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RESUMEN:

Existen distintas técnicas que permiten medir la actividad en tiempo real. Una de las mas facilmente
implementables en humanos es la electroencefalografia. A partir de esta técnica, se han
desarrollado distintas aplicaciones que permiten clasificar distintos estados cerebrales. En el
presente proyecto implementamos un método de clasificacion de potenciales evocados visuales
P300. El proyecto inici6 con la impresion del casco electroencefalografico, este sostiene 16
electrodos superficiales que son colocados en la superficie de la cabeza, con el fin de poder medir

la actividad cerebral.

Se registraron cuatro participantes, quienes completaron una tarea que permitio desencadenar el
potencial P300. Las senales fueron procesadas y se extrajeron 6 caracteristicas por electrodo para
diferenciar los ensayos que poseen un potencial P300 de los demaés tipos de ensayos. Se aplico el
método de data augmentation a las caracteristicas obtenidas para aumentar la precision del
algoritmo de clasificacion. El conjunto de datos ampliados fue utilizado para entrenar 4 algoritmos
de aprendizaje supervisado: Regresion Logistica, Arbol de Decision, Maquina de Soporte Vectorial

y K Vecinos-més-Cercanos.

Por ultimo, con el conjunto de prueba, se determind que, en los cuatro participantes, los mejores
clasificadores de la sefial P300 corresponden a Maquina de Soporte Vectorial y K Vecinos mas
Cercanos, teniendo porcentajes de puntaje F1 de entre 70% y 80%, los cuales permiten predecir de

manera confiable el componente P300.
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1. ESTUDIO TEORICO DEL PROYECTO:

1.1. INTRODUCCION:
En la interseccion de la neurociencia y la inteligencia artificial, surge un campo de investigacion
orientado hacia la clasificacion de sefales cerebrales, en particular, la sefial P300; esta sefial
representa una respuesta cerebral evocada que aparece cuando el participante detecta un estimulo
visual o auditivo relevante o inesperado en medio de una serie de estimulos constantes. Esta sefial,
que se origina en la corteza cerebral, ha atraido la atencion de investigadores, cientificos de datos
y clinicos por su potencial para revolucionar la forma en que interactuamos con el mundo que nos
rodea y, mas importante ain, para mejorar la vida de personas con problemas motores (Blanco

Diaz & Ruiz Olaya, 2019).

En este contexto, el presente trabajo de grado tiene como objetivo comparar el desempefio de 4

clasificadores que permitan identificar la presencia del componente P300.

El proyecto de grado se estructura en torno a una serie de objetivos: Comprender en la sefial P300,
explorar y evaluar los algoritmos de clasificacion mas adecuadas para la deteccion del componente
P300; diseniar e implementar una tarea que utilice estimulos visuales y auditivos para desencadenar
una sefial con el componente P300; proponer las posibles aplicaciones practicas de la deteccion de

la sefial P300 en el campo de las interfaces cerebro-computadora y la rehabilitacion.

1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA:
La sefial P300 es una respuesta cerebral que se produce cuando un individuo detecta un estimulo
relevante o inesperado dentro de un flujo de informacion. Su deteccion y andlisis son cruciales en

aplicaciones en interfaces cerebro-computadora (BCI) donde destaca la rehabilitacion de personas
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con discapacidades neuromotoras (Macias Macias, Ramirez Quintana, Méndez Aguirre, Chacén

Murgia, & Corral Sdenz, 2020).

Onda P300 y No P300

Onda P300
No P300
1
>
= 0.5
- ~
g o) \
E! -
_a 0 / \ . "
£ V2 . )
<
0.5
A . . v J
200 250 300 350 400

Tiempo después de estimulo (ms)

llustracion 1 Serial con P300 (azul) y senial sin P300 (rojo) de una lectura EEG

Fuente: (Macias Macias, Ramirez Quintana, Méndez Aguirre, Chacon Murgia, & Corral Saenz, 2020)

La senal P300 se puede ver como un pico de voltaje positivo aproximadamente trescientos
milisegundos después de presentarse el estimulo visual inesperado, aunque puede cambiar entre

diferentes personas, teniendo rangos de aparicion de entre 250 a 400 ms.

A pesar de los avances en el estudio de la sefal P300 y los sistemas BCI basados en ella, se
presentan varios obstaculos significativos en la deteccion eficiente de esta sefial. Entre los

problemas principales se encuentran:

e Ruido en las sefiales: Las sefiales P300 se ven afectadas por ruido electromagnético, lo que
dificulta su deteccion confiable en pruebas reales. Esta variabilidad puede deberse a
factores como el poco contacto entre el cuero cabelludo y el electrodo, movimientos
involuntarios que muevan los electrodos, o en los casos de electrodos de cableados largos
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el balancearse ligeramente hace que entren frecuencias no deseadas a la sefial (Hinrichs,
2004).

Disefio de estimulos: La generacion de estimulos visuales y auditivos que desencadenen
respuestas P300 confiables es clave en estos estudios. Estos estimulos optimos pueden
variar entre participantes, ya que a unos puede intensificarse mas un cierto estimulo,
mientras que a otros participantes no les afecte en gran medida.

Eficiencia computacional: El procesamiento en tiempo real de las sefiales cerebrales y la
toma de decisiones basada en Machine Learning pueden verse ralentizadas por las
capacidades que presenten los equipos computacionales, especialmente en aplicaciones de
BCI donde la latencia sea alta.

Optimizacion de parametros y generalizacion: La optimizaciéon de pardmetros de
algoritmos de Machine Learning para adaptarse a diferentes usuarios y situaciones es un
problema critico, ya que se requieren de bases de datos bastante grandes de bastantes
participantes que permitan hallar hiperpardmetros cercanos a los comportamientos

cerebrales comunes.

Ante estos desafios, se desarrollo un algoritmo de clasificacion capaz de detectar sefiales cerebrales

de tipo P300. Ademas, se desarroll6 una tarea donde se presentaban estimulos visuales y auditivos

que se alinearon temporalmente con la sefial de electroencefalografia (Macias Macias, Ramirez

Quintana, Méndez Aguirre, Chacon Murgia, & Corral Saenz, 2020).

A partir del presente trabajo se busca contribuir al avance en la deteccion de la sefial P300

utilizando técnicas de clasificacion automatica a través de la utilizacién de estimulos visuales y

auditivos (Peirce, 2019).
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1.3. JUSTIFICACION:
Los estudios acerca de la deteccion de sefiales cerebrales de tipo P300 usando Machine Learning
tienen valor en la actualidad, tanto por el ambito cientifico y tecnoldgico, como en una perspectiva

humanitaria y social, tal como se describe a continuacion.

1.3.1. IMPACTO EN CALIDAD DE VIDA:
Esta investigacion tiene un impacto en la vida de personas con discapacidades neuromotoras, ya
sea que sufran de paraplejia o tetraplejia, los cuales son condiciones en las que la persona no tiene
movilidad desde la cintura hacia abajo (primer caso) o no tengan movilidad en todo el cuerpo
(segundo caso). Estos individuos constantemente se ven limitados en términos de comunicacion y
movilidad, por ende, reduciendo su independencia y su interaccion con cosas cotidianas. La
deteccion de la sefial P300 y su aplicacion en sistemas de interfaz cerebro-computadora pueden ser
el inicio de la creacion de mads sistemas que permitan realizar tareas sencillas a través del control

cerebral, siendo herramientas poderosas para recuperar su autonomia y mejorar su calidad de vida.

1.3.2. IMPACTO BIOMEDICO:
La deteccion de la sefial P300 no se limita inicamente a aplicaciones de comunicacion. También
tiene un potencial significativo en la rehabilitacion de pacientes con lesiones de médula espinal y
otras condiciones neurologicas. El uso de BCI’s basados en la sefial P300 puede facilitar la

recuperacion de habilidades motoras y cognitivas, lo que es esencial para la rehabilitacion exitosa.

1.3.3. IMPACTO NEUROCIENTIFICO:
Desde una perspectiva cientifica, esta investigacion contribuye al avance de la neurociencia al
profundizar en la comprension de como funcionan las sefiales cerebrales y como se pueden utilizar

para mejorar la interaccion entre humanos y tecnologia.
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1.4. OBJETIVOS:

A continuacion, se presentan los objetivos que se plantean para el trabajo de grado.

1.4.1. GENERAL:
Comparar cuatro algoritmos de clasificacion de sefiales P300 desencadenadas por estimulos

visuales y auditivos.

1.4.2. ESPECIFICOS:

e Desarrollar una tarea en la que se desencadene el potencial P300 a partir de una serie de
estimulos visuales y auditivos.

e Extraer las caracteristicas de las sefiales EEG relacionadas con la sefial P300.

e Evaluar los algoritmos de clasificacion para la deteccion de la sefial P300.

e Determinar el mejor algoritmo a partir de las métricas de desempefio para los datos de

prueba.

