Rejection] = REJECTION TRIAL(EEG,criterion)
6: feat = feature extraction(EEG(Rejection))

7: feat med=median filter(feat,i)
8: model(i) = Training(feat med, Labels(Rejection))

9: Save model
10: else
11: [Percentage Rejection] = REJECTION TRIAL(EEG,criterion)
12: if Rejection = 0 then
13: Threshold=Percentage+1/(number classes) % number classes =0.20 si son 5 clases
14: feat = feature extraction(EEG)

15: feat med=median filter(feat,init)
16: (ds1,Probab1)=Testing(model BCI,feat med1) % Probabilidad a posteriori del clasifica-

dor de la BCI
17: (ds1,Probab2)=Testing(model(vector(init)),feat med2) % Probabilidad del Agente Soft-

ware
18: if Probab1 < Probab2 then
19: matrix(mdf BCI,init)=0 % Limpia la matriz de aprendizaje
20: model BCI=model(Vector(init)), mdf BCI=Vector(init)
21: ds1=ds2 %Salida para el clasificador
22: else
23: matrix(mdf BCI,init)=1 % Aprendiendo
24: if init < mdf then
25: init=init+1 %incrementa el valor init
26: else
27: init=1, Vector=random(1:mdf)
28: return Percentage, Rejection

Definiciones: mode =0 modo off-line; mode=1 modo on-line; criterion
es el umbral para el rechazo de trials; mdf es el número de elementos
para el filtro mediana; model es el modelo para los clasificadores; Th
es el umbral de salida; Perc es el porcentaje de trials contaminados y
Rej es la bandera para el rechazo de trial; feat es el vector de carac-
terı́sticas y Probab es la probabilidad a posteriori del clasificador para
las diferentes clases.

ReglasFiltro
Mediana

Clasificadores

Agente

modelos

1

2

3
4

5

Software

Figura 3.7: Diagrama esquemático de un SA
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3.5.2.2 Agente de Software con umbral estático

Otro abordage en la implementación de SA consiste en interactuar con el clasifi-

cador y modificar sus parámetros de salida. En el caso de utilizar un clasificador

SVM o K-NN podemos tener un parámetro interesante relacionado con el número

de elementos modelado por los vectores de soporte o en número de vecinos cer-

canos y obtener de este un valor en porcentaje de la probabilidad a posteriori del

clasificador. En la figura 3.8 se presenta un esquema donde se define un umbral

a partir del cual la salida del clasificador es validada, en caso contrario el sistema

BCI presenta salida nula. La principal ventaja de este esquema es la posiblidad de

incrementar la tasa de acierto del sistema y el costo se ve reflejado en la posible

disminución de la tasa de transferencia de información, la cual puede afectarse en

los casos en los que el sistema no clasifica.

Envirom
ent

Agent

Actions

Percepts

Kappa=0.61   pe=1/N : %probabllity a priori

TH=kappa*(1-pe)+pe; % Threshold
[Label Prob]=KNN_pred(New_data)

if Prob >= TH

Output=Label

else
Output=-1 : % null

end

Algorithm

BMI
Acquisition

Processing

Application

Sensores A/D

A

Comando

Sinal EEG

Preprocessing

Feature Extration

Classification

Device Control

Figura 3.8: aBCI propuesta basada en agentes de software con umbral estático

3.5.2.3 Agente de Software con umbral dinámico

Una forma de dotar de inteligencia al SA consiste en inferir situaciones favora-

bles o no provenientes de la interacción usuario-interfaz. Esta interacción puede

ser modelada directamente de las caracerı́sticas temporales de la señal. En la figura

3.9 se presenta un esquema de una aBCI basado en SA, donde se define un umbral

dinámico el cual está relacionado con las desviaciones de la señal de entrada. Para

medir estas desviaciones se parte de la premisa que la señal presenta unas carac-

terı́sticas básicas las cuales presentan pequeñas desviaciones a lo largo del tiempo,
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Envirom
ent

Agent

Actions

Percepts

pe=1/N : %probabllity a priori

TH=pe+Qs; % Adaptive Threshold

[Label Prob]=KNN_pred(New_data)

if Prob >= TH

Output=Label

else
Output=-1 : % null

end

Algorithm
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Application

Sensores A/D

A

Comando

Sinal EEG

Preprocessing

Feature Extration

Classification

Device Control

Qs=Quality_signal(New_data): %using Median

Figura 3.9: aBCI propuesta basada en agentes de software con umbral dinámico

es decir, no presentan cambios abruptos significativos. Para el cálculo de estas des-
viaciones hacemos uso del la mediana de la señal, luego consideramos que una
señal en condiciones de normales se encuentra contenida en el doble del valor de
la mediana y que los valores por fuera de este se contabilizan y se obtiene su va-
lor porcentual. El umbral definido contempla un porcentaje asociado al número de
clases del sistema sumado al porcentaje de señales por fuera de dos veces el valor
de la mediana de la señal de entrada. Con este umbral el cual es dinámico, pues
depende de las condiciones de la señal de entrada, se ha propuesto un esquema de
una aBCI con umbral dinámico usando SA.

3.5.2.4 Agente de Software con aprendizaje activo

El funcionamiento de un modelo asociado al aprendizaje activo basado en agente
software se divide en cuatro fases:

1. Fase de inicialización: En esta fase se inicializan los parámetros del sistema
y se establecen las señales de control. Mediante las señales de control, cono-
cidas como umbral a priori, exactitud aceptada y un respaldo de los datos de
entrenamiento, se controla el flujo de datos a través del agente y se pasa a las
otras fases.

2. Fase de Exploración: En la fase de exploración se efectúa una operación
con los datos de entrada y los pesos asociados a la calidad de la señal de
entrada o algún parámetro utilizado para inferir el proceso de interacción
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entre el usuario y la BCI. Estos parámetros pueden ser el nivel de atención del

usuario, el nivel de estres o fatiga, el resultado de esta operación debe indicar

qué clase tiene mayor prioridad para ver si los datos de entrada presentan

un nivel mayor que el umbal definido. Por ejemplo, se podrı́a calcular la

distancia euclidiana entre los datos de entrada y los pesos, la clase ganadora

serı́a aquella cuyo peso estuviese más cerca de los datos de entrada y por lo

tanto serı́a la primera a la que se le intentarı́a asociar dicho patrón.

3. Fase de explotación: En esta fase el vector de entrada es evaluado en el cla-

sificador y si la probabilidad a posteriori es mayor, se selecciona la salida de

acuerdo a esta condición e incrementa el valor umbral facilitando la robustes

del sistema. El objetivo es obtener una medida de similitud entre el modelo

del clasificador de entrada y el clasificador prototipo si se incluye en nuevo

dato.

4. Fase de búsqueda: De no representar el nuevo dato del vector de entrada,

este establece si lo remueve de los datos de entrenamiento considerando el

dato más alejado perteneciente a esa clase o elimina un dato aleatorio.

El aprendizaje se inicia sólo al final del procedimiento de búsqueda, en el

cual se satisface con una coincidencia de reconocimiento. Si ninguna coinci-

dencia ha sido encontrada, no hay actualización del modelo de entrenamien-

to. Existen dos métodos básicos para entrenar: lento y rápido. En el método

lento el grado de entrenamiento de los pesos hacia el vector de entrada se

calcula para valores continuos y por lo tanto depende del tiempo durante el

cual el vector de entrada esté presente. Con el método rápido, se utilizan ac-

tualizaciones para calcular el grado de ajuste de peso. Si bien el aprendizaje

rápido es eficaz y eficiente para ciertas tareas, el método de aprendizaje lento

es biológicamente posible y puede usarse con agentes en tiempo continuo, es

decir, cuando el vector de entrada varı́a de forma continua.

