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Abstract

Cognitive decline, characterized by the progressive loss of functions such as memory, attention, and speech, significantly affects the well-being
of older adults, a population that is growing rapidly worldwide. In response to this issue, brain-computer interfaces (BCIs) represent a promising
technological alternative to facilitate interaction with digital devices, particularly for individuals experiencing reduced motor abilities. This study
proposes a methodology for classifying five imagined right-hand movements in older adults using EEG signals. Exhaustive experimentation was
conducted, evaluating eight distinct representational features extracted from the EEG data and applying various machine learning algorithms,
including ensemble methods, to develop a computational model that achieved an accuracy of 93.7%. Additionally, subsets of features capable of
maintaining classification accuracy above 90% were identified. These findings support the feasibility of integrating BCI solutions tailored to the
needs of older adults in assistive and rehabilitation applications.

Resumen. El deterioro cognitivo, caracterizado por la pérdida progresiva de funciones como la memoria, la atencién y el habla, afecta
significativamente la calidad de vida de los adultos mayores, poblacién que crece de forma acelerada a nivel mundial. En respuesta a esta
problematica, las interfaces cerebro-computadora (BCI) son una alternativa tecnoldgica prometedora para facilitar la interaccién con dispositivos
digitales, especialmente en personas con capacidades motrices en declive. En este trabajo se propone una metodologia para llevar a cabo la tarea
de clasificacién de cinco movimientos imaginados con la mano derecha, generados por adultos mayores a partir de sus sefiales EEG. El trabajo
presenta una experimentacion exhaustiva considerando ocho diferentes caracteristicas de representacion extraidas de las sefiales cerebrales y
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico incluyendo ensambles, para generar un modelo computacional que alcanza una exactitud de
93.7%. Ademds, se identificaron subconjuntos de caracteristicas de representacién que permiten mantener una exactitud superior al 90%. Estos
resultados refuerzan la viabilidad de integrar soluciones BCI adaptadas a adultos mayores en aplicaciones de asistencia y rehabilitacion.

Keywords: Older adults, BCI classification, EEG, motor imagery. (Palabras clave: adultos mayores, BCI clasificacion, EEG, imaginacion
motora.)

[1], [2]. Este cambio en la estructura poblacional plantea retos
significativos para los sistemas de salud, proteccién social e
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cos como hipertension, niveles elevados de colesterol, diabetes
y artritis. Ademads, con el paso del tiempo suelen manifestarse
condiciones asociadas al envejecimiento como pérdida progre-
siva de la vision y audicion, la disminucién de la movilidad
motora y, en muchos casos, el deterioro cognitivo. Este tltimo

This is an open access article under the CC BY-NC 4.0 license.

1. Introduccion

El envejecimiento de la poblacién es una tendencia demogra-
fica global ampliamente documentada. Segin datos de las Na-
ciones Unidas, se estima que para el afio 2080 el niimero de
personas de 65 afios o mds alcanzara los 2,200 millones, lo
que representard mas del 20% de la poblacién mundial, su-
perando el nimero de nifios y jévenes (menores de 18 afios)

representa una de las condiciones mds delicadas, ya que puede
evolucionar hacia formas mas severas como la demencia [2],
[3] o el Alzheimer [4], [5], afectando significativamente la
calidad de vida de quienes lo padecen.

El deterioro cognitivo es un proceso que varia entre los
individuos, ya que su progresién depende de muiltiples fac-
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tores personales y contextuales. Algunas funciones cognitivas
pueden presentar un decaimiento acelerado mientras que otras
pueden no verse afectadas [3], [6]. Aunque actualmente no
existe una cura definitiva para este tipo de afecciones, se han
desarrollado tratamientos farmacoldgicos que buscan ralentizar
su avance, asi como intervenciones no farmacolégicas, tales
como actividades de estimulacién cognitiva, las cuales han
demostrado ser efectivas para retrasar la aparicién de sintomas
0 para evitar un avance acelerado [7], [8].