1.5. MARCO TEORICO:
La electroencefalografia (EEG) es una técnica de medicion de voltaje que permite estimar la
actividad eléctrica del cerebro. Las sefiales producidas tienen su origen en conjuntos de varias
neuronas que reaccionan ante estimulos, comunicandose unas con otras a través de mensajes
quimicos y eléctricos. El movimiento de iones por parte de las neuronas produce un campo
electromagnético que se propaga hasta el cuero cabelludo, viéndose reducido a medida que se aleja
de su lugar de origen. Debido a que los voltajes son demasiado pequefios para ser medidos con
instrumentos comunes, se aplican técnicas de amplificacion y filtrado de las sefales. Normalmente
se usan amplificadores en configuracion diferencial, para poder medir las fluctuaciones de la

corteza cerebral (Nunez & Srinivasan, 2006). Existen dos tipos de Electroencefalografia, el primero
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que es de tipo invasivo, en el que electrodos en forma de aguja son colocados directamente en el
cerebro. En este método se realiza una cirugia cerebral, y es frecuentemente realizado para obtener
informacion acerca de focos epilépticos y con el objetivo de tratar enfermedades como el Parkinson
(Rios P. & Alvarez D., 2013). Existe un método menos invasivo y mas facilmente implementable
que consiste en colocar electrodos superficiales sobre el cuero cabelludo, los cuales hacen contacto
directo con la piel de la cabeza. Este método tiene una menor precision, debido al ruido
electromagnético producido por dispositivos cercanos, la actividad muscular de la cabeza y el ruido
propio del sistema de amplificacion que se superpone a la sefial captada (Electroencefalografia
(EEQG), 2018). Ademas, el hueso del craneo, las meninges, las capas de piel del cuero cabelludo y
la resistencia de la interfaz electrodo-piel, generan impedancias relativamente altas, que estan por
el orden de los kQ. En consecuencia, se han desarrollado distintas estrategias para obtener medicas
precisas. En primer lugar, los electrodos tienen localizaciones especificas reconocidas a nivel
internacional, esta forma de localizacion es conocida como sistema 10-20, el cual hace referencia
a repartir a nivel longitudinal de la cabeza en 4 secciones de 20% la longitud total, y 2 secciones
de 10% la misma longitud total. Esto se hace tanto para la distancia desde el nasion (punto donde
el craneo tiene una cavidad en medio de las cejas) y el inion (protuberancia 6sea craneal localizada
detras de la cabeza), al igual para la longitud entre los dos puntos preauriculares (delante del

pabellon auditivo) (Broggi Angulo, Koc Gonzales, & Martinez Esteban, 2022).

El sistema 10-20 permite registrar distintos puntos a lo largo de la cabeza. Cada punto se denomina
con una letra y un numero que corresponde con la localizacion anatémica del cerebro adyacente.
La region frontal, que es aquella que, como su nombre lo indica, se encuentra localizada en la parte
frontal de la cabeza, desde la frente hasta la altura de los puntos preauriculares; luego la region

occipital, se encuentra en la parte posterior de la cabeza, justo encima del punto inidn; la region
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parietal estd entre la region occipital y frontal; la region temporal es aquella que se encuentra
encima de los puntos preauriculares ; y por ultimo la region Central, el cual como su nombre lo
indica, se encuentra en toda la linea central de la cabeza dividiendo el l6bulo izquierdo del derecho

(Sherman & Walterspacher, 2006).

Los registros electroencefalograficos son series temporales que pueden descomponerse en
frecuencias, su origen y funcioén son atin desconocidas, sin embargo, correlacionan con distintos
estados de conciencia. Las ondas Delta son aquellas que oscilan entre los 0,5 Hz y los 4 Hz, y se
caracterizan por ser halladas durante el suefio profundo de la persona; las ondas Theta se encuentran
entre los 4 Hz y los 8 Hz, y son presentes durante el suefio ligero; las ondas Alfa son las que oscilan
entre los 8 Hz y los 13 Hz, y se manifiestan cuando la persona est4 despierta con los ojos cerrados
o0 a inicios del suefo; y por ultimo las ondas Beta son aquellas que se encuentran entre los 13 Hz y

los 30 Hz, cuando la persona se encuentra despierta y alerta (Garcia, 2011).

La sefal P300 se produce en el cerebro cuando un patrén de estimulos frecuentes es modificado
repentinamente. Uno de los paradigmas mas utilizados para desencadenar esta sefial, implica
observar una serie de imagenes con caracteristicas constantes, y en un tiempo aleatorio mostrar
imagenes con caracteristicas distintas. Tipicamente las imagenes son figuras geométricas
cuadrados cuyo color varia (Macias Macias, Ramirez Quintana, Méndez Aguirre, Chacén Murgia,

& Corral Séenz, 2020).
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llustracion 2 Diagrama de tiempo de estimulos visuales

Fuente: (Macias Macias, Ramirez Quintana, Méndez Aguirre, Chacon Murgia, & Corral Saenz, 2020)

En el momento en el que se produce ese cambio visual, aproximadamente 300 ms después, se
genera un voltaje positivo fuerte en la corteza cerebral cercanos a las regiones occipitales, donde

se procesa la informacion visual en el cerebro (Wood, Truett, Goff, Williamson, & Spencer, 2008).

Este trabajo de grado usara el kit de electroencefalografia el cual contiene la placa electronica
conocida como la tarjeta de biosensado Cyton, cuya funcioén es captar las sefiales EEG vy las
amplifica y digitaliza, dejandolas listas para su envio de manera inaldmbrica hacia el computador.
Esto ultimo se hace posible a través del “Cyton Dongle” el cual capta las sefiales inalambricas de
la placa y las importa hacia el programa OpenBCI que esta instalado en el computador. Este
programa, de las cuales las siglas BCI corresponden a Interfaz Cerebro-Computadora en inglés, es
la interfaz grafica de usuario que permite visualizar en tiempo real la informacidon que se obtiene
de los electrodos, tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia, ademas de permitir
realizar filtrados en frecuencia, siendo el mas importante la remocion de la frecuencia de la red

eléctrica, que en América es de 60 Hz. OpenBCI no solo tiene esas funciones mencionadas, sino
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también tiene la posibilidad de enviar la informacién a través de otros medios, como UDP, Serial,
OSC, y LSL, a este ultimo, LSL (Lab Streaming Layer), serd utilizado en el presente proyecto pues
permite enviar multiples cadenas de datos de manera simultanea, para dar uso al procesamiento de

la informacion.

Psychopy es un programa basado en Python, el cual permite crear interfaces graficas que pueden
consistir en imagenes, figuras, sonidos, e implementarse el uso del teclado, el micréfono, o el raton,
para crear actividades interactivas para el usuario. Este programa permite crear marcadores de
distintos eventos en la presentacion de estimulos, ya sea cuando aparece una imagen establecida, o
cuando cambie de color una figura, los marcadores se sincronizan con la sefal de EEG; es decir,
se puede ejecutar OpenBCI, comunicar la informacion de los electrodos a través de LSL hacia
Psychopy, y este tltimo envia marcadores a las sefiales de EEG. Una vez se termine el proceso, se
almacena la informacion y en el registro quedara guardado las sefiales EEG con los marcadores
implementados, los cuales serdn leidos a través de Matlab, el cual permitiré realizar la extraccion

de las caracteristicas de las sefales obtenidos con sus marcadores (Wallisch, et al., 2014).

Con las sefiales EEG y los respectivos marcadores basados en los estimulos visuales que se crearan
con Psychopy, se procederia a usar Machine Learning para el analisis de las sefiales. Machine
Learning se traduce como “Aprendizaje de maquina”, herramienta con la cual se ejecutan
procedimientos de inteligencia artificial. El1 Machine Learning tiene la capacidad de usar la
computacion para crear sistemas de regresion y de clasificacion, donde por medio del uso de datos
de entrada y de salida, logra formular el proceso que mas se asemeja al intermedio de las entradas
y las salidas. Esto es una herramienta muy potente cuando se tienen datos que no parecen
relacionarse entre si, al menos de una forma coherente, porque el Machine Learning tiene la

capacidad de procesar los datos y hallar lo que mas se asemeje a la etapa intermedia entre los datos
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de entrada y los datos de salida. El aprendizaje de maquina requiere especificar las caracteristicas
mas importantes de los datos, para asi calcular los procesos mateméaticos mas cercanos a la relacion
de entrada contra salida. Ademas, dentro de Machine Learning, se encuentra un subconjunto
conocido como Deep Learning, el cual se basa en multiples datos de entrada en el que
automaticamente se extraen las caracteristicas mas importantes, donde se crean capas de
procesamiento, se entrelazan para crear sistemas matematicos mas complejos, hasta obtener una
salida que se compara con la verdadera salida. Todo el sistema se realimenta y se repite, dando mas

precision entre mas cantidad de informacion sea ingresada, (Zhuang, et al., 1996).

Otra forma de trabajar el Machine Learning es por medio del tipo de aprendizaje. El primero es
conocido como “Aprendizaje No Supervisado” donde los datos no se encuentran etiquetados. Esto
implica que la informacion debe ser clasificada en grupos pero que no tienen una definicion clara,
sino que un nuevo dato a estimar ingresara a uno u otro grupo. Contrario a este tipo de aprendizaje,
es conocido como “Aprendizaje Supervisado”, donde los datos si se encuentran etiquetados por

clases (Gannouni, Aledaily, Belwafi, & Aboalsamh, 2021).