Una de las caracterı́sticas de la memoria humana consiste en su habilidad para

aprender nuevos conceptos sin necesitar para ello olvidar otros aprendidos en el
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pasado. Serı́a deseable que esta misma capacidad se pudiera conseguir en los sis-
temas BCI. Sin embargo, muchos de estos sistemas tienden a olvidar informacio-
nes pasadas al tratar de enseñarles otras nuevas o tener que entrenar el sistema
nuevamente. El esquema propuesto elimina los elementos que se encuentren más
alejados, actualizando el conjunto de datos de entrenamiento del sistema.
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Kappa=0.61 pe=1/N : % a priori

Aux=Traindata; % Copy of TrainDAta

Performance

Es=Engagement_state(New_data): %Es= -----------

AK=kappa*(1-pe)+pe; %Accuracy accepted

[Label Prob]=KNN_pred(mdl, New_data)

if Es <= TH

else

end

Explor / explotation

Df=Distance_indx(TraindataLabel , New_data)

AuxLabel (Df)=New_data;

AuxLabel (Df)=New_data;

mdl2=KNN_Classf : % model include New_data

if Sw < Sw_Df

mdl=mdl2 :  %model is actualized (learn)

else
Aux=Traindata : % null

end

Learning

Traindata=Aux : % TrainData is actualized

if  Es>AK Es=AK
elseif  Es<pe Es=pe;
end

β

(α + θ)

Sw=1-intra_class/inter_class (New_data)
Sw_Df=1-intra_class/inter_class (Df)

% Sw Silhouette width

Df=TraindataLabel (Random)

TH= Prob: % probabili a posteriori

Figura 3.10: aBCI propuesta basada en agentes de software con aprendizaje activo

3.5.3 Medidas de Desempeño
Las medidas de desempeño para un sistema BCI se obtiene principalmente de la
matriz de confusión [43], en la Figura 3.11 pueden observarse la matriz de confu-
sión y las medidas de desempeño más usuales son:

• Exactitud. Esta relacionada a la tasa de acierto del clasificador.

• Tasa de transferencia Información. El ITR (del inglés, Information Transfer

Rate) es una medida estándar usada en sistemas de comunicación, la cual
cuantifica la tasa de transmisión de información por unidad de tiempo. El
ITR depende de la velocidad y la tasa de acierto [58] y es definido por la
Ecuacion 3.19.
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B = (1− Pu) ∗
(
log2N + Plog2P + (1− P ) log2

(
1−P
N−1

))
, (3.19)

donde N es el número de clases, P es la tasa de aciertos de, y Pu es el tasa
de clases no identificadas. El ITR es expresado en [bits/s], pero puede ser
expresado en [bits/min] multiplicando el resultado por la velocidad selec-
cionada, por ejemplo, el número de selecciones desarrollada por el sistema
puede ser en minutos. En el caso de tareas mentales se encuentra entre los
rangos de 5 a 25 [bits/min].

• Coeficiente de Kappa, es un parámetro que representa la concordancia entre
el valor objetivo y el valor predicho. En este sentido, el indice aquı́ utiliza-
do es el propuesto por Cohen [22]. El coeficiente Kappa esta definido en la
Ecuación 3.20.

Kappa =

∑q
i=1 pii −

∑q
i=1 pi−p−i

1−
∑q

i=1 pi−p−i
, (3.20)

donde
∑q

i=1 pii es la exactitud, y
∑q

i=1 pi−p−i es el porcentaje debido al azar.
Kappa> 0,61 indica un buen nivel de concordancia [22]. Luego, para cinco
clases la exactitud esperada deberı́a ser > 69%.

• Sensitividad y especificidad son medidas que proveen información acerca de
la habilidad para detecter una clase en particular (condición verdadera posi-
tiva o negativa). La sensitividad y la especificidad son calculadas de acuerdo
a las Ecuaciones 3.21 y 3.22 respectivamente.

Sensitivity =
TP

TP + FN
, (3.21)

Specificity =
TN

FP + TN
, (3.22)

donde TP se refiere a verdadero positivo; FN corresponde a falso negati-
vo; TN es verdadero negativo y FP es falso positivo. La sensitividad y la
especificidad son usadas para problemas de dos clases; en este caso el valor
esperado deberı́a estar alrededor del 81%.
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Figura 3.11: Matriz de Confusión y medidas de desempeño para una BCI
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Cada dı́a sabemos más y entende-
mos menos.

Albert Einstein

CAPÍTULO

4
Pruebas, análisis de datos

y resultados

4.1 Plataforma de experimentación para una BCI
para tareas mentales

La plataforma de experimentación cuenta con tres modos de operacion:

1. Modo de Captura En este modo se presentan las diferentes tareas men-

tales con los diferentes protocolos para el proceso de adquisición de las

señales.

2. Modo de Análisis Este modo permite realizar el proceso de caracteriza-

ción de las diferentes tareas mentales, definiendo ası́ las que presenten

caracterı́sticas bien diferenciables.

3. Modo de Entrenamiento En este modo se seleccionan las diferentes

combinaciones en el proceso de eliminación de artefactos, extracción

de caracteristicas, y finalmente la selección del clasificador.

En la figura 4.1 se puede observar la interfaz para la experimentación.
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Figura 4.1: Plataforma de experimentación

4.1.1 Análisis ERD/ERS

En este análisis se tiene en cuenta el canal para observaciones detalladas de
frecuencia, las caracteristicas temporales y el análisis topográfico para las
siguientes caracteristicas:

– Banda alfa baja 8−10 [Hz]

– Banda alfa alta 10−12 [Hz]

– Banda alfa 8−12 [Hz]

– Banda beta 13−30 [Hz]

– Valor medio absoluto [V]

– Valor medio cuadratico [V]

– ERD 8−11 [Hz] valor porcentual

– ERS 26−30 [Hz] valor porcentual

En la figura 4.2 se puede observar un tipo de análisis del ERD/ERS.
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Figura 4.2: Modo de análisis para ERD/ERS, representación topográfica

4.1.2 Análisis de la nube de datos complejos para señales
EEG

El denominado análisis de la nube de datos complejos, permite analizar en
diferentes instantes de tiempo y para diferenctes frecuencias, el valor medio
y la varianza antes y despues del estı́mulo, para ası́ obtener algun tipo de
información que pueda facilitar el análisis de los datos. En la Figura 4.3 se
puede observar un ejemplo de como se observan los datos para este análisis.

4.1.3 Análisis Bandas de Potencia

El análisis de las bandas de potencia permite observa la densidad espectral
de potencia en todos los electrodos y tambien permite visualizar el efecto de
ERD/ERS para cada tarea especı́fica.

En la figura 4.4 en la parte a) se puede observar el espectro de potencia para
cada canal y en la parte b) la sincronizacion/desincronización relacionada a
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Figura 4.3: Modo de análisis de la nube de datos complejos para un canal

eventos.

Figura 4.4: Modo de análisis de la densidad espectral de potencia y ERD/ERS en
todos los electrodos

4.1.4 Análisis de la estadistica compleja para señales EEG

En el estudio de señales EEG existe un análisis de estadı́stico complejo, ya
que estas señales son ricas en información tanto temporal, espacial y frecuen-
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cial, para tener un estudio más completo y seleccionar las mejores caracteris-
ticas para identificar las diferentes tareas mentales se sugiere el uso de esta
herramienta, la cual es presentada en la figura 4.5. A continuación se pre-
senta una tabla con las medidas estadı́sticas que se utilizaran para el análisis
temporal-frecuencial de las señales EEG:

Figura 4.5: Análisis de la cuantitativo de la señal EEG para un canal)

– T-ITC suministra información de la coherencia de fase inter trial o el
factor de fase bloqueada o enganchada.

– T-mean Esta relacionado con el valor medio estadı́stico para señales
complejas y los potenciales evocados.

– T-Variance está relacionado con la varianza para señales complejas y
actividad oscilatoria inducida.

– T- eigenvalue Prueba la reorganización de la fase usando la prueba de
similaridad de los valores propios de la matriz de covarianza entre la
parte real e imaginaria de los coeficientes complejos. Puede ser vista
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como la medida generalizada de la correlación entre la parte real e ima-
ginaria.