Las actividades de estimulacién cognitiva pueden desar-
rollarse mediante métodos tradicionales —como ejercicios en
papel, de memoria, atencioén y lenguaje— o bien mediante el
uso de tecnologias digitales que permiten ofrecer experien-
cias interactivas y personalizadas [8], [9], [10], [11]. Diversas
investigaciones han demostrado que el uso de herramientas
tecnoldgicas puede potenciar los efectos de la estimulacién
cognitiva, promoviendo una mayor motivacién y adherencia a
las actividades [13], [14]. Sin embargo, uno de los principales
desafios radica en la adopcion de estas tecnologias por parte
del adulto mayor, debido a que usualmente han sido disefiadas
pensando en usuarios mds jévenes [15], [16], [17].

El acercar al adulto mayor con el uso de las nuevas tec-
nologias no solo permite reducir la brecha digital, sino que
también les ofrece herramientas ttiles para la comunicacion,
el entretenimiento, la autonomia y la estimulacién cognitiva
[31, [17], ejemplo de ello pueden ser los sistemas BCI (Brain-
Computer Interfaces).

Los sistemas BCI permiten la interaccion directa entre el
cerebro y un dispositivo externo a través de sefiales neuronales,
sin necesidad de movimientos fisicos. Esta forma de interac-
cién es una solucion factible para los adultos mayores, ya que
no depende de habilidades motrices finas, facilitando el ac-
ceso a las aplicaciones. Los sistemas BCI se han empleado
en diferentes dreas como el entretenimiento, particularmente
videojuegos controlados por sefiales cerebrales [18]; en el drea
de la salud, como en rehabilitacién fisica [5], [19], [20]; en
la comunicacién, por ejemplo, en estudios de neuromarketing
[21]; y en el desarrollo de tecnologias asistidas disefiadas para
brindar asistencia a adultos mayores [18], [22].

Con los avances tecnoldgicos que se tienen actualmente, los
dispositivos portdtiles para el registro de electroencefalogra-
mas (EEG) se han vuelto mas asequibles [19], [23], [24]. Una
de las aplicaciones mads relevantes de los dispositivos EEG es
su integracion en los sistemas BCI. Colocando este tipo de
dispositivos en el cuero cabelludo, permiten a los usuarios in-
teractuar con hardware o software a través de la interpretacién
de su actividad cerebral, sin necesidad de utilizar dispositivos
convencionales de entrada [5], [20], [25], [26]. Por esta razon,
las condiciones fisicas del usuario no resultan un impedimento
para la interaccidn, siendo su funcionalidad cerebral el Gnico
requisito fundamental, siempre y cuando no existan lesiones
neuroldgicas severas que afecten la generacion de las sefiales.

Para permitir esta interaccion, entre el usuario y el sistema
BCI, existen diferentes paradigmas generando patrones recono-
cibles en la actividad cerebral [20], [25], [26]; que varian segin
el tipo de tarea cognitiva o sensorial que se le pide al usuario

realizar, como responder a estimulos visuales, auditivos o re-
alizar acciones mentales especificas. Entre los paradigmas mas
estudiados y utilizados destaca el de imaginacién motora (mo-
tor imagery), el cual se basa en la capacidad del individuo
para imaginar movimientos voluntarios de sus extremidades
sin ejecutar fisicamente dicha accién [29], [30], [31].

La Tabla 1 presenta un resumen comparativo de estudios
recientes en sistemas BCI basados en imaginacién motora, en
los cuales se analizan distintos movimientos imaginados de
extremidades, tales como la mano derecha, mano izquierda,
pie derecho y pie izquierdo. De acuerdo a este andlisis, los estu-
dios reportados han empleado diversos algoritmos para la tarea
de clasificacién, entre los que destacan: drboles de decision
(DT), redes neuronales artificiales (ANN), maquinas de so-
porte vectorial (SVM), k-vecino més cercanos (KNN), ingenuo
bayesiano (NB), regresion logistica (LR), bosque aleatorio
(RF) y recientemente aprendizaje profundo [27], [28]. Ademads,
entre los métodos de extraccion de caracteristicas reportados
se encuentran aquellas extraidas por medio del Andlisis de
Componentes Principales (PCA) o Andlisis por Discriminante
Lineal (LDA), kurtosis, media, entre otras, sin que hasta el mo-
mento se haya establecido un minimo o un méximo de carac-
teristicas que deben ser empleadas para la tarea de imaginacién
motora. Finalmente, los registros EEG reportados correspon-
den principalmente a participantes jovenes o adultos jovenes,
con exactitudes entre 71.17% a 98.53%.

