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Resumen. El objetivo de este articulo es presentar el ajuste de pardmetros y la
contrastacion del desempefio de dos algoritmos de aprendizaje automatico:
maquinas de soporte vectorial y redes neuronales artificiales. Ambos algoritmos
son aplicados a la clasificacion de sefiales EEG con imaginacién motora para
discriminar la intension de abrir y cerrar la mano. Para este estudio se cont6 con
una base de datos propia obtenida por medio del dispositivo comercial Emotiv
EPOC+ de catorce sefiales. Por medio de un disefio de experimentos factorial y
un anélisis estadistico, se obtuvieron los parametros para los cuales, ambos
algoritmos presentan un mejor desempefio. Asi mismo, se determind el algoritmo
més adecuado para la clasificacion de las sefiales EEG de acuerdo con su
exactitud, precision positiva, precision negativa y las razones de falsos positivos
Y negativos.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, sefiales electroencefalogréficas,
maquinas de soporte vectorial, redes neuronales.

Machine Learning Algorithms Testing for EEG Signal
Classification

Abstract. The purpose of this article is to present the parameter adjustment and
the performance contrasting of two machine learning algorithms: support vector
machines and artificial neural networks. Both algorithms are applied to the
classification of EEG signals with motor imagination to discriminate the
intention to open and close the hand. For this study, an own database was
obtained through the Emotiv EPOC + device with fourteen signals. By means of
a factorial experiment design and a statistical analysis, the parameters for which
both algorithms present a better performance were obtained. Likewise, the most
suitable algorithm for the classification of EEG signals was determined according
to their accuracy, positive precision, negative precision, and false positive and
negative rates.
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1. Introduccion

Uno de los principales objetos de estudio que ha tenido la ciencia a lo largo de la
historia es el cuerpo humano. Particularmente, el cerebro ha resultado ser uno de los
6rganos con mayor interés debido a la complejidad de sus funciones [1]. Gracias a este
interés nacen las neurociencias, un conjunto de ramas de la ciencia (neurologia, fisica,
biologia, matematicas, filosofia, sociologia, ciencias computacionales, musica, etc.)
enfocadas en el estudio de la organizacion y funciones del cerebro [2]. Las
neurociencias han permitido el desarrollo de herramientas y métodos que permiten
encontrar soluciones a patologias y trastornos asociados al cerebro [3].

Una de las herramientas desarrolladas es el electroencefalograma (EEG), un
dispositivo capaz de registrar la actividad eléctrica del cerebro y que en la actualidad
es utilizado de modo rutinario [4]. La sefial registrada es compleja pues contiene la
suma de la actividad de diferentes poblaciones neuronales registrando incluso, otras
actividades fisiolégicas como el movimiento ocular, la respiracion, la actividad
cardiaca, etc. [4, 5]. En consecuencia, se han desarrollado técnicas de procesamiento
matematico con el objetivo de mejorar la comprension del funcionamiento cerebral [4].

El presente articulo se enfoca en la manipulacion de sefiales electroencefalograficas
de imaginacion motora por medio de algoritmos de aprendizaje automatico. Se expone,
por medio de un disefio de experimentos factorial, el ajuste de dos algoritmos de
clasificacion: las redes neuronales artificiales y las maquinas de soporte vectorial. El
objetivo es encontrar los pardmetros que permiten un mejor desempefio en la
clasificacion de sefiales electroencefalograficas correspondientes a imaginacion
motora. Las sefiales se enfocan en la intencion de abrir y cerrar la mano derecha sin
ejecutar el movimiento fisicamente. Para la captura de dichas sefiales se utiliz6 el
dispositivo comercial Emotiv EPCO+ de 14 nodos descrito a detalle mas adelante.