– T- phase Prueba para la reorganización de la fase usando el segundo
momento trigonométrico, el cual mide la uniformidad de la fase en la
distribución bimodal que aparece después de remover el vector por un
reinicio de la fase.

4.1.5 Análisis de la coherencia

En la Figura 4.6 se puede observar la relación de coherencia en las diferentes
bandas de frecuencia.

Figura 4.6: Análisis de la coherencia en las banda alfa baja 8−10[Hz], alfa alta 10−12
[Hz], alfa 8−13 [Hz], beta 13−30 [Hz] y las interconexiones de todos los canales

4.1.6 Análisis del factor de fase bloqueada

En la Figura 4.7 se puede observar el factor de fase bloqueada antes de la
tarea mental y despues de ésta.
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Figura 4.7: Análisis del factor de fase de bloqueo antes y despues de la tarea mental
en todas la combinaciones de los canales

4.2 Plataforma de Simulación

En esta plataforma se evalua el esquema de entrenamiento propuesto para

una aBCI, se evalua también diferentes base de datos de tares mentales, las

cuales son llevadas al esquema de aBCI basada en SA. Son evaluados los

esquemas de selección de caracterı́sticas, ajuste de parámetros y los agentes

presentados en la sesión 3.5.2.

4.2.1 Análisis de base de datos para cinco tareas mentales

La base de datos utilizada fue obtenida en [46]. En este estudio participaron

siete sujetos con edades que oscilaban entre 21 y 48 años. Los electrodos

utilizados estaban situados en las posiciones O1, O2, P3, P4, C3 y C4 del

sistema 10 − 20. Las señales fueron filtradas analógicamente en 0,1 − 100

Hz, muestreadas a 250 Hz y grabadas por 10 s para cada tarea mental. Se

realizaron 5 tareas mentales distintas, las cuales son:
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Tabla 4.1: Resultados de la tasa de aciertos, el coeficiente Kappa, y el mejor clasifica-
dor para cada usuario.

Usuario Caracterı́stica Acc.[ %] Kappa Clasificadores

1 STF 0.75 0.67 ARTMAP
2 [IAF WPS STF]2 0.95 0.95 ARTMAP
3 STF 0.50 0.35 ELM
4 WPS 0.80 0.75 SVM
5 WPS 0.80 0.49 SVM
6 IAF 0.80 0.74 SVM
7 STF 0.80 0.75 SVM

– Lı́nea de Base: No se realiza ninguna tarea mental, el sujeto se relaja y

no piensa nada en especı́fico.

– Multiplicación Matemática: El sujeto intenta resolver una multiplica-

ción de varios dı́gitos.

– Rotación de una Figura: Se debe imaginar la rotación de una figura

geométrica.

– Composición de una Carta: Mentalmente se realiza la composición de

una carta dirigida a un ser querido.

– Cuenta visual: Usando imaginerı́a visual se realiza el conteo en una

pizarra.

En este estudio, todos los datos se dividieron en 5 partes, y una de ellas

se tomó como conjunto de validación. Los datos restantes fueron utilizados

como conjunto de entrenamiento. Este proceso se repitió 50 veces para la

validación del sistema. Cada caracterı́stica y un conjunto de todas las carac-

terı́sticas fueron utilizadas para entrenar la BCI. En la Figura 4.8 se muestra

el desempeño de cada uno de los usuarios. Para la evaluación de desempeño

fueron calculados el coeficiente de Kappa y la tasa de acierto para cada cla-

sificador basado en la validación cruzada. En la tabla 4.1 se presentan los

valores de tasas de acierto y coeficientes de Kappa para cada usuario. Fue

calculado el valor promedio de cada usuario y seleccionado el mejor clasifi-

cador. Los resultados presentados en dicho cuadro corresponde al resultado

escogido por la aBCI.
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Figura 4.8: Desempeño de los métodos de extracción de caracterı́stica, la tasa de acier-
to de los clasificadores para cada usuario.
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Tabla 4.2: Resultados para todos los métodos de extracción de caracterı́sticas.

Caracterı́stica
Promedio

Acc.[ %] Kappa #Caract.

IAF 0.56 0.44 12
WPS 0.72 0.66 186
STF 0.65 0.56 12

IAF WPS STF 0.54 0.42 2
IAF WPS STF 0.44 0.35 4
IAF WPS STF 0.47 0.37 8
IAF WPS STF 0.50 0.40 16
IAF WPS STF 0.61 0.55 32
IAF WPS STF 0.61 0.55 64
IAF WPS STF 0.35 0.31 128
IAF WPS STF 0.74 0.67 210
ADAPT. BCI 0.74 0.67 60

En la tabla 4.1 se puede observar que los usuarios 3 y 5 presentan los peo-
res desempeños con relación a la tasa de aciertos y al coeficiente Kappa. El
usuario 2 presentó el mejor desempeño con relación a la tasa de aciertos y
el coeficiente Kappa. Adicionalmente, presenta el menor número de cana-
les a utilizar con relación a los otros usuarios. El clasificador de máquina de
vectores de soporte fue el mejor para los usuarios 4, 5, 6 y 7.

En la tabla 4.2 se presenta el valor promedio para todos los métodos de ex-
tracción de caracterı́sticas implementados. Se puede observar que el desem-
peño de la aBCI es igual en términos de la tasa de acierto y valor del coe-
ficiente de Kappa, que el vector que contiene todas las caracterı́sticas [IAF
WPS SFT]. La aBCI utiliza solo 60 elementos de los 210 que componen el
vector de caracterı́stica completo.

En la Figura 4.9 es mostrada la representación en el modelo neuronal de una
aBCI para el usuario 2. Este modelo de representación neuronal nos permite
relacionar los canales, las caracterı́sticas y el clasificador óptimo para este
usuario. Cabe resaltar que para este usuario fueron necesarios solo dos cana-
les, obteniendo los mejores desempeños.

El sistema de la aBCI obtuvo una tasa de acierto de 74 %, presentando un
valor mı́nimo de 50 % y 95 % como valor máximo. Usando descomposición
empı́rica en modos, son alcanzados resultados promedios en la clasificación
entre 50 % y 79 % [25]. Existen otros trabajos basados en la misma base de
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Figura 4.9: Representación en modelo neuronal para una aBCI para el usuario 2.

Tabla 4.3: Desempeño de una aBCI. Medidas de desempeño de la aBCI y la BCI
tradicional para todos los usuarios, los valores entre parentesis “( )” corresponden a la
BCI tadicional.

Usuarios Sensitividad Especificidad
Exactitud 2

kappa 2
ITR Exactitud 5

kappa 5
[ %] [bits/min] [ %]

1 0,90 (0,73 ) 0,98 (0,93) 0,96 (0,89) 0,86(0,66) 6,09 (10.04) 0,90 (0,73) 0,86(0,66)
2 1,00 (0,95) 1,00 (0,99) 1,00 (0,98) 1,00 (0,93) 11,49 (12.94) 1,00 (0,95) 1,00 (0,93)
3 0,58 (0,39) 0,90 (0,85) 0,84 (0,76) 0,46 (0,24) 4,33 (7.63) 0,60 (0,39) 0,46 (0,24)
4 0,94 (0,84) 0,98 (0,96) 0,97 (0,94) 0,91 (0,81) 5,13 (11.32) 0,93 (0,84) 0,91 (0,81)
5 0,67 (0,55) 0,92 (0,89) 0,87 (0,82) 0,58 (0,44) 5,65 (8.52) 0,68 (0,55) 0,58 (0,44)
6 0,92 (0,77) 0,98 (0,94) 0,97 (0,91) 0,91 (0,71) 6,36 (10.48) 0,93 (0,77) 0,91 (0,71)
7 1,00 (0,83) 1,00 (0,96) 1,00 (0,93) 1,00 (0,79) 4,81 (11.19) 1,00 (0,83) 1,00 (0,79)

Promedio 0,86 (0,72) 0,97 (0,93) 0,94 (0,89) 0,82 (0,65) 6,27 (10.30) 0,86 (0,72) 0,82 (0,65)
p value 0,0078 0,0078 0,0078 0,0078 0,0078 0,0078 0,0078
d effect 0.82 0.87 0.83 0.78 3.92 0.86 0.78

datos para la clasificación de tareas mentales [64], [2], [32], y en ellos se

muestran resultados promedios de 86 %, 71 % y 72 %, respectivamente. En

estos trabajos no son considerados todos los usuarios de la base de datos.