2. Materiales y Métodos

El objetivo principal de la investigacién es obtener una
metodologia de clasificacion de sefiales cerebrales de
movimientos imaginados de adultos mayores, que les permita
interactuar con aplicaciones BCI y brindarles herramientas
para abordar el deterioro cognitivo o su aplicacién en otras
areas. A diferencia de los trabajos descritos en la seccidn ante-
rior, en este trabajo se busca generar un modelo computacional
para llevar a cabo la clasificacion de registros EEG de cinco
movimientos imaginados, pero con una sola extremidad, la
mano derecha. Los movimientos imaginados son: derecha,
izquierda, arriba, abajo y hacia al frente (simulando presionar
un botén).

El proceso que se siguid estd basado en la literatura [34],
[35], donde se definen las siguientes etapas: 1) Registro de las
sefiales EEG, 2) Preprocesamiento de las sefiales, 3) Extraccion
de caracteristicas de representacion de sefiales, 4) Generacién
del modelo de clasificacién, 5) Uso de aplicacién BCI mediante
el modelo. En este estudio se mostraran los resultados de las
primeras cuatro etapas.

2.1 Registro de las senales de imaginacion motora (IM)

En esta fase se realiza la obtencion del conjunto de datos. Para
la obtencién de las sefiales EEG se invité a participar a adultos
mayores diestros. Previo al registro de las seiiales, los partici-
pantes acudieron al Laboratorio de Interfaces Multimodales de
la Universidad, donde se les proporciond la informacién sobre
el objetivo del estudio y su participacion. Posteriormente, al
confirmar su participacion, se les solicit6 la firma de la carta de
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Tabla 1. Trabajos reportados en la literatura para la tarea de imaginacién motora segtn tareas, caracteristicas y algoritmos.

Trabajo Movimientos imaginados Algoritmos Caracteristicas de representacion Resultados
usadas
[29] Mano izquierda Pie izquierdo ANN, SVM PCA, LDA La base de datos empleada cuenta con
registros de siete participantes
jovenes/adultos. Se emplean ANN
(88.54% de exactitud) y SVM (83.93% de
exactitud). El algoritmo ANN brinda un
mejor resultado empleando LDA.
[30] Mano derecha Mano izquierda SVM KNN NB Media, mediana, desviacion estdndar, El conjunto de datos empleados se basa en
LR desviacion absoluta de la media, cuartil 25, registros de 20 participantes
cuantil 75, rango intercuartil de sefal, jovenes/adultos. Se evaldan los algoritmos
oblicuidad, kurtosis, entropia, valores pico, siendo SVM (71.17% de exactitud)
raiz cuadrada de la media, factor de cresta, empleando todas las caracteristicas.
factor de forma, factor de impulso, factor
de margen, energia de la sefial
[31] Mano derecha Pie izquierdo Pie derecho KNN Media, promedio de la potencia, La base de datos se compone de cinco
desviacién estdndar, relacion de los valores participantes jovenes. La descomposicion
medios absolutos, oblicuidad, kurtosis. de paquetes wavelet (WPD) vs otros
empleados fue el método que brinda en
promedio un 92.8% de exactitud en la
clasificacion de los movimientos
imaginados considerando todas las
caracteristicas.
[32] Mano izquierda Mano derecha Pie NB, SVM, LR Ondas cerebrales: gamma, beta, alpha, En este trabajo la base de datos contiene el
izquierdo Pie derecho theta, y delta. registro de siete participantes jovenes. El
drea bajo la curva (AUC) se emplea como
la medida para establecer el mejor
algoritmo en la clasificacion, NB, SVM y
LR obtienen 89.09% en la clasificacion.
[33] Mano derecha Mano abierta Mano cerrada RF, DT, SVM, Potencia de bandas, aproximacion de la Los registros empleados contienen los
Mano izquierda Mano abierta Mano KNN, ANN entropia, espacio de patrones comunes registros de 109 participantes
cerrada (CSP), cuartil 1, cuartil 3, desviacion jovenes/adultos. De los algoritmos
absoluta de la mediana, media, desviacion empleados SVM con la caracteristica de
estdndar, oblicuidad, kurtosis. aproximacion de la entropia presenta el
mejor resultado obteniendo un 98.53% de
exactitud al clasificar los movimientos
imaginados.
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Figura 1. Etapas de un sistema BCIL.

consentimiento informado. Finalmente, con el fin de verificar
que ninguno de los participantes presentaba indicios de deteri-
oro cognitivo, se les aplicé el cuestionario Mini-Mental State
Examination (MMSE) version validada al espafiol [42]. Esta
prueba permitié evaluar de forma rdpida y estandarizada el es-

en el estudio.

tado cognitivo de los participantes para confirmar su inclusién

Los participantes fueron seis mujeres, con edad entre 58 y
78 afios (promedio de 66.5 y una desviacién estandar de 7.25),
las participantes obtienen puntajes en el MMSE que van de 26
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a 29 puntos, con un nivel de estudios superior a secundaria.