2. Temas principales

Este apartado se centra en abordar conceptos importantes utilizados para la
elaboracion de este articulo. El primero es la imaginacion motora, es decir, la
planeacion mental de un movimiento sin la ejecucion fisica [6]. Méas adelante, se enfoca
en conceptos concernientes a las ciencias computacionales como el aprendizaje
automatico y los dos algoritmos utilizados: las redes neuronales y las maquinas de
soporte vectorial.

2.1. Imaginacion de movimiento

La imaginacion motora (MI), también conocida como intencidn de movimiento o
imagineria motora, es un concepto relativamente nuevo que consiste en la evocacién
de un movimiento o gesto sin ejecutarlo fisicamente [6], [7].

La préactica de la MI representa un tema de investigacion para las neurociencias
combinando el enfoque psicoldgico y neuropsicolégico [8].

Research in Computing Science 149(8), 2020 516 ISSN 1870-4069



Contrastacion de algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacién de sefiales EEG

Hoy en dia, la Ml es aplicada en ambitos deportivos y terapéuticos, especialmente
en pacientes con afecciones neurologicas (i.e. accidentes cardiovasculares, lesiones en
médula espinal o enfermedad de Parkinson). En la literatura se ha presentado evidencia
de que la practica de MI tiene efectos positivos al mejorar el desempefio de alguna
habilidad motora [9, 10].

Al igual que el movimiento real, la intencién de movimiento involucra las mismas
areas cerebrales, cuyos patrones de activacién se registran en el electroencefalograma
en frecuencias especificas en la region sensorial-motora de la corteza cerebral (ritmo
mu entre 8 y 13 Hz; ritmo beta entre 13 y 30 Hz) [6].

2.2.  Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, o machine learning (ML), es una rama de la inteligencia
artificial dedicada al desarrollo de técnicas que permitan a las computadoras generalizar
comportamientos y reconocer patrones a partir de la informacion suministrada [11],
[12]. De acuerdo con Tom Mitchell en [13], “se dice que un programa informético
aprende de un conjunto de tareas, gracias a la experiencia y a una medida de
rendimiento, si su desempefio en dichas tareas mejora con la experiencia”.

Un sistema informatico clésico sdlo ejecuta una misma operacion una y otra vez. En
cambio, un sistema ML tiene la capacidad de extraer informacion automaticamente de
los datos que procesa, de modo que el sistema “aprende”, mejorando su desempefio en
tarea para la que fue programado [14].

Un modelo de aprendizaje automatico se conforma de un proceso de seleccion y un
proceso de adaptacion. Primeramente, el sistema ML selecciona las caracteristicas mas
relevantes de un evento u objeto y las contrasta con las ya conocidas. En caso de que
encuentre diferencias significativas, el sistema las adapta al modelo del evento (u
objeto). Finalmente, este proceso se traduce en la mejora en la calidad de actuacion del
sistema [15].

En la literatura existen diversos algoritmos de aprendizaje automatico e incluso,
variantes derivados de los mismos [16]. En este caso, se hace uso de dos de los mas
usados y con mejor desempefio: las redes neuronales y las maquinas de
soporte vectorial.

2.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un tipo de sistema de aprendizaje
automatico capaz de establecer relaciones no lineales entre variables de entrada y salida
[17]. De manera general, proporcionan un enfoque sélido capaz de aproximar funciones
objetivo de valores reales, valores discretos y vectores [13].

El funcionamiento de las redes neuronales artificiales se basa en el funcionamiento
del sistema neuronal humano, un sistema complejo, no lineal y paralelo [18, 19]. Este
sistema se conforma de interconexiones entre neuronas formando un punto clave para
el procesamiento del conocimiento, cuya estructura es similar a un arbol [19].

En las RNA cada neurona artificial se somete a una funcién de activacion que es
modelada por una combinacion lineal de las entradas de dicha neurona. Esta funcion de
activacion da como resultado la salida de la neurona [20].
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Las RNA permiten la resolucion de problemas e incluso, pueden trabajar en conjunto
con otros métodos [19]. Son modelos del célculo eficientes que operan en paralelo y se
especializan en tareas cognitivas como aprendizaje de patrones, clasificacion o la
optimizacion [21].