Para evaluar la aBCI basada en SA para la modificación de parámetros utili-

zamos esta misma base de datos, con la diferencia que el método de extrac-

ción de caracterı́stica usado fue WPS basado en los coeficientes Wavelets.

El clasificador utilizado fue SVM, los resultados obtenidos son presentados

en la tabla 4.3. Los resultados son contrastados entre la BCI tradicional y la

propuesta de aBCI basada en SA con ajuste de parámetros.
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4. PRUEBAS, ANÁLISIS DE DATOS Y RESULTADOS

En la Figura 4.10 se muestra el desempeño para todos los usuarios. Esta

presenta la tasa de aciertos y el ITR. La lı́nea intensa corresponde al filtro

mediana cuando se configura con un elemento como parámetro (el filtro me-

diana esta desactivado). La lı́nea punteada corresponde al mejor desempeño

para un número especı́fico de elementos en el filtro mediana. El usuario 1

presenta el 73 % de tasa de acierto para una BCI tradicional cuando es usado

el filtro mediana ajustado para 13 elementos. Cuando el valor de la probabi-

lidad es alto el valor es seleccionado, el ITR decrece para todos los usuarios.

Los usuarios 2 y 7 presentan los mejores desempeños.
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Figura 4.10: Tasa de aciertos e ITR para todos los usuario. Desempeño para una aBCI
para todos los usuarios. a) Exactitud (Izquierda) e ITR (Derecha) para el usuario 1; b)
Exactitud e ITR para el usuario 2; c) Exactitud e ITR para el usuario 3; d) Exactitud e
ITR para el usuario 4; e) Exactitud e ITR para el usuario 5; f) Exactitud e ITR para el
usuario 6; y g) Exactitud e ITR para el usuario 7.
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La Figura 4.11 muestra el desempeño para todos los usuarios en cada tarea

mental. La tarea con menor desempeño es la composición de una carta, y la

tareas con el mayor desempeño fueron lı́nea base y rotación. Los usuarios 3

y 5 tuvieron el desempeño más bajo.
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Figura 4.11: Desempeño de todas las tareas mentales para cada usuario

Fue realizado un análisis estadı́stico para validar el sistema propuesto. La

prueba Wilcoxon Signed-Ranks (WSR) es una prueba alternativa no paráme-

trica para una muestra pareada cuando no se conoce si la distribución es

normal. La prueba WSR es usada para evaluar la diferencia entre las medias

de muestras dependientes (por ejemplo, BCI tradicional y aBCI) [34]. El ta-

maño del efecto usado por Cohen’s permite evalur que tan diferente son las

medias de las muesttras. Los valores del tamaño del efecto incluye valores

como: pequeño (d-effect=0.2), medio (d-effect=0.5), grande (d-effect=0.8),

muy grande (d-effect=1.2), y demasiado grande (d-effect=2.0) [75]. La ta-

bla 4.3 muestra la medida para la evaluación del desempeño de la aBCI y

la BCI tradicional. Esta tabla muestra que el usuario 3 presenta una tasa de

sensibilidad (0.58) en el sistema propuesto y (0.39) en la BCI tradicional.
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Tabla 4.4: Rechazo de Trials. Calidad de los datos usando el rechazo de muestras
para varios valores.

Usuarios

Criterio de Rechazo
10[ %] 15[ %] 20[ %] 25[ %]

Trials Canales Trials Canales Trials Canales Trials CanalesRechazados Rechazados Rechazados Rechazados

1 1.00 O1 O2 P3 1.00 O1 O2 P3 0.78 O1 O2 P3 0.18 O1 O2 C3
P4 C3 C4 P4 C3 C4 C3 C4 C4

2 1.00
O1 O2 P3

1.00
O1 O2 P3

0.24
O2 P4

0.00
O1 O2 P3

P4 C3 C4 P4 C3 C4 C3 C4 P4 C3 C4

3 1.00
O1 O2 P3

1.00
O1 O2 P3

0.58
O1 O2 P4

0.08
O1 O2 P4

P4 C3 C4 P4 C3 C4 C3 C4 C3 C4

4 0.98
O1 O2 P3

0.98
O1 O2 P3

0.3
O1 O2 P3

0.02
O2 C3 C4

P4 C3 C4 P4 C3 C4 P4 C3 C4

5 1.00
O1 O2 P3

1.00
O1 O2 P3

0.88
O1 O2 P3

0.52
O1 O2 C3

P4 C3 C4 P4 C3 C4 P4 C3 C4 C4

6 1.00
O1 O2 P3

1.00
O1 O2 P3

0.92
O2 P4 C3

0.18
O2 P4 C3

P4 C3 C4 P4 C3 C4 C4 C4

7 1.00 O1 O2 P3 1.00 O1 O2 P3 0.44 O1 P3 P4 0.08 P4 C4
P4 C3 C4 P4 C3 C4 C4

Promedio 1.00 O1 O2 P3 1.00 O1 O2 P3 0.59 O1 O2 P3 0.15 O1 O2 P4
P4 C3 C4 P4 C3 C4 P4 C3 C4 C3 C4

La tasa de acierto para dos clases (Accuracy 2) es tan alta como la tasa de

acierto para cuatro clases, lo cual permitiria se usada para una BCIs de dos

estados o para una BCI hı́brida. La tasa de acierto y el coeficiente de Kappa

para cinco tareas mentales presenta resultados aceptables exceptuando a los

usuarios 3 y 5. La significancia estadı́stica (p-value) es <0.05 para todas

las medidas de desempeño. La hipotesis nula fue rechazada para todos los

casos, teniendo encuenta el gran valor del tamaño del efecto (d-effect el cual

es >0.70). El ITR presenta un alto valor del tamaño del efecto, pero su valor

decrece en la aBCI.

El usuario 3 y 5 presentaron el peor desempeño. En este aspecto, cabe co-

mentar que el sistema propuesto es útil para un usuario en particular, y esto

puede ser verificada cuando se realiza un análisis acerca de la ausencia / pre-

sencia de valores atı́picos en las señales EEG. En este sentido, se empleó un

método automático para el rechazo de trials contaminados.

En la Tabla 4.4 se muestra los resultados para evaluar el porcentaje de señal

con artefactos o valores atı́picos. En esta tabla (con el 20 % de la señal con-

taminada), sólo la mitad de los trials se deben utilizar para el entrenamiento

y el proceso de validación. Por otra parte, cuando se utiliza 25 % de la señal

contaminada, sólo el 15 % de los trials debe ser rechazado. Utilizando el
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25 % como criterio de rechazo, el usuario 5 deberán presentar el mayor por-
centaje (52 %) rechazó. Esto nos da una luz sobre lo que produce un bajo
rendimiento en el procesamiento de BCI. Los usuarios 1,2,4,6 y 7 presentan
buenos resultados. No obstante, el usuario 3 tuvo un bajo porcentaje de re-
chazo, sin embargo, su rendimiento es bajo. Podrı́a ser debido al hecho de
que este usuario no entendı́a la tarea mental o el sistema no es capaz de mo-
delar sus señales EEG. Vale la pena comentar que el rechazo de trial sólo
recopila información acerca de la calidad de la señal, pero no proporciona
ninguna información sobre el contenido de la misma.