Por tltimo, entre el grupo de Machine Learning llamado Aprendizaje Supervisado, se definira cada

uno de los modelos a trabajar en el proyecto de grado.

La “Regresion Logistica” es un sistema que clasifica normalmente en dos grupos, en el cual el
sistema automaticamente empieza a crear una linea divisora en medio de la nube de datos, y
empieza a darle inclinaciones de diferentes angulos. Este proceso se va realizando y evaluando,
hasta hallar el mejor dngulo y posicionamiento de la linea divisora que clasifique de manera mas

optima los datos entre uno u otro grupo, basado en distancias entre la linea y los datos. (Hojas)
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llustracion 3 Regresion Logistica
Fuente: (Hojas)

El siguiente modelo se llama “Arbol de Decisién” donde a cada columna de datos se le deriva una
caracteristica especifica, donde se evalua si se cumple o no, dependiendo de eso, se le extrae otra
caracteristica a cada caso, resultando en mas derivaciones, y asi sucesivamente, hasta llegar a

concluir si hace parte de uno u otro grupo. La imagen representa un ejemplo mas claro (Romo):

ra Ty

( Age<30 )
Yes / \No
_.»"'_ \_ ;/' ™
[ Eatpizza‘? _] \ Exercise _;I
7 \ YV Y
Unfit Unfit

Ilustracion 4 Arbol de decision

Fuente: (Romo)
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La “Maquina de Soporte Vectorial” es un sistema similar a la regresion logistica en el hecho de la
clasificacion por medio del uso de una linea divisora, solo que tiene en cuenta unos vectores de
soporte, los cuales son datos que tienen una distancia definida entre ellos con la linea, conocida
como frontera, y generan asi un area de separacion entre los dos grupos de datos. Hay veces en las
que el sistema requiere aplicar un “kernel” al conjunto de datos, el cual es el proceso de aumentar
las dimensiones de los datos, de n dimensiones a n+m dimensiones, las que el sistema considere

necesario, para poder clasificar mejor los datos (Chandra Poonia, Singh, & Ranjan Nayak, 2022).

{ Hyperplane

-
5
=

N  Class2 Support
™ X - Vectors

llustracion 5 Maquina de soporte vectorial

Fuente: (Chandra Poonia, Singh, & Ranjan Nayak, 2022)

Por ultimo, se tiene el sistema clasificador por “K Vecinos mas Cercanos” en el cual se tienen los
dos conjuntos de datos, en el cual, en el momento de agregar un nuevo dato, se buscan los k vecinos

mas cercanos a ese dato, y el que mayor cantidad de vecinos tenga de un conjunto, mandara el dato
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a ese conjunto. Cuando k es 3 por ejemplo, el nuevo dato empezara a ampliar una circunferencia
alrededor de ¢l, hasta encerrar a 3 datos dentro de la circunferencia, y si hay por lo menos 2 datos

del conjunto A y 1 dato del conjunto B, el nuevo dato pertenecera al grupo A (Gonzales, 2019).

Y
K=3

o

° o 2.
©
o ® -

5] @®
® ®

@

Ilustracion 6 K Vecinos mas Cercanos

Fuente: (Gonzales, 2019)

Estos son las definiciones de los modelos de Machine Learning a utilizar en el trabajo de grado.

Entre lo que se ve involucrado en el trabajo es el aumento de datos, para mejorar los entrenamientos
de los modelos de Machine Learning. El aumento de datos, conocido en inglés como ‘“data
augmentation”, es el proceso en el cual se replican los datos que se tienen originalmente y se
realizan pequefias modificaciones a cada conjunto, creando asi copias del conjunto de datos
original, pero agregandose ruido, o ligeras variaciones, los cuales hacen que sean diferentes al
dataset original, pero sin alterar en gran medida el conjunto original, con el fin de no perder sus
caracteristicas primordiales (Kumar, 2019). La siguiente imagen es un ejemplo ilustrativo de lo

que consiste el data augmentation:
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Original Image

De-texturized

De-colorized
Data Augmentation

Edge Enhanced

Salient Edge Map

g Flip/Rotate

Ilustracion 7 Ejemplo de data augmentation

Fuente: (Kumar, 2019)

Esto optimiza el aprendizaje supervisado de los modelos de Machine Learning.

1.6. ESTADO DEL ARTE:
El uso de Machine Learning para la deteccion de sefiales cerebrales de tipo P300 ha sido un campo
de investigacion activo y prometedor en la interseccion de la neurociencia y la inteligencia

artificial. Algunos aspectos clave incluyen:

e Interfaces Cerebro-Computadora (BCI): Se han venido desarrollando BCI’s basadas en la
sefial P300 para ayudar a personas con discapacidades fisicas a comunicarse y controlar
dispositivos. Estas aplicaciones van desde el control de sillas de ruedas eléctricas hasta la
escritura de texto. Se incluyen estudios como potenciales evocados, con el cual se logran
extraer caracteristicas de las sefiales EEG luego de haber aplicado etapas de pre-

procesamiento y filtrado (Blanco Diaz & Ruiz Olaya, 2019).
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e Algoritmos de Machine Learning: Los investigadores han venido aplicando una variedad
de algoritmos de Machine Learning, como sistemas SVM, redes neuronales como Deep
Learning, y técnicas de procesamiento de sefiales para detectar y decodificar las sefales
P300 de manera mas precisa y eficiente. Estos estudios inician con la comunicacion entre
el hardware de los electrodos, con el software que crea los estimulos, al igual que el
software que entrelaza las lecturas EEG (Razavi, et al., 2021).

e Aplicaciones Clinicas: Se han explorado aplicaciones clinicas, como la rehabilitacion de
pacientes con lesiones de médula espinal y la mejora de la calidad de vida de personas con
paraplejia y tetraplejia. Ademas, se mencionan estudios relacionados con la creacion de
electrodos no invasivos y con reduccion de ruido efectivo (Biarnés Rabella, 2018).

e Optimizacion de Estimulos Visuales: Cientificos han estado investigando la creacion de
estimulos visuales efectivos que pudieran desencadenar respuestas P300 confiables, lo que
es crucial para la precision de los sistemas BCI, realizando andlisis en datos de series de
tiempo, y explicando las dificultades y correcciones a los problemas principales que se
producen en la captacion de senales EEG (Cohen, 2014).

e Colaboraciones Interdisciplinarias: La investigacion en este campo requiere colaboraciones
interdisciplinarias entre neurocientificos, expertos en procesamiento de sefiales y
cientificos de datos, de tal forma que se logra aliar la psicologia con la biomedicina y los

diferentes comportamientos cerebrales (Urgilés Cardenas & Vasquez Rodriguez, 2017).

Este trabajo investigativo estd soportado en cada uno de los conceptos previos, para el uso de

métodos de andlisis y procesamiento de datos basados en las sefiales electroencefalograficas.
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2. DESARROLLO DEL PROYECTO:

El proyecto se dividi6 en 4 fases, los cuales consisten en fabricacion del casco EEG y recoleccion
de datos, extraccion de caracteristicas y procesamiento de datos, entrenamiento de modelos de
aprendizaje supervisado, y métricas finales, los cuales se ilustran como una arquitectura general de

la siguiente forma:

Vsidstion Set

Logzeepegrummen Srsmin D

=15hase 3

. J@gﬁiﬁulRalaMﬂjﬁﬂaL

= =3
]

|

|

Phase 2

Time sinca the start of the simulus ims)

Phase 1

Figure 1 Arquitectura general del proyecto

Cada una de estas fases serd descrita de forma detallada, incluyendo sus respectivos resultados.

2.1. FASE 1, RECOLECCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO:
El siguiente es el diagrama de flujo de la fase 1 que ilustra cada uno de los pasos desarrollados para

la respectiva ejecucion:
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Figure 2 Diagrama de flujo de la fase I del proyecto

Esta fase inici6 en la fabricacion del casco electroencefalografico, el cual permiti6 ensamblar los
electrodos en las posiciones requeridas para el estudio, los cuales son en las regiones parietal,
temporal y occipital. OpenBCI no solo brinda el paso a paso de ensamblar todo el casco completo,
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sino que también suministra en su pagina web el modelo en 3D del casco, para ser impreso con
plastico. Se descargaron los modelos en formato .stl y se importaron en un programa llamado
Ultimaker Cura, el cual es una aplicacion que permite importar modelos en 3D, ya sea en formatos

.stl 0 .3mf, como se observaré en la siguiente figura:

Ultimaker Cura PREVIEW MONITOR
D | ceaycrese

B walis

I Top/Bottom
@ mfin

(@ Material
() Speed

<= Travel

Figure 3 Primera mitad del casco EEG importado en Ultimaker Cura

Y después los procesa para laminar la pieza en capas, generando un archivo de codigo G creado
especificamente para lenguaje de G-code para la impresora 3D. Este archivo logra estimar el

tiempo total de impresion, al igual que la cantidad total de material que se invierte en la impresion.