2.2 Materiales

(1) Aplicacion visual. Para apoyar la adquisicion de los reg-
istros de la actividad cerebral se desarrollé una aplicacion,
en lenguaje de programacion Java, para presentar los difer-
entes estimulos de forma visual a las participantes.

(2) Dispositivo EEG. Para la captura de la actividad cerebral
se utilizo el dispositivo Emotiv Epoc que cuenta con 14
electrodos y dos referencias distribuidos de acuerdo al
sistema estandarizado 10-20, esto es, los electrodos son
colocados a distancias relativas (10% o 20%) entre los
puntos de referencia craneales sobre la cabeza [43].

2.3 Actividades

La actividad consta de una serie de tareas de imaginacién mo-
tora las cuales presentan el siguiente orden: derecha, izquierda,
arriba, abajo, enfrente. Cada tarea tiene una duracion de un
minuto, en la Figura 2a se presenta el esquema de la activi-
dad, donde se identifica la secuencia de los estimulos a utilizar.
Durante este minuto, al adulto mayor se le presentan dos esti-
mulos de forma alternada. Se inicia con el estimulo neutro, con
una duracioén de cinco segundos el cual se presenta 6 veces,
posteriormente el estimulo de la tarea, con una duracién de 6
segundos la cual se lleva a cabo 5 veces.

En la actividad se utilizan marcadores que se introducen al
inicio y al final del estimulo correspondiente a la tarea. Esto
permite identificar en el registro EEG la seccion correspondi-
ente al movimiento imaginado realizado por el adulto mayor.
Cuando el estimulo visual de la actividad (flecha) se presenta,
el adulto mayor debe de imaginar que mueve su mano derecha
de acuerdo a la orientacién que presente la imagen del estimulo.
En la Figura 2b se muestran los estimulos: neutro, movimiento
a la derecha y el adulto mayor visualizando el estimulo en una
actividad.

Durante la visualizacion del estimulo el adulto mayor debe
de imaginar el movimiento de su mano derecha de manera reit-
erada. En el caso del movimiento hacia enfrente, el estimulo
que se presenta es un botdn (Figura 2b), para este caso el adulto
mayor debe imaginar que mueve su mano derecha hacia en-
frente. Para el caso del estimulo neutro, cuando este se presenta
el adulto mayor no realiza ningin movimiento imaginado.

Tras finalizar cada tarea de imaginacién motora, el partici-
pante dispone de un descanso de dos minutos; en total, la sesién
contempla cuatro de estos intervalos. Durante este tiempo, se
explican las instrucciones de la siguiente actividad sin retirar
el dispositivo EEG. Con el fin de prevenir la fatiga del partic-
ipante, las tareas se limitaron a un minuto de duracién. Esto
debido a las caracteristicas del dispositivo. Es recomendable
limitar el uso de éste a un maximo de 15 minutos continuos.
Por un lado, la caracteristica de los electrodos secos exige re-
hidratacion constante para mantener la integridad de la sefal.
Por otro lado, la presién ejercida por el equipo para asegurar el
contacto y evitar el movimiento puede resultar incomoda para
el usuario si se extiende demasiado el tiempo de sesion.

2.4 Preprocesamiento de las sefhales

Una vez capturadas las sefiales EEG, se procede a prepararlas
aplicando técnicas de preprocesamiento de sefiales como la
eliminacién de ruido y el ventaneo.