4.2.2 Análisis de base de datos para cuatro tareas mentales

Los datos utilizados para este análisis fueron registrados con un amplificador
de señales EEG g.USBamp (g.tec medical engineering, Austria). Este ampli-
ficador tiene 16 canales y las señales fueron muestreadas a una frecuencia
de 256 Hz. Los electrodos usados son g.LADYbird. El protocolo experimen-
tal permite distingir entre cuatro estados mentales. Los participantes fueron
4 usuarios de 26,74 ± 2,63 años y sin experiencia en el uso de BCI. Las
tareas mentales seleccionadas fueron dos relacionadas a imaginación moto-
ra y las otras dos a tareas cognitivas, una relacionada a la recitación mental
del alfabeto de atras hacia adelante y la otra tarea consistió en realizar el
conteo regresivo de 20 a 0. Los electrodos estaban localizados en la región
fronto-parietal (región motora) y el área de Wernicke. Los electrodos estaban
localizados en las siguientes posiciones ( de acuerdo al sistema internacional
10/20): Fz, FC5, FC1, FCz, FC2, FC6, C3, Cz, C4, CP5, CP1, CP2, CP6, P3,
Pz Y P4. El sistema de referencia fue monopolar localizado en el lobulo de
la oreja derecha y el sensor de referencia estaba ubicado en la posición AFz.

Un aspecto importante es el proceso de selección de caracterı́sticas y un
método que puede permitir reducir el costo computacional y el tiempo de-
dicado a este fin, es la selección de caracterı́sticas basado en la anchura de
Silhouette (SW), como fue descrito anteriormente, esta relaciona la distan-
cia intra trial (cohesión) y la distancia inter trial (separación) entre un trial y
la distribución de los demas en el cluster. En la Figura 4.12 donde para los
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distintos métodos de extracción de caracterı́stica son presentados sus distri-
buciones y las correspondientes SWs.
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Figura 4.12: Distribución de las caracterı́sticas usando SW para el usuario 1.

Del usuario 1 puede observarse que todos los métodos presentan valores de
SW muy por debajo de 0.5 y que el método SFTS fue el que ṕresentó una
distribución con mayor SW.

En la Figura 4.13 es presentada la distribución para el usuario 2. En esta
figura puede observarse que el método con mejor distribución es el SFTS.
En la Figura 4.14 puede observarse que el método que presenta la mejor
distribución es el WPS basado en Wavelets, cabe anotar que este usuario
presenta valores SW mayores a 0.5, lo que puede indicar que en terminos de
su tasa de acierto esta puede ser aceptable.

En la Figura 4.15 la distribución para el método SFTS presenta el mayor
valor promedio su valor es superior a 0.5, indicando que existe una buena
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Figura 4.13: Distribución de las caracterı́sticas usando SW para el usuario 2.
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Figura 4.14: Distribución de las caracterı́sticas usando SW para el usuario 3.
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cohesión y separación en las caracterı́sticas, lo que puede traducirse en bue-
nos resultados a la hora de realizar el proceso de entrenamiento y validación
de datos en el clasificador.
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Figura 4.15: Distribución de las caracterı́sticas usando SW para el usuario 4.

En la Tabla 4.5 son presentados los valores de tasa de acierto para cada méto-
do de extracción de caracterı́sticas utilizados con los clasificadores SVM y
K-NN, en esta misma tabla también son presentados los valores de SW por
cada método y para cada usuario. Es claramente identificable que los usua-
rios 1 y 2, presentan los ı́ndices de desempeño más bajos y que su SW lo
confirma. Pues los valores SW en los distintos métodos de extracción de ca-
racteristicas son inferiorer a 0.5. Los usuarios 3 y 4 presentan altas tasas de
desempeño y sus valores de SW son mayores a 0.5 mostrando que es posi-
ble realizar un análisis previo a los datos y poder seleccionar el método de
extracción de caracterı́sticas cuyo SW sea superior a 0.5.
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4. PRUEBAS, ANÁLISIS DE DATOS Y RESULTADOS

Tabla 4.5: Tasa de aciertos y SW para cada método de extracción de caracterı́sticas

Usuarios
SVM Exactitud [ %] KNN Exactitud [ %] Anchura de Silhouette

ARR(3) ARR(5) SFTS Wavelet ARR(3) ARR(5) SFTS Wavelet ARR(3) ARR(5) SFTS Wavelet

1 0.4 0.41 0.43 0.36 0.34 0.38 0.48 0.5 0.12 0.06 0.18 0.24
2 0.38 0.39 0.53 0.42 0.6 0.39 0.68 0.54 0.08 0.05 0.14 0.13
3 0.74 0.76 0.74 0.73 0.72 0.75 0.75 0.75 0.32 0.38 0.59 0.61
4 0.88 0.87 0.93 0.91 0.84 0.83 0.9 0.9 0.29 0.32 0.6 0.48

Promedio 0.6 0.61 0.66 0.6 0.62 0.48 0.78 0.67 0.2 0.2 0.38 0.36

Luego de seleccionado el mejor método de extracción de caracterı́sticas y
el mejor clasificador se implementaron las diferentes propuestas basadas en
SA, los cuales son presentados a continuación:
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a) Volunteer 1 b) Volunteer 2

c) Volunteer 3 d) Volunteer 4

Figura 4.16: Resultados de un SA con umbral estático, Pu es el tiempo sin clasificar.

Tomando en cuenta lo detallado en la sección 3.5.2, iniciamos el análasis de
una aBCI basada en SW con umbral estático, el cual es presentado en la Fi-
gura 4.16. Del usuario 1 se puede observar que su tasa de acierto máxima es
del 0.6[ %] (este valor es normalizado), com un tiempo de no clasificación
del 0.96[ %], lo que quiere decir que practicamente el sistema no clasificaria
satistactoriamente los datos de este usuario. El valor referido como umbral
esta relacionado con la probabilidad a posteriori del clasificador, para ma-
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yor claridad, si el 0.6 [ %] de los vecinos cercanos muestran que la clase a
la que corresponde una muestra, en este usuario estariamos obteniendo una
tasa de aciertos de 0.52 [ %] y un tiempo de no clasificación de 0.6 [ %]. Para
el usuario 2 podemos observar que su maxima tasa de acierto corresponde
a 0.9 [ %] con un tiempo de no clasificación del mismo valor. Para un um-
bral o probabilidad a posteriori del 0.6 [ %] tendriamos una tasa de acierto
del 0.75 [ %] y un tiempo de no clasificación del 0.4 [ %]. En los usuarios
3 y 4 se puede observar que la tasa de acierto para umbrales cercano a 0.6
[ %] presentan tasas de acierto superiores al 0.8 [ %] y tiempos de no clasi-
ficación inferiores al 0.3 [ %]. Para el análisis de la aBCI basada en SA con
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Figura 4.17: Resultados de un SA con umbral dinámico.

umbral dinámico, observamos las variaciones del umbral versus el número
de trials. Esta figura muestra para los diferentes usuarios el rango de valores
en los cuales el umbral se mueve para los diferentes triales. Para obtener el
porcentaje de tasa de aciertos y tiempo de no clasificación hay que llevar el
valor del umbral de esta figura y contrastarlo con la Figura 4.16 referida al
umbral estático. En la aBCI con aprendizaje activo, tenemos que el umbral
es dinámico y que adicionalmente solo en el caso del usuario 4 se observa
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Figura 4.18: Resultados de un SA con aprendizaje activo.

un estrechamiento del valor. Para poder observar el efecto del aprendizaje

activo en el usuario 1 nos remitiremos a la Figura 4.19, en esta figura se ha

realizado una descomposición en componentes principales y se ha represen-

tado el conjunto de datos en las 2 principales componentes. Se muestra el
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Figura 4.19: Representación en componentes principales de los datos del usuario 1
antes y despues del SA con aprendizaje activo.

74



4.2 Plataforma de Simulación

conjunto de datos antes y despues del proceso de aprendizaje, y se muestra
tambien los datos que sufren algun tipo de modificación en uno y otro caso
(antes y despues del aprendizaje) En el caso del usuario 1 se observa que las
variaciones son muy pocas, se ha resaltado la más notoria.
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Figura 4.20: Representación en componentes principales de los datos del usuario 2
antes y despues del SA con aprendizaje activo.