Ultimaker Cura PREPARE

Layer view

<5 Travel
% Cooling

Q support

Figure 4 Primera mitad del casco EEG importado y laminado en Ultimaker Cura
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El autor de este documento cuenta con una impresora Creality CR 6 SE, con dimensiones maximas
de ancho, largo y alto de 235*235*250mm respectivamente, el cual tiene una configuracion de tipo
13, el cual corresponde a que realiza movimientos del eje Y para la cama, y los movimientos del

eje X y Z en la boquilla, que es por donde se extruye el material:

Figure 5 Impresora 3D de la marca Creality CR 6 SE usada para el proyecto

Sin embargo, por el hecho de que el casco era muy grande para ser impreso en una sola pieza
completa, se imprimieron 2 piezas y se unieron al final de la impresion, una vez fueran removidos
los soportes. Una vez fueron impresas las dos partes del casco, junto con elementos
complementarios como la caja que contendra la placa de circuitos y la bateria, las tuercas que
permiten atornillar los electrodos, y clips que organizan mejor los cables, se obtuvo el siguiente

resultado final, del cual se ilustrara una lista de las partes esenciales del casco:
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Figure 6 Casco de electroencefalografia impreso en 3D, desglosamiento 1

Figure 7 Casco de electroencefalografia impreso en 3D, desglosamiento 2
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Figure 8 Casco de electroencefalografia impreso en 3D, desglosamiento 3

Figure 9 Casco de electroencefalografia impreso en 3D, desglosamiento 4
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Figure 10 Casco de electroencefalografia impreso en 3D, desglosamiento 5

La tabla que sigue describe cada elemento y su funcion principal dentro del kit:

# de elemento | Nombre Funcion

1 Electrodo Realizar la lectura de voltajes medidos
en uV de la zona craneal que esté

haciendo contacto directo.

2 Interruptor Encender o apagar la placa de circuitos
del casco, con posiciones de encendido
normal, apagado y encendido con

almacenamiento en tarjeta Micro SD.

3 Tuerca para electrodos Soportar el enroscamiento de los
electrodos o soportes de goma, que
sostienen firmemente entre el elemento

y el casco.
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Placa de circuitos

Captar y enviar todos los datos de los 16
electrodos de forma inalambrica desde

el casco hacia el computador.

Bateria

Alimentar la placa de circuitos del

casco, siendo una bateria de LiPo.

Soportes de goma

Generar soporte suave sobre la cabeza
del participante para reducir la presion
de netamente los electrodos sobre el

cuero cabelludo.

Cargador tipo C

Cargar de forma segura la bateria, al
igual que proteger la bateria durante

descarga, con conector de USB tipo C.

7.A

LED indicador de proceso de carga

Indicar con luz de color rojo el proceso

de carga de la bateria.

7.B

LED indicador de carga completa

Indicar con luz de color azul la carga

completa de la bateria.

Pinzas para las orejas

Generar la tierra y referencia en
ubicaciones bajas de la cabeza para
mejorar la calidad de sefales captadas

en el craneo.
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9 Correas Dar mayor firmeza del casco sobre la
cabeza, reduciendo el movimiento y por

ende el ruido producido por friccion.

10 Receptor de senal USB Comunicar las sefiales provenientes del
casco de forma inalambrica, hacia el

computador, por medio de USB.

Tabla 1 Elementos que conforman el hardware del proyecto de grado

Una vez se tienen las piezas ensambladas, el casco se veia de la siguiente manera:

Figure 11 Casco EEG armado en su totalidad

Con esto se le dio fin a la fabricacion del hardware del proyecto. El siguiente paso que se realiza,
es asegurar la correcta comunicacion con el programa OpenBCl, el cual es la interfaz cerebro-
computadora que permite visualizar la actividad cerebral por medio de los voltajes generados en el

cerebro. El programa de OpenBCI es gratuito, y se puede descargar desde su pagina web oficial,
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aunque no operara correctamente hasta instalarse un driver llamado “FTDI” el cual asegura la
comunicacion correcta entre el dispositivo USB y el computador. Finalizado la instalacion, se llega
a esta interfaz, el cual nos ilustra los voltajes captados de los 16 electrodos, en unidades de micro

voltios, junto con sus frecuencias y potencias por bandas de frecuencia:
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Data streaming is running as usual

Figure 12 Interfaz Grafica de Usuario del programa OpenBCI

Y ahora se muestra las ubicaciones de los electrodos fisicamente, con las respectivas

enumeraciones dadas por OpenBCI:
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[lustracion 8 Distribucion 10-20 real del proyecto (encerrados en rojo)
Fuente: (El sistema 10-20 se utiliza en electroencefalografia (EEG).)

Y el orden de los electrodos con sus ubicaciones se muestra en la siguiente tabla:

# del electrodo en OpenBCI | Ubicacion fisica
1 Cz
2 Pz
3 C3
4 C4
5 P7
6 P8
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7 0Ol
8 02
9 CPI1
10 CP2
11 PO7
12 POS
13 T7
14 T8
15 P3
16 P4

Tabla 2 Distribucion fisica de los electrodo correspondientes a su orden de OpenBCI

Con esto, una vez se logro6 la correcta recepcion de datos desde el casco EEG hacia el computador,
se inicid con el segmento de generacion de estimulos visuales y auditivos utilizando Psychopy. La
aplicacion permite crear marcadores en ubicaciones de tiempo especificas, donde es el usuario
quien define en qué momentos generar los marcadores y de qué tipo, con apoyo de figuras en la

pantalla o sonidos emitidos.

A partir de este concepto, se diseiid un programa que comienza mostrando una pantalla de inicio
para el participante, en el que se le pide que sujete un mando de consola, y que presione el boton
B para iniciar, y cada vez que aparezca un cuadrado de color diferente al azul, mientras el
computador emite un sonido, debe presionar el boton B y contar mentalmente el total de cuadrados

de diferente color. Esta primera interfaz se muestra a continuacion:
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Generador de senal P300

Concéntrese observando la cruz
dentro del cuadrado y cuente la
cantidad de cuadrados de color
diferente al azul constante.
Presione el boton ~ en el control
para iniciar, y una vez comience
presione el boton ' cada vez que

. Inusual: cualquier
aparezca un color diferente al azul.

otro color

Elaborado por Alejandro Perdomo
I ,

Figure 13 Interfaz Grafica de Usuario creado con Psychopy para los participantes

Una vez el participante presiona el boton B la primera vez, se le es presentado una interfaz como
en la parte superior de la Figure 14, y en un tiempo aleatorio cambia a otro color mientras se emite
un tono de sonido, como en la parte inferior de la figura 14. Cada vez que era presentado un
cuadrado azul, el cual no se notaba cambio visual ni auditivo para el participante, se generaba un
marcador de referencia 0, indicativo de ausencia de sefial P300. En cambio, en el momento en el
que al participante se le presentaba un cuadrado de un color diferente mientras sonaba un tono
auditivo, por el generarse un cambio repentino e inesperado para la persona, se produciria una senal
P300 en el cerebro, lo cual se agregaba un marcador con referencia 1 indicando la presencia de esa

sefial P300 en ese tiempo exacto.
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Figure 14 Pantalla de Psychopy en estado de estabilidad visual (superior) y cambio visual para la generacion de P300 (inferior)

La prueba fue realizada en los 4 participantes, donde fueron hechas 3 sesiones de 5 minutos cada
una, por participante, de las cuales cada sesion generaba 50 marcadores de ausencia de P300, y 50
marcadores de presencia de P300, es decir 50 1’s y 50 0’s, dando un total de 300 marcadores por

participante.
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Figure 15 Participantes durante pruebas de generacion de P300: 1/A (izquierda), 2/C (Derecha superior), 3/Ma (Derecha central)
v 4/Mo (Derecha inferior)

Mientras Psychopy producia los marcadores durante cada estimulo, OpenBCI producia las sefiales
cerebrales captadas en tiempo real. Para poder unir ambos en un solo archivo, era necesario
empatarlos a través de un enlace directo, por lo que se acudi6 al uso de un programa llamado
LabRecorder, el cual unia los datos transmitidos de dos tramos de datos en un solo archivo de
formato .xdf, usando comunicacién por LSL (Lab Streaming Layer) de los dos tramos de datos. El

programa se visualiza a continuacion:
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B | Lab Recorder
File Help

Recording Control

Enable RCS

Stop

RCS Port:

Record from Streams

Saving to...

C:\Users\ASUS-PC\Documents\CurrentStudy
sub-P001\ses-S001\eeg\sub-P001_ses-S001_task-Default_run-001_eeg.xdf

Study Root ;\ASUS-PC\Documents\CurrentStudyl Browse...

TriggerStream (Alejo-PC)

obci_eeg (Alejo-PC) File Name/Template -%p_ses-%s_task—%b_run-%r_%m.xdfl BIDS
Block/Task (%b): | Default v]
Run (%n) 1 3
Participant (%p)  |P00T ]
Session (%s) [s001 ]
Acq. (%a) ] |
Modality (%m) ’ eeg w |

Select All Select None
Update

Figure 16 Interfaz grdfica de LabRecorder

Donde con el inicio de transmision de datos con LSL de ambos OpenBCI y Psychopy, se unen en
un solo archivo, de formato procesable por Matlab. Estos archivos que unian EEG con marcadores

fueron los que se recolectaron de los 4 participantes, y dieron paso al siguiente segmento de la fase

Una vez obtenidos los archivos .xdf, se abria el programa de Matlab conocido como EEGLab, el

cual es un programa que permite realizar diferentes tipos de andlisis de sefales
electroencefalograficas, de los cuales procesa también marcadores en zonas especificas en tiempo.