2.5 Eliminacién de ruido

Por la naturaleza de la informacidn registrada, en este caso la
actividad eléctrica cerebral, el ruido que suele introducirse en
la sefial corresponde a movimientos musculares, respiracion,
movimientos oculares y la sefial eléctrica de los dispositivos
que se estén empleando. Para eliminar el ruido de las sefiales
pueden emplearse diferentes métodos [36]. En este trabajo se
elimina la media que se presenta en los registros (Ecuacién 1)
y la tendencia lineal (Ecuacién 2) que se pueda presentar en los
datos. Adicionalmente, es necesario aplicar un filtro de sefial;
la literatura reporta diferentes tipos de filtros [35][37]; en este
trabajo se aplico el filtro pasa bandas Butterworth de 4to orden
(Ecuacion 3). Con este filtro solo se mantienen las frecuencias
de sefales que se encuentran en el intervalo de 0.1Hz - 50Hz.

1 N
M:NZAi (D

i=1

N = total de datos, Ai = vector de datos, i = valores de 1 hasta
N

y(@t)=mxt+b (2)

m = pendiente, t = muestra, b = ordenada al origen

. by —|—b2271 —+... —|—er7("71)

H(z
( a +az ' +...+az7(r—1)

3)
H(z) = Funcion de transferencia, a,b = coeficientes de la fun-
cion de transferencia

2.6 Ventaneo

La funcién de ventaneo consiste en segmentar un registro
continuo de sefial en secciones que pueden ser de diferentes
tamafios, ademds de que los extremos de las secciones gen-
eradas de cada sefial son alisados, lo que permite que exista
continuidad entre cada una de estas secciones. Para este trabajo
se empled la ventana Hanning (Ecuacion 4) con un tamafio de
128. Este valor equivale a 128 datos registrados en un segundo
por el dispositivo utilizado.

W(n):0.5*(1—c0s(2ﬂ%)>,0§n§N %)
N = indice de muestra, N = longitud de la ventana n + 1 puntos

2.7 Extraccion de caracteristicas

La etapa de extraer caracteristicas consiste en procesar la sefial
con la finalidad de obtener una caracteristica definida por una
representacién vectorial. Una vez realizada la extraccion de
caracteristicas, los registros resultantes se utilizan como ejem-
plos de entrada para la generacién de modelos en la etapa de
clasificacion.

doi: 10.17488/RMIB.47.2.1564

4 0f 12


https://doi.org/10.17488/RMIB.47.2.1564

Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica

Vol. 47, No. 2, 2026

a)

Margador Marcéador Macgdor Margador
Neutral % Actividad % Neutral Neutral % Actividad % Neutral
i — N —
5 segundos % 6 segundos % 5 segundos 5 segundos % 6 segundos % 5 segundos
. 1 minuto
+ —

1) Estimulo neutro.

2) Movimiento a la derecha.

3) Adulto mayor en actividad.

Figura 2. a) Esquema de la actividad realizada en cada tarea de imaginacién motora b) Estimulos durante la actividad y Adulto en actividad de

imaginacién motora.

2.8 Transformada de Fourier

Primero, se procesan las sefiales cerebrales a través de la Trans-
formada Répida de Fourier (FFT) [38] usando la Ecuacién
5:

Y(k) = ZX(J.)‘)Vn(jil)(kil),Wn = e@ 3)
Jj=1

K =k — énesimo elemento del vector transformado, n = total
de datos, X(j) = vector de nimeros complejos, j = valores entre
1 yn-1, W, =raiz n- énesima de la unidad

2.9 Caracteristicas

Una vez que la informacién es procesada mediante la FFT, a
partir de la matriz resultante se calcula la Densidad Espectral
de Potencia (PSD) (Ecuacién 6). Posteriormente, se realiza la
extraccion de caracteristicas espectrales para representar las
sefales EEG, las cuales se calculan de manera independiente
para cada ventana y cada canal, dentro del rango de frecuencias
definido en la etapa de eliminacién de ruido. Las caracteristicas
obtenidas representan cada segmento de la sefial y se utilizan
para asociar las sefiales EEG a las actividades de imaginacién
motora consideradas (derecha, izquierda, arriba, abajo, boton
Y otros).

1
PSD = (fs*N) «abs(rFFT)* (6)
Fs = frecuencia de muestreo, N = total de datos, abs = valor
absoluto, rFFT = resultado de FFT

En este estudio, se ha experimentado con diversas caracteris-
ticas reportadas en la literatura [28], [30]; tales como: media,
varianza, desviacion estandar, kurtosis, valor maximo, valor

minimo, raiz cuadrada de la media y oblicuidad. Estas pueden
ser empleadas de manera individual o combinando varias de
ellas en la tarea de clasificacion. En el presente estudio se uti-
lizaron 8 caracteristicas de manera individual, las cuales se
presentan las usadas para la extraccion de caracteristicas.