La Figura 4.20 muestra el usuario 2 presenta una mejor dispersión de los da-
tos y tiene un conjunto mayor de estos afectados en el proceso de aprendizaje
activo.
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Figura 4.21: Representación en componentes principales de los datos del usuario 3
antes y despues del SA con aprendizaje activo.

La Figura 4.21 muestra el usuario 3 presenta una dispersión de datos donde
algunas clases estan entre mezcladas, luego del proceso de aprendizaje se
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logra observar una mayor separación entre clases, lo que se traduce en una

mejor tasa de aciertos.
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Figura 4.22: Representación en componentes principales de los datos del usuario 4
antes y despues del SA con aprendizaje activo.

La Figura 4.22 muestra el usuario 4 presenta la mejor distribución de sus

datos, antes del proceso de aprendizaje, aunque algunos datos se encuentran

situados muy cerca de las clases que no les corresponden. Luego del proceso

de aprendizaje activo, se observa que los datos se encuentran en los cluster

que les corresponden.

Tabla 4.6: Tabla comparativa de las implementaciones aBCI basadas en SA para cua-
tro tareas mentales. BCI es la interfaz tradiciona, Th FX es SA con umbral estático,
Th Dn es SA con umbral dinámico y Ac Ln es SA con aprendizaje activo.

Usuarios Paradigma Sensitividad Especificidad Exactitud (2) Kappa (2) ITR Exactitud (4) Kappa (4) Pu

Usuario 1 BCI 0.41 0.80 0.70 0.19 63.35 0.41 0.21 0.00
Th Fx 0.46 0.79 0.70 0.15 6.29 0.39 0.16 0.90
Th Dn 0.44 0.82 0.73 0.24 36.16 0.45 0.27 0.44
Ac Ln 0.40 0.81 0.71 0.19 25.97 0.41 0.22 0.59

Usuario 2 BCI 0.66 0.89 0.83 0.55 76.97 0.66 0.55 0.00
Th Fx 0.81 0.95 0.92 0.77 31.38 0.84 0.78 0.67
Th Dn 0.70 0.90 0.86 0.61 66.66 0.71 0.62 0.18
Ac Ln 0.72 0.91 0.87 0.63 55.72 0.73 0.64 0.33

Usuario 3 BCI 0.77 0.92 0.88 0.69 87.18 0.77 0.69 0.00
Th Fx 0.86 0.97 0.95 0.83 62.79 0.90 0.80 0.39
Th Dn 0.81 0.94 0.91 0.75 76.66 0.81 0.75 0.13
Ac Ln 0.81 0.94 0.91 0.75 76.95 0.82 0.76 0.17

Usuario 4 BCI 0.91 0.97 0.95 0.87 104.35 0.91 0.87 0.00
Th Fx 0.95 0.99 0.98 0.94 90.81 0.96 0.95 0.19
Th Dn 0.91 0.97 0.95 0.88 103.3 0.91 0.88 0.01
Ac Ln 0.91 0.97 0.96 0.89 98.40 0.92 0.89 0.07
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En la Tabla 4.6 se muestran los resultados de las diferentes implementacio-

nes de SA para aBCI. Las implementaciones de SA de acuerdo a esta tabla

comparativa muestra que los SAs con umbral estático presentan los mejores

desempeños con relación a la tasa de aciertos, pero presentan las menores

ITRs. No existe diferencia significativa entre las implementaciones SA con

umbral dinámico y SA con aprendizaje activo, salvo que la implementación

con aprendizaje activo, permite que el usuario pueda evaluar su proceso de

entrenamiento al mismo tiempo que usa la interfaz.

4.3 Protocolo de experimentación

El protocolo de experimentación implementado para el estudio y selección

de las tareas mentales tiene como principal objetivo, permitir la repetitiblidad

de los experimentos, garantizar la adquisición de la señal bajo las mejores

condiciones técnicas posibles y buscar que tanto el usuario como las personas

involucradas en el proceso tengan el mejor confort posible en la realización

de las diferentes pruebas.

4.3.1 Descripción de los equipos

El equipo usado para las pruebas de entrenamiento activo, sección 4.3.5, fue

el Emotiv EPOCTM. Este equipo consta de 14-canales (128 Hz frecuencia de

muestreo; 0.16 - 45 Hz ancho de banda). El equipo fue modificado para poder

utilizar los electrodos en las posiciones requeridas para el análisis de tareas

mentales ya que la disposición original del equipo esta estudios relacionados

a emociones. Para esta modificación fue necesario remover los electrodos, y

junto con el hardware trasladarlos a un gorro fabricado en Neoprene, En la

Figura 4.23 se puede observar la disposición final del equipo modificado. Los

catorce electrodos fueron posicionados de acuerdo al sistema 10/20, como

puede observarse en la Figura 4.24,

77
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Figura 4.23: Gorro en Neoprene con el hardware modificado del Emotiv EPOCTM.

Figura 4.24: Posicionamiento de los electrodos
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4.3.2 Descripción de los usuarios

Los usuarios participantes de las diferentes pruebas, fueron estudiantes Uni-

versitarios, los cuales no presentaban o registraban algun tipo de discapa-

cidad, las edades oscilaban entre los 24 y 37 años de edad, y accedieron a

participar de las pruebas firmando los términos de concentimiento que les

fueron presentados oportunamente y fue debidamente explicado para cada

participante.

4.3.3 Descripción de la tareas mentales

Las tareas mentales tienen su fundamentación básica, en los principios que

rigen las funcionalidades de las distintas regiones del cerebro. Con la finali-

dad de explorar la gama de posibilidades que este ofrece se establecieron las

siguientes tareas mentales:

– Tareas mentales Visuales

Bajo este término se seleccionaron, aquellas que utilizan el canal de

representación de la realidad basado en imágenes y que corresponden a

la utilizaciones de la región occipital, parietal y frontal.

– Tareas mentales Auditivas

Estas consistian en imaginar sonidos para utilizar el canal de represen-

tación auditivo usando las regiones temporal y frontal especı́ficamente.

– Tareas mentales Kinestésicas

Estas pretendian que el usuario utilizara elementos propioceptivos lo-

calizados en la región somato-sensorial del cerebro.

– Tareas mentales Motoras

Estas hacen parte de la tareas mentales kinestésicas, solo que son referi-

das ampliamente en la literatura y se decidio dar un espacio especı́fico,

para imaginar movimiento de las extremidades.
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4.3.4 Criterios de Selección de la tareas mentales

Para la selección de la tareas mentales que presentaban la mejor separación
temporal - frecuencial y espacial, es necesario tener en cuenta los siguientes
parámetros:

– Complejidad de la tarea
El análisis inter-trial, el cual afirma que si determina acción es ejecutada
repetidas veces de la misma forma debe existir una correlación entre las
diferentes repeticiones.

– Tiempo de ejecución de la tarea
Se puede establecer por el análisis de la varianza de la nube de datos en
los instantes antes y despues de la ejecución de la tarea.

– Carga cognitiva para ejecutar la tarea
Para determinar el nivel de carga cognitiva se puede utilizar el ı́ndice
NASA TLX el cual relaciona los niveles de sobre carga en la ejecución
de una tarea o actividad cognitiva dada.

– Zonas de mayor activación por tareas
Las zonas mayor activación por tareas se observa a través del análisis
de frecuencia-tiempo para cada canal durante la tarea especı́fica.

– Conexiones de las regiones para cada tarea
La ejecución de tareas puede estar representación por la activación se-
cuencial de algunas regiones cerebrales este puede ser analizado atra-
veś de la coherencia y el factor de fase bloqueada.