La siguiente es la interfaz de EEGLab de Matlab:

Pagina | 44



Smmmmmm

ANTOTOMAS

TUNJA

EEGLAB v2023.1 - o X
File Edit Tools Plot Study Datasets Help ~

Figure 17 Interfaz Grdfica de Usuario de EEGLab basado en Matlab

Al importar el archivo .xdf era posible visualizar los resultados obtenidos, tanto de los 16
electrodos, como de los marcadores indicando presencia o ausencia de sefial P300. Con esto, era
posible notar ciertas diferencias con respecto al comportamiento de las sefiales cerebrales en la
diferencia de ausencia y presencia de estimulos aleatorios, como se visualiza en la siguiente

imagen:
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Figure 18 Seriales EEG con marcadores de no aparicion (linea vertical roja con un cero) y aparicion de P300 (linea vertical verde
con un uno)

En esta ilustracion, en la ausencia de estimulos aleatorios, se observa un pequefio lapso de
relajacion mental con los voltajes reducidos, durante un muy pequefio tiempo inicial, mientras que
con la aparicion de un estimulo aleatorio se genera una reaccion con un pico de voltaje mayor. Esto
es a lo que se deseaba llegar con la primera fase del desarrollo del proyecto, obtener las sefales y
sus respectivos marcadores. Sin embargo, para obtener una mejor visualizacion de la sefial P300,
se requiere realizar un promedio de todas las ventanas de un mismo electrodo con presencia de
P300, y otro promedio con ausencia de P300, para compararlos y observar el potencial evocado.
Por medio de un programa en Matlab creado por el codirector de esta tesis, es posible realizar el

proceso de obtener el potencial evocado real, evaluado en los electrodos O1 y O2, los cuales son
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las localizaciones mas cercanas a la aparicion del potencial evocado P300,

resultado final:

dando el siguiente

Average Event Related Potential O1

P300
No P300

3r °

X 376

Y 3.00954
2

—_

Amplitude (uV)

'
-—
T

-2 F

_3 1 1 1 1 1
-200 0 200 400 600 800

Time since the start of the stimulus (ms)

Figure 19 Comparacion presencia y ausencia de potencial evocado en electrodo O1

1000
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Average Event Related Potential O2

° P300

X 352 No P300
3r Y 3.56766 ]

—
T

o
1

Amplitude (uV)

_3 1 | 1 1 1
-200 0 200 400 600 800 1000

Time since the start of the stimulus (ms)

Figure 20 Comparacion presencia y ausencia de potencial evocado en electrodo O2

Observando el pico positivo a los cercanos 300 milisegundos después del estimulo para la senal
azul, es decir aquella que fue generada con estimulos aleatorios visuales y auditivos, nos permite
concluir que las pruebas fueron realizadas de forma satisfactoria, ya que por medio de los
potenciales evocados se logra obtener diferencias validas entre la presencia y ausencia de un
estimulo aleatorio visual y auditivo. Es en este punto en el que se da por finalizado la fase 1 del

proyecto.
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2.2. FASE 2, ANALISIS Y PROCESAMIENTO DE DATOS:
Teniendo las sefales electroencefalograficas con los marcadores, suministradas por Psychopy en
alianza con OpenBClI, se us6 el programa Matlab para poder realizar filtrado y procesamiento de

las sefiales. El esquema general de esta fase es la siguiente:

<

Obtain signal
windows

v

Dataset
creation of
the patient
Change to
next patient

No-?

4 dataset
patients
recolected?

Yes

v

Obtain the
Standar
deviation for
each column
of the
dataset

.

Augment
data of the
dataset

based of the

variances of
the
information

Figure 21 Diagrama de flujo fase 2
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Se inicid por crear artificialmente en Matlab una sefial que contiene la forma muy similar a un
potencial evocado P300, basado en sus proporciones de amplitudes y tiempos de subidas y bajadas,

dando como resultado la siguiente ventana en muestras:

EEG signal with the Ideal P300

10

Amplitude of the EEG signal (uV)

_6 1 1 1 1 1 1 1

0 0.1 02 0.3 04 05 06 0.7 08
Time since the start of the stimulus (s)

Figure 22 Seiial P300 ideal artificial

Los valores de las amplitudes no tendran mucha importancia, debido a que, en el momento de ser
usada, serd normalizada, solo es importante las relaciones entre las amplitudes altas y bajas. Esta
sefal tiene importancia en el aspecto de correlacion cruzada, el cual es el proceso en el cual se
compara una sefial con otra, dando como resultado final otra sefial que en cada muestra tendra un
valor en el que, si ambas sefiales iniciales son muy parecidas en esa muestra, resultard un valor

final alto en esa muestra, y entre mas diferentes sean las muestras mas bajo sera el dato final. Esto
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es muy util en el momento de comparar fragmentos de sefiales con la ideal, para obtener valores

altos de correlacion cruzada si se asemejan, o valores bajos si son muy diferentes en forma.

Lo siguiente que se procedid fue con la obtencion de las diferentes ventanas de sefiales, los cuales
son los fragmentos extraidos del total de la electroencefalografia, donde tienen de referencia los
marcadores creados por Psychopy. Una demostracion de una ventana sin P300 y una con P300 es

presentada a continuacion:

EEG signal withouta P300

(8]
T

)
3]

]

_.
wn

—

o
3

o

-0.5

1 1 1 1 1 1 1

EEG signal amplitude of the electrode 16 (uV)

0 0.1 0.2 0.3 04 05 06 0.7 0.8
Time since the start of the stimulus (s)

Figure 23 Seinial real ejemplificando la ausencia de P300
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EEG signal with a real P300

1 1 1 1 1 1 1

|
(%]
T

EEG signal amplitude of the electrode 16 (uV)

o

0.1 0.2 0.3 04 05 06 0.7 0.8
Time since the start of the stimulus (s)

Figure 24 Seiial real ejemplificando la presencia de P300

Esto nos permite visualizar la similitud entre la existencia de potencial evocado P300 con la senal

ideal creada de forma manual.

Una vez se tienen todas las ventanas de todos los electrodos, se procedio a iniciar la creacion del
dataset del participante, donde se tendran los datos de las caracteristicas extraidas de las ventanas
de senales. Se comenzd con encontrar la amplitud maxima de la sefial, del cual Matlab usa la
funcion “max” para establecer el valor mas alto del conjunto de datos. Si la sefal tiene P300, el
pico sera proporcionalmente maés alto, mientras que, si no es una P300, tendera a tener un valor

pico mas bajo:
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EEG signal with the Ideal P300

o Peak _
amplitude

Peak
location C ]

1] 0.1 0z 0.3 04 05 0.8 0.7 ne
Time since the start of the stimulus (s)

Amplitude of the EEG signal {uV)

Figure 25 Caracteristicas 1y 2 de la extraccion

Tal como se ilustra en la figura, la formula de Matlab se establece como:
Vpeax = max(signal)

Siguiente a esta caracteristica, estd la ubicacion del pico méximo, el cual es un valor entero que
marca el nimero de muestra en el que se encuentra localizado el valor de pico maximo de la sefial.
Si la sefial tiene componente de P300, el pico maximo se localizara cerca al centro de las muestras,
mientras que si no tiene P300 tendera a tener el pico mas alto en una ubicacion alejada del centro
de la sefial. Matlab tiene la funcion “find” el cual es el equivalente a encontrar la coordenada X del

punto maximo de la sefial. Su formula se ilustra de la siguiente manera:

LOCpeak = find(Vpeak)
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La tercera caracteristica a extraer corresponde a la correlacion cruzada entre la sefial original y la
sefal de la ventana, donde se inicia por obtener el valor de correlacion cruzada en el centro, debido
a que la senal ideal creada de forma artificial tiene el pico mas alto en todo el centro de las muestras,
asi que, si empata lo mas cercano con una sefial que tiene P300, resultard un valor de correlacion
cruzada en el centro con un valor alto. Esto se ilustra a continuacion:

Cross Correlation between Ideal and Real P300

DS E T c,l T i‘ll
il [ 0
04 Al ] v 0.508215

1 [

03

\
£)

T —"

02

=
Eey

b —— e
:

_

|

=

T
T

|

i

(L8}
T

| ide in the center of
25 the Cross C?rre ation

Cross Correlation factor

}.
=

=

—
:I:
= g
r——,

=
I

-100 -80 -0 -40 -20 1] 20 40 il ad 100
Sample label (n)

Figure 26 Caracteristica 3 de la extraccion

Y su férmula es dado con la ecuacion de Matlab usando “xcorr” que toma el nimero 50 como el

centro del total de 101 muestras, y extrae ese valor de amplitud:

Acentre = xcorr(50,1)
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Sacando provecho a la obtencion de toda la correlacion cruzada, se procedio a calcular el area bajo
la curva de la sefial final, donde en el caso de parecerse a una P300, deberia de obtenerse un area
de alto valor, mientras que, si las sefiales no se parecen, deberia arrojar valores de area bajos. Esto

se ejemplifica en la siguiente grafica:

Cross Correlation between Ideal and Real P300
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Figure 27 Caracteristica 4 de la extraccion

Del cual se tiene su formula matematica interpretada como una integral definida, ya que este

devuelve el area bajo la curva de una funcion:

100

Area,corr = f xcorr
-100
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Y aplicado en Matlab, la funcion xcorr devuelve un vector discreto, y para funciones discretas la

integral se define como una sumatoria:

Con esto, la siguiente caracteristica a extraer consiste en calcular el espectro de frecuencias de la
ventana de sefial, y medir la potencia que presenta en las frecuencias entre 4 y 5 Hertz, ya que estos
suelen ser el rango de frecuencias en el que normalmente se encuentra la sefial P300, comparado

con la ausencia de P300 que tendra una potencia reducida en ese rango de 4 y 5 Hertz.