2.4. Magquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés support vector
machines) son una clase poderosa de algoritmos supervisados de clasificacion y
regresion [22]. Se originan de la teoria del aprendizaje estadistico cuyo propésito inicial
fue la resolucion de problemas de clasificacion binaria. Sin embargo, se han
desarrollado al punto de que pueden utilizarse en problemas de regresion, agrupamiento
y multi clasificacién mostrando un buen desempefio [23].

HSO - *1
+1 +1 +1
*1

+1

+1
/ Clase +1
1

»
»

Fig. 1. Funcionamiento de una SVM [24].

En el caso mas simple, las SVM determinan el hiperplano que separa los conjuntos
de objetos segln su clase. Este hiperplano se conoce como hiperplano de separacién
Optima (HSO) y se distingue de cualquier otro separador posible al maximizar el
margen entre las clases [25] como se muestra en la Fig.1. Los vectores de soporte, que
dan nombre al algoritmo de aprendizaje, son las caracteristicas de datos que se
encuentran mas cercanos al HSO e influyen en su ubicacion [24].

La mayoria de los casos no son problemas linealmente separables y, por lo tanto, las
SVM no pueden encontrar un HSO. Sin embargo, los SVM hacen uso de métodos
kernel que les permite aumentar la dimensionalidad en el mapeo de las caracteristicas
conocido como espacio de caracteristicas. De esta manera, se puede encontrar una
solucidn lineal en el espacio de caracteristicas que, a su vez, es una solucién no lineal
en el espacio de entrada [23, 24].

3. Metodologia

La metodologia (ver Fig.2) inicia con la obtencién de sefiales EEG orientadas
especificamente a la intencion de movimiento de abrir y cerrar la mano derecha.
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La obtencion de las sefiales se realizd por medio del dispositivo comercial Emotiv
EPOC+ el cual, permite la captura y amplificacion de ondas cerebrales generadas por
acciones mentales [1]. El dispositivo posee catorce receptores (AF3, F7, F3, FC5, T7,
P7, 01, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4) distribuidos segun el sistema internacional 10-
20 [26]. Ademas, se contd la aplicacion Cykit [27] de acceso libre que permitid
controlar el tiempo de muestreo y registrar las observaciones en archivos de texto.

Finalmente, Cada muestra tomada tuvo una duracion de 15 segundos en la cual, se
solicitaba al sujeto de prueba mantener la concentracion en el movimiento especifico.
Al final del muestreo se contd con 1283 registros conformados por 566
correspondientes a abrir lamano y 717 a cerrar la mano.

Obtencion de
sefales EEG

Preprocesamiento
de seiiales
|
4 ¥

Definicion de Definicion de
parametros SVM Pardmetros RNA

Afinacion de Afinacion de
parametros SVM parametros RNA

Contrastacion de
resultados

Conclusiones y
Discusiones

Fig. 2. Metodologia.

Tabla 1. Pardmetros de entrada para SVM.

Kernel Gamma C
rbf 1/14 1E+10
poly 0.08 1500
0.04 200

Como segundo paso se realizd un preprocesamiento de las sefiales debido a la
complejidad de los datos. Este preprocesamiento consistio en trasladar dichos datos a
una escala comun por medio de una normalizacién Z-score [28, 29].

Una vez de conto con los datos, se prosiguié con una definicion de parametros para
un modelo de SVM y dos de RNA. Este paso consistié en buscar una serie de valores
para cada parametro con los cuales cada algoritmo de aprendizaje tuviera un buen
desempefio. Los valores se basan en literatura y en pruebas empiricas realizadas a
los algoritmos.
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Tabla 2. Parametros de entrada para los modelos 1y 2 de RNA.