4.3.5 Entrenamiento activo

El entrenamiento activo es una estrategia propuesta para el proceso de apren-
dizaje de una aBCI, dado que permite obtener una mejor calidad de los datos.
El entrenamiento tradicional es implementado para obtener un modelo que
mejor represente el conjunto de datos del sistema BCI. Cada experimento
requiere un número fijo de muestras de entrenamiento los cuales no son re-
alimentados para el usuario. El sistema de entrenamiento activo permite que
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el usuario observe la salida del sistema y utilice aquellas muestras que mejo-

ran el desempeño del mismo.

Figura 4.25: Protocolo experimental para entrenamiento activo para aBCI.

En la Figura 4.25 se presenta el protocolo experimental. Las tareas definidas

para este tipo de entrenamiento fueron 5 tareas de imaginación motora:

1. Movimiento de la mano derecha

2. Movimiento de la mano izquierda

3. Movimiento de ambas manos

4. Manipulación de un cubo usando ambas manos

5. Movimiento de las dos piernas

Para establecer cuando el sistema considera un conjunto de datos como váli-

dos, cada entrada es clasificada y si el coeficiente de kappa es > 0,6 (buena

concordancia) el sistema finaliza el proceso de entrenamiento para esta tarea.

Si el número de trials es > 10 el primer trial es descartado y el sistema rea-

lizaba un re-aprendizaje (aprendizaje activo con olvido). Luego de entrenado

el sistema, este pasa a modo de operación en lı́nea, para validar la prueba y

almacenar los trials de entrenamiento. Cada tarea mental es entrenada con

una fase de relajación o idle state. Para seleccionar la mejor tarea mental,

81
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fue implementado el ı́ndice para sobre carga (NASA TLX). En la figura 4.26
se puede observar las preguntas relacionadas a seis aspectos fundamentales
para la ejecución de una tarea, como son: demanda mental, demanda fı́si-
ca, demanda temporal, desempeño, esfuerzo y frustación. Cada aspecto tiene
relacionado una evaluación subjetiva por parte del usuario, la cual era con-
trastada por una valoración que permitia cuantificar la sobre carga percibida
por el usuario.

Figura 4.26: Indice NASA TLX para sobre carga.

En la figura 4.27 se presenta una de las 15 combinaciones de las caracterı́sti-
cas para cuantificar la percepción de sobre carga por parte del usuario. La
evaluación de los aspectos más relevantes para la ejecución de una tarea se
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Figura 4.27: Evaluacion de un par de caracterı́sticas para cuantificar el ı́ndice NASA
TLX
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4. PRUEBAS, ANÁLISIS DE DATOS Y RESULTADOS

Tabla 4.7: Resultados para entrenamiento activo para una aBCI.

Tareas Número de Trials Kappa Sensibilidad Especificidad Exactitud TLX

1 5 0.6 0.8 0.9 0.9 54.6
2 7 1.0 0.8 0.2 0.5 53.3
3 24 0.8 1.0 0.9 1.0 62.1
4 5 0.6 0.9 0.4 0.7 52.9
5 10 0.6 0.9 0.1 0.5 51.9

realiza haciendo una comparación uno a uno los diferentes aspectos presen-
tados en la Figura 4.26.

En la Tabla 4.7 es presentada cada tarea, el número promedio de trial uti-
lizados, el valor del coeficiente de Kappa, la exactitud y el valor TLX para
cada tarea. La tarea con mayor ı́ndice NASA TLX requirio un mayor número
de repeticiones y la mayor tasa de acierto, lo que permite inferir que cuando
una tarea mental presenta una mayor carga cognitiva el usuario requiere una
mayor concentración en la ejecución de la misma.

4.4 Discusión y Análisis de Resultados
El proceso de selección de tareas de acuerdo a lo registrado en la literatura
básicamente ha surgido de la necesidad de utilizar los canales de represen-
tación de la realidad fácilmente utilizados por los usuarios, esto quiere decir
que la utilización de tareas basadas en imaginación motora son las de más
amplio uso por la facilidad que representan para el usuario. Actualmente, no
existe un mecanismo para evaluar y puntuar cuales serı́an las mejores tareas
para ser usada en una interfaz, lo que existe es escoger aquellas que presen-
ten la mejor tasa de aciertos posible. El esquema propuesto de entrenamiento
activo, permite escoger el número de trials necesarios para que un usuario
determinado ejecute de la mejor manera posible una tarea mental, indepen-
diente del tipo de canal de representación utilizado (visual, kinestesico, etc).
No es posible asevera que aquellas tareas con mayor valoración en terminos
del ı́ndice NASA TLX serián las mejores, pero hay algo claro en este aspec-
to, relacionado a la repetitibilidad de la misma. Pues el hecho de presentar
un mayor grado de dificultad para el usuario, este pondrá mayor empeño en
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ejecutar la tarea. La desventaja de esta selección, está relacionada a la carga

coginitiva en la utilización de este tipo de tarea. Este es un aspecto que afecta

el confort y usuabilidad de la interfaz.

Se obtuvo buenos resultados en el proceso de clasificación de cinco tareas

mentales de forma simultánea. La variabilidad, producto de la heterogenei-

dad de los usuarios es compensada por la adaptación hecha en la interfaz,

permitiendo ası́ definir una topologı́a óptima para cada usuario. La función

cumplida por el agente de software reduce la carga computacional que supo-

ne determinar de forma combinatoria todos vectores de ensamble para definir

el subconjunto de caracterı́sticas óptimo. En la presente propuesta se explora

la aplicabilidad de los diferentes clasificadores, pues no en todos los casos

las máquinas de vectores de soporte resulta siendo la mejor clasificador. El

modelo neuronal para aBCI permite adaptar diferentes topologı́a para varias

aplicaciones; cada usuario como cada tarea presentan valores diferentes con

relación a la caracterı́stica y/o clasificador seleccionado. El usuario 2 pre-

sentó mejores desempeños usando solo dos canales; estos canales tienen que

ver el con la imaginación visual (O2) y el otro canal con la ubicación espacial

(P4).

La tasa de acierto es la medida principal de una BCI. Sin embargo, la sen-

sibilidad y especificidad proporcionan información sobre la capacidad de re-

conocer clases particulares. El coeficiente Kappa proporciona información

sobre si la precisión es cercana al valor del azar. Para evaluar el método pro-

puesto se analizadorn las medidas de desempeño y la significancia estadı́sti-

ca. El agente de software puede interactuar con el medio ambiente mediante

la comprensión de las señales del cerebro y la salida del clasificador. Por

otro lado, el esquema propuesto aquı́ permite modificar la extracción de ca-

racterı́sticas y parámetros del clasificador. La calidad de la señal es el factor

principal en el diseño de un BCI, porque el rendimiento del sistema depende

de las caracterı́sticas de las señales. En este estudio, se incluyó el rechazo de

trials por parámetro de ajuste en el bloque traductor a comandos.

Con relación al método de selección de caracterı́sticas utilizando la SW, se

puede inferir que es muy util, principalmente porque reduce el costo compu-
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tacional que suprondria realizar todo el proceso de valización cruzada para
seleccionar las caracteristicas que podrı́an modelar mejor una BCI. La SW
al relacionar la cohesión y separación de los trials con relación al proceso de
cluster de los datos.

Las implementaciones relacionadas a los agentes software para una interfaz
cerebro computador adaptativa muestran diferentes grados de aplicabilidad.
Aquellos sistemas con umbral estático permiten ser usados en aplicaciones
donde se requiere alta precisión con relación al hecho de generar o no coman-
dos cuando la interfaz consigue discriminar las tareas presentadas. Los sis-
temas basados en umbral dinámico estan más relacionados con aplicaciones
basicas de BCI donde se pueden tolerar algunos errores en la clasificación.
Finalmente los sistemas basados en aprendizaje activo, son especialmente in-
teresantes para mejorar el proceso de uso de la Interfaz, es decir, como existe
la posiblidad de sintonizar el clasificador por medio del uso, esto facilicitaria
el entrenamiento activo de la interfaz. Esta misma interfaz puede ser intere-
sante su uso en aplicaciones de rehabilitación ya que permitiria observar el
grado de evolución de un usuario con relación a la cohesión o separabilidad
de sus muestras conforme usa la interfaz. En la tabla 4.8 se presenta un resu-
men de los resultados más relevantes obtenidos en el desarrollo de esta tesis
de doctorado.
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4.4 Discusión y Análisis de Resultados

Tabla 4.8: Resumen de los resultados obtenidos.