FFT of the Real P300 on the electrode 16

1a0
a0 F — i
X 4.9505
an | | Y 91634 | |
70t ]
| il g B
| W A
B0 |- ! - 1
l_ -
- In 4-
2 i1 =
0,
40 + -
al 2
20 F ]
10 1 . i
R
0fF ; mlm—n : ! : : '
[ 2 4 B = 10 12 14 16 18 20
Frequency (Hz)

Figure 28 Caracteristica 5 de la extraccion
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Por lo cual primero se necesita realizar la transformada rapida de Fourier a la sefial, siendo

matematicamente de la siguiente forma:

9@ = [1-[ rooer=ax

En el cual el enfoque sera en el rango de 2 a 6Hz, asi que, habiendo obtenido la sefial en frecuencia,

Matlab extrae la caracteristica con las formulas:

Y = fft(signal)

FFTsy, =

n

6
Power(Y(n, 1))

2

Por tltimo, se obtiene el area bajo la curva de la sefial original, en el cual esta 4rea variaria entre
una sefial con P300 y una sin este potencial evocado, basado en los balances del voltaje, donde la

P300 tenga una distribucion mas constante.
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EEG signal with the Ideal P300
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Figure 29 Caracteristica 6 de la extraccion

Por lo tanto, al igual que en el area de la correlacion cruzada, la formula para su obtencion seria

dada por:

101

Areasigna =f signal
0

Y en Matlab seria a través de la funcion “trapz”:
Areagigng = trapz(signal)

Una vez obtenidos todas las caracteristicas de un electrodo, se repite para todos los electrodos, en

el que se afiade al final del dataset si esos conjuntos de ventanas son determinados a partir de un
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marcador de presencia o ausencia de P300. Al final se obtiene un dataset con 97 columnas de

caracteristicas incluidas la presencia o no de P300.

EEG signal with the Ideal P300
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= amplitude
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A B C D E ‘ F
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Figure 30 Dataset con sus correspondientes caracteristicas extraidas

Por lo que esto es por cada participante, y por lo que se realizaron 3 sesiones de 5 minutos cada
uno, cada sesion con 50 marcadores de cero y 50 marcadores de 1, se genera un total de 300 filas

de datos, 150 con presencia de P300 y 150 con ausencia del mismo.

296/1.15339684,91,0.113986497,0.00235836618,6.2206756,3.94903657,1.40012372,95,-(
297/1.0719192,14,-0.278993288,0.00236111936,12.9228158,4.38286949,1.98724926,13 -
298|1.57769144,16,-0.500020147,0.00075002649,37.4394594,2.44379698,1.5128001,74,-
299/1.44746685,17,-0.467135256,-0.000381065979,23.9538853,-0.118117576,1.6343319
300/1.54805124,87,0.235500891,-0.00146612232,5.57507509,-2.1616746,2.37763619,26
301/0.59696877,47,-0.196999443,0.00190333794,3.52441639,1.52413816,2.53661346,45
302

Figure 31 Tamario dataset sin data augmentation
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Una vez se tienen los datasets de todos los 4 participantes del estudio, se procedi6 a realizar un
aumento de datos, esto debido a que para entrenar los modelos de Machine Learning es

recomendable tener una alta cantidad de datos, para asi obtener mejores predicciones.

Por el hecho de que no son imagenes a los que se les debe aumentar datos, sino un conjunto de
numeros, la forma que se procedi6 a realizar este data augmentation con el dataset original, fue a
partir de realizar copias del original, del cual cada copia se le adicionaba un porcentaje de ruido,
ya fuera sumando o restando. Esto se logré a partir de las desviaciones estandar y la varianza de
cada columna, ya que variaban entre caracteristicas y entre electrodos, por ejemplo, mientras la
desviacion estandar de la columna de valor pico del electrodo 1 podria ser de 3, la desviacion
estandar de la ubicacion del valor pico del electrodo 7 podria ser de 25, asi que para agregar ruido
en un porcentaje que fuera dentro de los rangos de desviacion estdndar, era necesario obtener las
varianzas de cada columna de datos, para asi extraer un porcentaje maximo de desviacion estandar

en el que se modificaria ligeramente de forma aleatoria.

Un ejemplo se describe a continuacion, donde se tiene un nimero en la primera columna del dataset
original con valor 4, y toda esa columna tiene una varianza de 0.5. En este caso, la primera réplica
de dataset tomara el valor de 4 y le sumara el mismo 4 multiplicado por un valor aleatorio que se

encuentre entre -0.5 y 0.5, el cual podria ser 0.22, asi que:
original = 4
varianza = 0.5
replica = original + (original * random(—varianza, varianza))

random(—varianza, varianza) = 0.22
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replica = 4+ (4 % 0.22)

replica = 4.88

Asi que por el hecho de que se garantiza con las varianzas que el valor aleatorio dejaré a la réplica
dentro de la desviacion estandar, se garantiza un nuevo dato dentro del rango aceptable de dato

original afectado por ligero ruido.

Al final del proceso, se llega a aumentar el dataset original en 10 veces, el cual se evidencia en el
momento de realizar los histogramas de una columna de datos y compararlos entre el dataset

original y el aumentado:

Histograms of the Peak Voltage in electrode #4
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Figure 32 Histogramas comparando entre columna de datos del dataset original (rojo) con el dataset aumentado (azul).
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Se observa que el comportamiento con respecto a la mayor aparicion de valores se mantiene en la
media entre original y aumentado, garantizando un efectivo aumento de datos conservando la
varianza y desviacion estandar del dataset original. Esto nos permite pasar a la siguiente fase del

proyecto, para darle uso a los datasets aumentados.

2.3. FASE 3, CREACION DEL SISTEMA DE MACHINE LEARNING:
Esta fase involucra los datasets creados con anterioridad, donde se usaran los datos sin ampliar y
aumentados, con los cuales se realizaran las respectivas comparaciones de resultados. Comienza

con la estructura de la fase 3 del proyecto:

Separate data
into Train,
Validate and
Test

Train the
Supervised
Learning
models

Figure 33 Diagrama de flujo fase 3
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Inicialmente se define cada uno de los modelos de Machine Learning de aprendizaje supervisado,
de los cuales se usaran LR (Regresion Logistica), Arbol o Tree (Arbol de Decision), SVM

(Maquina de Soporte Vectorial) y KNN (K Vecinos mas Cercanos).

Ya con los modelos definidos, se procede a ingresar los datasets a JupyterLab, el cual es una
derivacion de Python en el cual se puede ejecutar por segmentos la programacion, mientras permite
visualizar graficas de diferentes clases. El dataset a ser analizado es importado a JupyterLab como

se ilustra a continuacion:

mainpath
filename "Dataset.csv

. . /EEG python/"

fullpath = os.path.join(mainpath, filename)
df original = pd.read csv(fullpath)

Figure 34 Importacion del dataset a JupyterLab

En el cual se definié la ruta del archivo, se le hizo la lectura y se almacené en la variable
“df original”. Una vez hecho esto, se realiz6 una ligera limpieza de datos, tales como remover una
columna que se genera automaticamente que contiene la enumeracion de las columnas, al igual que
tomar la columna de P300 que tiene valores de 0 para ausencia y 1 para presencia, y convertirla en
dos columnas con valores 16gicos con dummys, que son columnas de una caracteristica booleana,
y se descartd la columna “dummy_ P300 0 ya que no se iba a necesitar por el hecho de ya tener
su opuesta llamada “dummy P300 1”. Hecho esto, se procede a tomar el total del dataset, y se
separan los datos en un 70% del total para entrenamiento, 20% para validacion y 10% para pruebas,

cono se observa en este fragmento de codigo:
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from sklearn.model selection import train_test split

X_train, X _test inicial, y train, y test inicial = train_test split( X, y, test size=0.3, random_state=4)

X_validation, X_test, y validation, y test = train_test split( X test inicial, y test inicial, test size=0.33, random_state=4)
print ('Train set:', X_ traln shape, y train.shape)

print (‘'validation set:', X validation.shape, y validation.shape)

print ('Test set:', X_test.shape, y_ test.shape)

Train set: (2100, 96) (2100,)
validation set: (603, 96) (603,)
Test set: (297, 96) (297,)

Figure 35 Separacion de dataset entre entrenamiento, validacion y prueba

Con esto, se procede a crear cada modelo de aprendizaje supervisado, e ingresarles los datos de

entrenamiento, para tener un modelo predictor de sefial P300:

from sklearn.linear model import LogisticRegression from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix

LR = LogisticRegression(C=0.01, solver='liblinear').fit(X_train,y_ train) X o .
LR algoritmo=DecisionTreeClassifier()

algoritmo. fit(X2_train,y2 train)

from sklearn.metrics import confusion_matrix

LogisticRegression(C=0.01, solver='liblinear")

DecisionTreeClassifier()

from sklearn import svm from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.metrics import confusion_matrix from sklearn.metrics import confusion matrix

algoritmo2=svm.SvC() algoritmo3=KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
algoritmo2. fit(X3_train,y3_train) algoritmo3. fit(X4_train,y4_train)

SVC() KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

Figure 36 Modelos de Machine Learning con los datos de entrenamiento: LR (izquierda superior), Tree (derecha superior), SVM
(izquierda inferior y KNN (derecha inferior)

Con esto ya se tienen los 4 modelos de aprendizaje supervisado entrenados con el 70% del total de
datos del dataset suministrado, donde se observa que cada uno se entrena con variables de
terminacion de nombre “... train”. Cabe resaltar que el modelo de KNN requiere definirse desde

el inicio el nimero de vecinos cercanos que tendrd en cuenta para el entrenamiento.