Neuronas Neuronas

Funcién de Funcién de N°de  Tamafio
Modelo en capa o en capa o .
activacion activacion  épocas de lote
oculta oculta 2
75 Relu N/A N/A 100 10
RNA
50 Tanh N/A N/A 50 5
1 capa
25
75 Relu 20 Relu 100 10
RNA
50 Tanh 15 Tanh 50 5
2 capas 25

Para el caso de las SVM, los parametros fueron el kernel, gammay el valor C. En el
caso del kernel, se seleccionaron el rbf y el poly, de acuerdo con los valores obtenidos
en [30] para la clasificacion de sefiales EEG para detectar ojos abiertos y cerrados. Por
su parte, el valor gamma (y) define la anchura del kernel. Si su valor es demasiado
grande el modelo tendera al sobreajuste y en caso de ser muy pequefio la frontera de
decisién seria muy rigida [31]. Los valores seleccionados para gamma se basan en la
libreria sklearn de Python cuyo valor defecto es 1/n, siendo n el nimero de
caracteristicas que se analizan [32].

Por su parte, el valor C controla las violaciones del margen que se toleran en el
proceso de ajuste [33]. Se trata de un peso de regularizacion que permite que se cometan
errores al clasificar. Si el valor de C es muy alto, el modelo SVM permite menor nimero
de violaciones en la clasificacién [31]. En este caso, los valores de C se eligieron de
manera que pudieran explorar distintos niveles de dicho valor.

En el caso de las RNA se disefiaron dos modelos como se aprecia en la Tabla 2. El
primero es una RNA densa con una capa oculta y el segundo, una RNA densa de dos
capas ocultas. Pues se afirma que la mayoria de los problemas no requieren de mas de
dos capas para proveer un buen desempefio e incluso, el uso mas capas y neuronas
supone un mayor costo computacional [21, 34].

Ambos modelos se componen de una capa de entrada de catorce neuronas, segun el
namero de caracteristicas a procesar; y una capa de salida con una Unica neurona con
funcién de activacion sigmoide que permite transformar la salida en 0 y 1, donde O
representa una sefial para abrir la mano y 1 una sefial para cerrar la mano.

Para establecer los valores para los parametros expuestos en la Tabla 2 se acudié a
la realizacion de pruebas empiricas para analizar el comportamiento del modelo RNA
con los datos de aprendizaje y validacion. Para el caso del nimero de neuronas en la
capa oculta se tom6 como base la regla de Lippman la cual sostiene que problemas
complejos pueden resolverse con una RNA de una capa oculta siempre y cuando, se
incluya al menos tres veces el nimero de nodos de entrada [21]. Sin embargo, existen
diversas topologias de RNA y queda a consideracion el nimero de neuronas en cada
capa oculta [35].

Para el segundo modelo de RNA se incluye una segunda capa oculta con un ndmero
de neuronas menor al de la primera capa oculta. De esta manera, se ajusta a la regla de
la piramide geométrica donde se establece que el nimero de neuronas ha de ser menor
al nimero de entradas, en este caso la capa oculta anterior [21, 34].
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Al igual que en el modelo 1 de RNA, para el modelo 2 se realizaron ejecuciones
empiricas para conocer su desempefio y saber qué valores se ajustan mejor a la
clasificacion esperada.

De acuerdo con la metodologia de la Fig. 3, el siguiente paso es la afinacion de
pardmetros para ambos algoritmos de aprendizaje. Para ello, se realizé un disefio de
experimentos factorial para cada algoritmo de aprendizaje en el que se ejecuté cada
configuracion de pardmetros y se replicaron treinta veces para formar grupos de
experimentos. A partir de estos grupos de experimentos se realizaron pruebas
estadisticas para determinar la existencia de diferencias entre los grupos y encontrar las
configuraciones que permiten un mejor desempefio, es decir, que maximice la
exactitud, la precisidn positiva y negativa; y a su vez, minimice las razones de falsos
positivos y negativos.