Resultado Método de evaluación Aplicación

Entrenamiento activo NASA TLX Selección de tareas

Clasificación 5 tareas agente Exactitud Representación modelo neuronal
software (algoritmos genéticos) ITR Selección extraccion caracterı́sticas

Kappa selección clasificador
Exactitud

Selección de caracterı́sticas Anchura de Silhouette Reducción en la evaluación de métodos
Exactitud de extracción de caracterı́sticas

Agente umbral estático ITR Alta exactitud y facilidad discriminación
Exactitud de tareas

Agente umbral dinámico ITR Tolerancia a errores en la clasificación
Exactitud dificultad presentada en el usuario o

el sistema de discriminacion

Agente aprendizaje activo ITR Adaptación usuario/interfaz
Exactitud rehabilitación
Silhouette
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Ahora bien, este no es el final. Ni
siquiera es el principio del fin. Pero
es, quizás, el final del principio.

Winston Churchill

CAPÍTULO

5
Conclusiones

5.1 Introducción
Se presentó el diseño de una aBCI donde la adaptabilidad está relacionada
al proceso de reconocimiento de clases. En este trabajo doctoral se dio gran
énfasis al uso de agentes de sofware y su posiblidad de integración al esque-
ma de las BCIs tradicionales.

5.2 Conclusiones sobre el problema de investiga-
ción
Se presenta un método de diseño de interfaces de usuario donde explı́cita-
mente se logra modelar las capacidades de adaptación de una interfaz cerebro
computador, incluyendo su diseño dentro del ciclo de vida de una aplicación,
es decir, se puede tener una BCI tradicional y se adicionan algunos bloques
donde queda claramente diferenciada la interfaz y el módulo de adaptación.
Se consiguió la integración total del diseño de la adaptación en el proceso
de desarrollo de las interfaces cerebro computador. En este diseño se mo-
delaron los constructores que describen el proceso de adaptación ( proceso
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de selección de caracterı́sticas, ajuste de parámetros del clasificador y apren-

dizaje activo). Por otra parte, se incluyó el uso de agentes de software para

inferir conocimiento a partir de la información recogida de la interacción con

el usuario, y este toma decisiones basándose en dicha información. La inter-

acción fue evaluada desde el análisis de la calidad señal de entrada y el nivel

de compromiso en la ejecución de la tarea.

5.3 Implicaciones teóricas

Se diseñó una interfaz adaptativa para la comunicación cerebro computador,

y fueron presentadas diferentes propuestas para el proceso de integración de

agentes de software en aplicaciones de interfaces cerebro computador.

Se presentó un esquema que caracterizó los estados metales, presentando un

gran énfasis en una métodologia de selección y evaluación de tareas menta-

les.

Las estrategia de integración de agentes software en la identificación de es-

tados mentales para una interfaz adaptativa, trajo consigo la generación de

diferentes abordages para la implementación, desde el esquema básico de se-

lección de caracterı́sticas y clasificador hasta el proceso de agentes con me-

nor o mayor grado de interacción con el entorno (tareas mentales y señales

EEG).

Se propuso una estrategia de entrenamiento para una interfaz adaptativa, y se

logró identificar que el esquema de una aBCI con SA bajo el paradigma de

aprendizaje activo puede ser utilizado como sistema de entrenamiento para

la misma interfaz.

Se desarrolló un modelo de representación neuronal donde se relacionaban:

los canales, los métodos de extracción de caracteristicas y el mejor clasifi-

cador para el reconocimiento de al menos cuatro tareas mentales empleando

señales EEG y máquinas de aprendizaje.
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5.4 Implicaciones prácticas
El sistema desarrollado permite seleccionar los mejores métodos de extrac-
ción de caracterı́sticas adaptado para cada usuario, como el o los clasificado-
res que permitan discriminar al menos cuatro tareas mentales. Los esquemas
de agentes software implementados permiten diferentes tipos de aplicacio-
nes y sus funcionalidades van dirigidas a optimizar la tasa de aciertos y el
coeficiente de Kappa de la aBCI. El sistema propuesto para el entrenamiento
permite tener una aBCI como sistema de entrenamiento activo, ya que hace
uso de la interfaz basada en SA y aprendizaje activo para este fin. El proceso
de selección de caracteristicas usando la SW facilita el proceso de busqueda
y reduce el costo computacional en la selección de caracterı́sticas.

5.5 Limitaciones
La selección de las tareas mentales dependen de las habilidades cognitivas
del usuario y es dificil generalizar. Las mejores tareas mentales están re-
lacionadas a la habilidad del usuario para reproducir los mismos patrones
cerebrales en la ejecución de una tarea mental dada y no está relacionada a
la carga cognitiva de la tarea, por ejemplo, si se seleccionan tareas que re-
quieran una alta carga cognitiva facilitan la concentración del usuario, pero
trae consigo un mayor nivel de fatiga del usuario lo que no permitiria su uso
de forma continua. Las estrategias adaptativas, necesitan otros parámetros o
indicadores de desempeño que permitan evaluar el grado de adaptabilidad y
poder comparar diferentes interfaces adaptativas.

5.6 Investigaciones Posteriores
En los trabajos futuros se proponen validar los esquemas a nivel aplicaciones
prácticas de la interfaz desarrollada, ası́ como, realizar implementaciones de
los agentes de software usando aprendizaje por refuerzo, en esto se conside-
ran los aspectos formales de este tipo de implementación. También, se pro-
pone analizar otro tipo de implementación para agentes de software que tiene
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que ver con el uso de lógica difusa, lo que facilitarı́a el ajuste de parámetros.

Se suguiere como trabajo futuro realizar un estudio sobre la anchura de Sil-

houette como ı́ndice de adaptabilidad de interfaz, debido a que este permite

relacionar la cohesión y la separación de los datos y de esta forma evaluar el

grado de adaptabilidad del usuario en el uso de la interfaz.
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3. AZORIN, J. M.; IÁNEZ, E.; UBEDA, A.; CASTILLO-GARCIA, J.;
CAICEDO, E.; FERREIRA, A.; MULLER, S.; BASTOS, T.; LIMA, E.

R. Interfaces basadas en la actividad cerebral. In: José Marı́a Azorı́n;
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[12] B. Blankertz, C. Schäfer, G. Dornhege, and G. Curio. Single trial de-

tection of eeg error potentials: A tool for increasing bci transmission

rates. Proceedings of the International Conference on Artificial Neural

Networks, 2415(2):1137–1143, 2002. 30

[13] Benjamin Blankertz, Gabriel Curio, and Klaus-Robert Müller. Classif-

ying single trial eeg: Towards brain computer interfacing, 2002. 30,

36

[14] J. Bradshaw. Software agents. Cambridge, MA: AAAI Press/MIT Press

Chapter 1, 1997. 38

102



BIBLIOGRAFÍA
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[64] R. Palaniappan. Utilizing gamma band to improve mental task based
brain-computer interface design. IEEE Trans. Neural Syst. Rehabil.

Eng., 14(3):299–303, 2006. 63

[65] W. Penny, S. Roberts, E. Curran, and M. Stokes. Eeg-based communi-
cation: a pattern recognition approach. IEEE Transactions on Rehabi-

litation Engeneering, 8:214–215, 2000. 20, 35

[66] G. Pfurtscheller and C. Guger. Brain-computer communication system:
Eeg-based control of hand orthesis in a tetraplegic patient. Acta Chir.

Austriaca, 31:23–25, 1999. 25

[67] G. Pfurtscheller, C. Neuper, A. Schlögl, and K. Lugger. Separability of
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