Esto nos permite continuar con la ultima fase del desarrollo del proyecto.
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2.4. FASE 4, VALIDACION Y METRICAS DE EVALUACION:

Esta tltima fase permitio obtener los resultados finales del estudio, del cual se tiene el siguiente

esquema:

i 0

Make
predictions
with the
Machine
Learning
models

Compare the
results to
obtani the

best
predictors

Figure 37 Diagrama de flujo fase 4

Se inici6 por remover temporalmente las clases de los conjuntos de datos de validacion y prueba,
con el proposito de ser ingresados a los diferentes modelos de Machine Learning, y asi que

determinen qué predicciones se establecen, si se encuentra o no la P300. Una vez hecho esto, se
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obtuvieron los resultados de predicciones, y con esto se pudo comparar con los verdaderos valores
de las clases, ya fuera presencia o ausencia de sefial P300 basados en las caracteristicas extraidas

de las sefiales.

Lo que se iba obteniendo, eran las matrices de confusion, los cuales son cuadros que comparan los
valores predichos con los reales, en el que las predicciones verdaderas de presencia y ausencia de
P300 se conocen como ‘“Verdaderos Positivos” y “Verdaderos Negativos” respectivamente,
mientras que las predicciones falsas en las que el sistema considera que hay P300 y en realidad no
habia se conoce como “Falsos Positivos” y la inversa son los “Falsos Negativos”. Con esto, una
vez sometidos los grupos de datos de validacion y prueba a los modelos de Machine Learning, se

obtenian los siguientes resultados:

LR: Validation Tree: Validation SVM: Validation KNN: Validation
200 00 25
P300=1 PAVS) 78 180 P300=1 173 180 P300=1 230 56 0 pP300=1 240
175
x E
125
pao0=0| 103 EPARE |1 p3g0-0 PAVCH (1 p300-0 /1 [PECH | p00-0| 82 JPEB
100
§ ~ N} N ~ Q : ~ I} 75 ~ Q
@ & & & & & & & &
= @ @ g g & @ @ @
@]
—
o}
é’ LR: Test Tree: Test SVM: Test ” KNN: Test
100
100
P300=1 % P300=1 86 62 % P300=1 121 27 00 P300=1 123 25
80 B0 a0
70 70
0
P300=0 “  P300=0 101 « pPao=o, 30 [NEE P300=0 35 Ll
50
0 = i
~ o N o o o
ng/ QQ// 001/ QQ// 00// QQ//
O O O % e &

Predicted Classes

Figure 38 Matrices de confusion datos de validacion (superiores) y datos de prueba (inferiores) con Regresion Logistica (Verdes),
Arbol de decision (Morados), Maquina de Soporte Vectorial (Rojos) y K Vecinos mas Cercanos (Azules) de participante 1/A.
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Se realizaron las matrices de confusion de todos los 4 participantes, con ambos datasets, los
originales y los aumentados, permitiendo asi realizar las respectivas comparativas y los analisis de

datos deseado.
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3. ANALISIS DE RESULTADOS Y DISCUSION:

Ya habiendo llegado a la obtencion de las matrices de confusion de los participantes, involucrando
tanto las de validacién como las de prueba, para los cuatro tipos de modelos, se observo que las
matrices de confusion relacionados a SVM y KNN tienen un mas alto nimero de verdaderos
positivos y negativos, comparados con los valores de LR y arbol, los cuales tienen muchos mas

valores en los falsos.

Con estos datos de las matrices de confusion, se pueden realizar los célculos de la exactitud, la
precision, la sensibilidad, la especificidad, y el mas importante para las conclusiones, el puntaje

F1. Cada uno de las métricas tienen las siguientes féormulas matematicas:

VP +VN
VP +FP+ FN+ VN

Exactitud =

Donde:

VP = Verdaderos Positivos

VN = Verdaderos Negativos

FP = Falsos Positivos

FN = Falsos Negativos

Estas nomenclaturas serd la misma para las demas ecuaciones.

P - 7 —_ VP
recision = oo TP
Sensibilidad = e
ensibilida = VP TN
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VN
VN + FP

Especificidad =

2 * precision * sensibilidad

F1S§ =
core precision + sensibilidad

Una ventaja que ofrecen las librerias usadas en JupyterLab, es la posibilidad de calcular
automaticamente los valores de estas métricas, por lo tanto, se procedio a generar los valores de

Puntaje F1 de cada modelo, por cada participante, dando los siguientes resultados basados en

validacion y en prueba.

3.1. F1 SCORE DATOS DE VALIDACION:
Realizando los célculos del puntaje F1 de los cuatro participantes, y de ambos datasets por

participante, siendo el original y el que tiene data augmentation, se obtuvo la siguiente gréfica:

Validation Set

-O- No Data Augmentation
e0m 1 Data Augmentation
g 70+ Q\Iﬂ .Jil Participants:
g 1/A
A 60 . @ 2cC
o @ 3/Ma
O 4/Mo
50
1 1 1 1
LR Tree SVM KNN

Machine Learning Models

Figure 39 Porcentaje Puntaje F1 de los cuatro participantes para datos de validacion
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En el cual se observa que los promedios de puntaje F1, establecidos por las barras, muestran que
los modelos de SVM y KNN tienen mejores predicciones, y de los cuales se ven mejorados ain
mas en el momento en el que se realiza data augmentation, incrementando en mas de un 6% ese
puntaje F1, comparado con los modelos de LR y arbol, los cuales se evidencia una disminucion de

porcentaje para el primer modelo, y un aumento mucho menor para el segundo modelo.

Otro analisis que se obtiene con esta grafica, es los altos porcentajes para el participante 1/A, del
cual superan en gran medida la media de porcentajes F1. Esto se debe a que el participante 1/A,
quien es el mismo autor de este proyecto de grado, aplico una mayor presion del casco sobre la
cabeza, mientras se ajustaban los electrodos de tal forma que hicieran el mejor contacto posible
sobre el cuero cabelludo, por ende, se obtendrian mejores datos de actividad cerebral, comparados
con los otros participantes que se les aplicaba presion, pero menor, viéndose afectado por el cabello.
Esto es evidencia en el participante 4/Mo en términos de puntaje, quien también tenia poco cabello
en el momento de realizar las mediciones cerebrales, y obtuvo altos puntajes F1 también

comparados con la media.

Por ultimo, se observa en la grafica que la regresion logistica no se ve afectada de forma positiva
en el momento de realizar un aumento de datos, ya que se evidencia que 3 de los 4 participantes
presentaron disminuciones en su puntaje F1 en el momento de aplicar data augmentation, esto
posiblemente por el hecho de que el sistema de regresion logistica detectaria una mayor dispersion
de datos, y por ende una reduccion en la capacidad de separar los datos en dos grupos de manera

efectiva.
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3.2. F1 SCORE DATOS DE PRUEBA:
Este conjunto corresponde a hacer las pruebas con el 10% del total de los datasets, dando como

resultados los siguientes valores:

Test Set

-O- No Data Augmentation

80+ o *—u I Data Augmentation
g 70+ *—=a Participants:
g 1/A
3 @ 2cC
- 60+
= @ 3/Ma

O 4/Mo
50+
1 1

T
LR Tree SVM KNN

Machine Learning Models

Figure 40 Porcentaje Puntaje F1 de los cuatro participantes para datos de prueba

En el que también se presenta comportamientos semejantes a los datos de validacion. El puntaje
F1 se reduce en 3 de 4 participantes durante el aumento de datos en la regresion logistica, se
presenta un aumento de porcentaje en SVM y KNN al aplicar data augmentation, y los puntajes
son mayores en SVM y KNN comparados con LR y arbol. Con esto se visualiza que en el momento
de realizar pruebas en participantes es recomendable usar los modelos de SVM o KNN para esa

prediccion de sefiales P300.
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4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS:

Con estos resultados finales, fue posible culminar el proyecto de grado, donde se pueden redactar

las siguientes conclusiones:

Con ayuda de los programas de OpenBCI, Psychopy y Matlab, fue posible obtener los
resultados mas favorables en términos de hardware con el casco, y de software con la
comunicacion de informacioén por medio de LSL. Psychopy resultd ser muy efectivo en
términos de establecimiento de marcadores coordinados con la aparicion de estimulos
visuales y auditivos aleatorios, y con el uso de LabRecorder se ancl6 de manera satisfactoria
las sefiales EEG con los marcadores, siendo evidencia el potencial evocado visto en los
electrodos O1 y O2. Matlab permiti6 obtener las sefiales y marcadores para extraerles sus
caracteristicas y crear asi el dataset deseado para el estudio, junto con el aumento de datos
para mejorar los resultados de predicciones de P300.