Una vez terminada la afinacién de parametros, se realiz6 una contrastacién de
resultados. Este paso en la metodologia consistié en determinar la existencia de
diferencias significativas entre los mejores grupos de cada algoritmo y asi conocer
aquel que resulta mas adecuado en la clasificacion de sefiales EEG con
imaginacion motora.

4. Resultados

Como se mencion6 anteriormente, cada configuracion de parametros en los modelos
SVM y RNA se replico en un total de 30 ocasiones independientes cuyas salidas fueron
las métricas de la matriz de confusion de cada réplica: la exactitud, la precision positiva,
la precision negativa y las razones de falsos positivos y negativos.

Para las RNA los modelos de una y dos capas ocultas se analizaron en conjunto. El
analisis comenzd con una prueba Shapiro Wilk con la que se encontré que las variables
de salida no siguen una distribucion normal, por lo tanto, se opt6 por estadistica no
paramétrica. Dado este resultado, se realiz6 una prueba Kruskal-Wallis con la que se
descubrid la existencia de diferencia significativa entre los grupos de réplicas. Asi pues,
se seleccionaron empiricamente cuatro grupos de cada modelo RNA de acuerdo con su
desempefio, es decir, los grupos que maximizan su exactitud y precision (positiva y
negativa) y minimizan la razén de falsos positivos y falsos negativos.

Dada una nueva prueba de Kruskal-Wallis los grupos seleccionados resultan ser
equiparables estadisticamente. Por lo tanto, para el RNA de una capa oculta se
selecciond la configuracién de 75 neuronas en su capa oculta, la funcion de activacion
relu, 100 épocas y un tamafio de batch de 5. Este modelo fue seleccionado pues
maximiza la exactitud con un 95.71% y una precision positiva y negativa de 95.6% y
95.88%, respectivamente. A su vez, minimiza las razones de falsos positivos y
negativos con 4.11% y 4.39%, respectivamente (ver Tabla 3).

En cuanto a los modelos de RNA con dos capas se selecciond la configuracion con
75 neuronas y funcién de activacion relu en la primera capa, 15 neuronas y activacion
relu en la segunda capa, 100 épocas y un batch de 5. Este modelo se distingue de los
otros modelos de 2 capas pues maximiza la exactitud con un 95.81% y la precision
positiva con un 96.07%. A su vez, minimiza Unicamente la razon de falsos negativos
con un 3.92%.
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Tabla 3. Mejores modelos en SVM y RNA.

Modelo Configuracion E. PH#) P() R.F RF

) ()
RNA C1:75, A: relu, Epoc: 100, Batch: 5 95.71 95.60 95.88 4.11 4.39
1 capa

RNA C1:75, A:relu, C2: 15, A: relu, Epoc:  95.81 96.07 9551 4.48 3.92
2capas 100, Batch: 5

SVM Kernel: rbf, Gama: 0.04, 93.00 93.06 9293 7.06 6.93
C: 200

El mejor modelo una capa y el mejor de dos capas se realiz6 una prueba U-Mann
Whitney resultando en que son equiparables estadisticamente. Sin embargo, se puede
observar en la Tabla 3, que el modelo de dos capas es empiricamente superior, aunque
requiere un mayor costo computacional. Por lo tanto, se eligen el modelo de una capa
al ser un modelo con menor complejidad, menor costo computacional e, incluso, menor
tiempo de ejecucion observado.

En cuanto a los grupos de experimentos de SVM, el proceso fue similar. Una prueba
de Shapiro Wilk determind que los grupos no siguen una distribucion normal y, por lo
tanto, se requirid de estadistica no paramétrica.

De acuerdo con una prueba Kruskal-Wallis se determind la existencia de diferencias
significativas entre los grupos de experimentos. Dada la diferencia entre los grupos, se
seleccionaron de forma empirica los cuatro mejores segin la maximizacién de la
exactitud y las precisidn positiva y negativa, asi como la minimizacién de las razones
de falsos positivos y negativos.