El casco de electroencefalografia tiene un alto rendimiento siempre y cuando se puedan
ajustar correctamente los electrodos sobre el cuero cabelludo, ya que se ve afectado por la
cantidad de cabello que la persona tenga en el momento de realizar el estudio. De ser
posible, para personas de abundante cabello, es recomendable ajustar los electrodos lo mas
profundo al casco posible, y de tenerse disponibilidad se puede llegar a usar gel conductor
que aumente la conductividad de los electrodos sobre la cabeza.

Las caracteristicas extraidas de cada electrodo durante el estudio fueron suficientes para
entrenar los modelos de aprendizaje supervisado, ya que se aplicé el método de analisis por
cada instante en el que aparecia un estimulo, dando paso a realizar predicciones con cada

marcador de P300 que iria apareciendo en las sefiales cerebrales.
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e Los modelos de Machine Learning en su mayoria presentaban una mejoria en términos de

predicciones de sefial P300 en el momento en el que se les generaba un aumento de datos
al dataset original, por el hecho de que teniendo mas datos para entrenar permitia llegar a
acertar con mayor precision los nuevos datos que inicialmente recibia sin las clases.

e Los modelos de aprendizaje supervisado “Maquina de Soporte Vectorial” y “K Vecinos
mas Cercanos” resultaron ser los mejores predictores de la aparicion de la sefial P300 en
este estudio, el cual se veia menos afectado por circunstancias como ruido, mientras se veia

mas favorecido por el aumento de datos.

Y, por ultimo, como trabajos que se pueden proponer a futuro, es posible enfatizarse mas en la
modificacion de los hiperparametros de los modelos de aprendizaje supervisado, con el fin de poder
aumentar la precision de predicciones. También, se puede trabajar en la implementacion de redes
neuronales que sean capaces de aprender sobre los comportamientos cerebrales durante la
visualizacion de estimulos aleatorios. Otro item posible a desarrollar, es el crear un sistema que
permita realizar las extracciones de caracteristicas en tiempo real, junto con hacer predicciones de
la sefial P300 en tiempo real, con el fin de darle uso en aplicaciones mas avanzadas como ayudas

para personas discapacitadas.
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6. ANEXOS:
6.1. PROGRAMAS MATLAB:
La carpeta contiene los programas de Matlab usados para el proyecto, de los cuales se describira

brevemente la funcidon de cada uno, en el orden de ejecucion en la tesis:

6.1.1. EEGLAB:
La subcarpeta con el nombre de “eeglab2024.0” tiene internamente el archivo llamado “eeglab.m”
el cual es el primero que se ejecuta en Matlab. Es aquel que permite importar la informacion de la
unioén de las senales EEG junto con los marcadores, a partir del archivo de extension .xdf creado

con LabRecorder.

6.1.2. CLASIFICACION P300:
El archivo “Clasificacion P300.m” es aquel que extrae las caracteristicas de las senales
electroencefalograficas, basadas en las ventanas que genera con los marcadores de cada porcion de

sefal electroencefalografica para los 16 electrodos.

6.1.3. ACOPLADOR DE DATOS:
El archivo con nombre “Acoplador datos.m” permite unir multiples datasets de un mismo

participante para formar uno solo general.
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6.1.4. AUMENTO DE DATOS:
El programa “Augment data.m” es aquel que genera el aumento de datos de un dataset, basado en
las desviaciones estandar de cada columna de informacidn, al igual que porcentajes aleatorios para
replicar el dataset original con ruido en los datos. Es posible alterar el tamafio final del dataset

aumentado, cambiando el nimero de iteraciones del proceso de aleatoriedad.

6.1.5. FILTRADO DE SENAL:
Este programa denominado “filtersignal.m” no es directamente ejecutado en el proyecto, sino que
es una funcion usada en el programa “Clasificacion_P300.m” para la parte de filtrado de sefial a
través del uso de un pasabandas, el cual permitia establecer un rango especifico de frecuencias a

permitir y descartar las demas.

6.1.6. CREACION DE VENTANAS:
El programa “windowing.m” tampoco es directamente ejecutado en el proyecto, solo es requerido
de encontrarse también en la misma direccion que el programa “Clasificacion_P300.m” ya que es
usado en la parte de creacion de ventanas de presencia o ausencia de sefial P300, teniendo de
funcionamiento el establecer el centro de la ventana, el nimero de muestras que se desea a cada

lado desde el centro, y si se desea normalizar o no la sefial.

6.1.7. VISUALIZACION DE POTENCIALES EVOCADOS:
Por ultimo, el programa de nombre “ERP.m” permite importar cualquier archivo de formato inicial
de tipo .xdf, del cual se requiere guardar, con ayuda de EEGLab, en un formato .mat, con ejemplo
aquel archivo de nombre “EEG.mat” para obtener los potenciales evocados de un electrodo en
especifico. El programa fue creado por el codirector de esta tesis, con comentarios afiadidos por el

autor de este proyecto de grado.
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6.2. PROGRAMA JUPYTERLAB:

La carpeta consiste en los siguientes archivos:

6.2.1. DATASET A ANALIZAR:
El Excel con nombre “Dataset.csv” es aquel que contiene el archivo a analizar y procesar en el
programa de Machine Learning. Se debe dejar este nombre para cualquier dataset con el fin de ser

recibido correctamente por el programa de JupyterLab.

6.2.2. DETECTOR DE LA SENAL P300:
El programa “Detector P300.ipynb” es el archivo de JupyterLab que ejecuta todo el proceso de
Machine Learning del proyecto, entre ellos la importacion, limpieza y procesamiento de los datos,

en los 4 modelos de aprendizaje supervisado implementados.

6.2.3. DATASETS LIMPIOS:
Los archivos de Excel de nombres “Dataset final c.csv” y “Dataset final x.xIsx” son los
generados por el programa de JupyterLab, donde se han realizado limpieza de datos y se producen

especificamente para ser utilizados por el archivo de deteccion de P300 en JupyterLab.

6.2.4. RESPALDO AUTOMATICO:
La subcarpeta con nombre “.ipynb_checkpoints” tiene un respaldo automatico de ultima ejecucion

del archivo principal de JupyterLab.

6.3. PROGRAMA PSYCHOPY:
El programa de Psychopy de nombre “Generador P300.psyexp” es el archivo que muestra los
cuadrados en pantalla cambiando de color, mientras crea los marcadores para las sefiales EEG. Este
programa depende de la hoja de calculo con nombre “Colores.xIsx” para generar los colores de los

cuadrados a presentar en el experimento, al igual que el tono de sonido y su respectivo volumen.
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La carpeta lleva incluida un archivo llamado “Generador P300 lastrun.py” que se genera

automaticamente al ejecutar el programa de Psychopy inicial.

6.4. DATASETS GENERADOS:
Los datasets creados a partir de los datos recolectados de los participantes tienen dos referencias

2

de nombres, los que inician con “Dataset total ..” son los datos recolectados de todo un
participante, sin aumento de datos, mientras que los que inician con “Dataset augmented ...” son
los datasets aumentados de los participantes. Cabe resaltar que cada dataset finaliza en el nombre

de las referencias de cada participante del estudio, participante 1/A, participante 2/C, participante

3/Ma y participante 4/Mo.

6.5. CONSENTIMIENTOS INFORMADOS:
Se presentan los consentimientos informados firmados por los participantes 2/C, 3/Ma y 4/Mo,
para la autorizacion legal del uso de las senales electroencefalograficas extraidas durante el estudio.
Para tener en cuenta, no se tiene el consentimiento informado del participante 1/A debido a que es

el mismo autor del proyecto.

6.6. VIDEOS:
Se tienen demostraciones del funcionamiento real del programa OpenBCI de nombre
“Interfaz_OpenBCL.mp4” en el que se observard una toma de muestras de sefiales cerebrales en
tiempo real del participante 1/A; y el funcionamiento de Psychopy de nombre
“Interfaz_psychopy.mp4” donde se visualiza la pantalla que genera el programa para crear los

estimulos visuales.
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6.7. MANUAL DE USUARIO:
Por ultimo, se entrega el manual de usuario para que cualquier persona pueda poner en operacion
el casco EEG y obtener sus propios datos, desde los programas preliminares a instalar en su
respectivo computador, hasta la obtencion en Matlab de los datos de electroencefalografia y

posicionamiento de los marcadores, para el uso que se le desee dar académicamente.
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