Los cuatro grupos se sometieron a una nueva prueba de Kruslal-Wallis que resultd
en la existencia de diferencia significativa respecto a las cinco variables de salida.
Entonces se decide optar por contrastar dos grupos:

—Grupo 8 con kernel: rbf, gamma: 0.04, c: 200, exactitud de 93%, precision
positiva de 93.06%, precision negativa de 92.93%, razon de falsos positivos de
7.06%, razén de falsos negativos de 6.93%

— Grupo 18 con kernel: poly, gamma: 0.04, c: 200, exactitud de 77.66%, precision
positiva de 64.48%, precision negativa de 94.40%, razon de falsos positivos de
5.59%, razdn de falsos negativos de 35.51%

El grupo 8 maximiza la exactitud, la precision positiva y minimiza la razon de falsos
negativos. En cambio, el grupo 18 maximiza la precisién negativa y minimiza la razon
de falsos positivos. Ambos grupos se contrastaron por medio de una prueba U-Mann
Whitney resultado en que son grupos estadisticamente distintos. Por esta razon, se opta
por el grupo 8 (ver Tabla 3) al ser superior en tres de las cinco variables de salida.

Finalmente, se realiz6 una nueva contrastacion entre los modelos SVM y RNA por
medio de sus grupos elegidos como mejores de acuerdo con el andlisis estadistico
aplicado. En este caso, se selecciond el modelo de una capa oculta de RNA y el modelo
de SVM descritos en la Tabla 3.

Por medio de una prueba U-Mann Whitney se determind la existencia de diferencia
significativa entre ambos grupos.

Research in Computing Science 149(8), 2020 522 ISSN 1870-4069



Contrastacion de algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacién de sefiales EEG

Sin embargo, y como se puede observar en la Tabla 3, el modelo RNA de una capa
oculta maximiza la exactitud y la precision tanto positiva y negativa al tiempo que
minimiza la razon de falsos positivos y falsos negativos. Es por ello por lo que puede
considerarse como la mejor opcion para clasificacion de sefiales EEG.

5. Conclusiones y trabajo a futuro

En conclusion, se tiene que los algoritmos de aprendizaje automatico, tanto las
magquinas de soporte vectorial como las redes neuronales artificiales, son herramientas
muy robustas que pueden adaptarse a distintos problemas como la clasificacion de
sefiales EEG. Sin embargo, la tarea de ajustar los parametros de los algoritmos es
crucial para obtener un buen desempefio y uso adecuado de recursos computacionales.

Esto se debe a que es posible obtener un modelo de clasificacion con muy buen
desempefio y que, a su vez, sea demasiado complejo y sea necesario un reajuste de
pardmetros u optar por un modelo distinto. Por ejemplo, los modelos de RNA con una
y dos capas, descritos en la Tabla 3, donde ambos modelos obtuvieron un buen
desempefio, sin embargo, se puede observar que el modelo con dos capas ocultas es
superior en sus variables de salida. No obstante, se trata de un modelo con mayor
complejidad y mayor costo computacional. Es por ello, que se puede optar por un
modelo més sencillo cuyo desempefio puede ser minimamente inferior, pero con mejor
uso de recursos.

La manipulacién de sefiales EEG por medio de la inteligencia artificial provee
grandes avances en la deteccion de enfermedades relacionadas al funcionamiento
cerebral. Asi como la creacién de nuevas herramientas que promueven la inclusién de
personas con discapacidades fisicas, permitiéndoles manipular dispositivos por medio
de la traduccion de las sefiales en comandos de control.

Como trabajo a futuro se tiene propuesto realizar pruebas similares tomando en
cuenta el tiempo como factor de decision para seleccionar el modelo méas adecuado para
la clasificacion de sefiales electroencefalograficas con imaginacion motora.
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