Durante esta etapa se generaron diferentes conjuntos de
datos, es decir, por cada movimiento se generaron ocho sub-
conjuntos de datos los cuales corresponden a cada una de las
caracteristicas calculadas. En total se experiment6 con 240
conjuntos de datos con una dimension de 4514, siendo 45 el
numero de registros obtenidos después del procesamiento, y
14 corresponde al nimero de electrodos que toman registro de
lectura con el dispositivo Emotiv Epoc.

Los distintos conjuntos de datos fueron reorganizados y
unificados por caracteristica y movimiento quedando final-
mente un total de 40 conjuntos con una dimensién de 27014.
Adicionalmente, se generd un conjunto extra el cual contiene
registros de actividad cerebral correspondiente a un estado base
definido para “otros”, es decir, el estado base se compone de
registros EEG donde no se realiza ninguna actividad. Todos
los conjuntos de datos fueron normalizados empleando z-score
(Ecuacion 7).

)

=
o

X = valor, = media, = desviacidn estandar

2.10 Clasificacion

En la etapa de clasificacién se aplican los diferentes algoritmos
para la identificacion de patrones que permitan clasificar cada
uno de los cinco movimientos imaginarios que fueron captura-
dos, preprocesados y segmentados de acuerdo al movimiento
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imaginado y las caracteristicas extraidas.

2.11 Algoritmos de aprendizaje automatico:

Para la tarea de clasificacion se seleccionaron algoritmos su-
pervisados, los cuales han sido utilizados para tareas de clasi-
ficacién de imaginacién motora: redes neuronales artificiales
(ANN), k-vecino mds cercanos (KNN), discriminante lineal, ar-
boles de decisién, maquinas de vectores de soporte (SVM), in-
genuo bayesiano (NB) y ensambles. Para todos los algoritmos
se llevé a cabo una optimizacién de los diferentes parametros
que presentan por medio del framework de MatLab durante la
fase de entrenamiento. El framework permite optimizar un con-
junto de algoritmos generando un ensamble, usando métodos
ya establecidos como AdaBoost, RusBoost, Bagging, emple-
ando algoritmos de drboles de decision, discriminantes y KNN.

e Media

Ly
p=—YaAi (1
Ni:l

N = total de datos, Ai =i — ésima observaciéb
e Kurtosis

E(x—p)*
k=—rgy ®)
X = observacion, = media, = desviacion estandar
¢ Raiz cuadrada de la media (RMS)
Xrms = &)

N = total de observaciones, X; = i — ésima observacion, i =
valores desde 1 hasta N
e Varianza

N
V= Y () (10)

N = nimero total de observaciones, x; =1 — ésima obser-
vacion, = media, i = valores desde 1 hasta N
e Valor Maximo

M = max(X) (11

X = vector de datos
Oblicuidad

3
E(x—
s = <73“) (12)
o
X = observaciones, = media, = desviacidn estandar, E =
esperanza matematica

¢ Desviacién Estandar

Sw= ¥ilA-— ? (13)
o P MRl

N = niimero de observaciones, A; = i — ésima observacion,
= media, i = valores desde 1 hasta N

¢ Valor minimo

M = min(X) (14)
X = vector de datos

2.12 Evaluacion de modelos

Para la evaluacion de los modelos, la seleccion de los datos se
realiza de manera aleatoria. Para el entrenamiento y validacién
de los modelos generados se aplicé validacién cruzada de
cinco pliegues, del conjunto de datos se toma el 10% de los
registros para la parte de pruebas, es decir, 90% entrenamiento
y validacién y 10% para pruebas, este proceso es realizado de
manera aleatoria, el conjunto de datos utilizado contiene los
registros de todos los participantes y los cinco movimientos
imaginados siguiendo el orden (derecha — izquierda — arriba —
abajo - boton). Para medir el desempefio de cada uno de los
algoritmos en la tarea de clasificacién de imaginacién motora,
se calculd la Exactitud (Ecuacion 15), obtenida de la matriz de
confusion.

Clasificaciones correctas TP+TN

Total de clasificaciones =~ TP+TN+FP+FN
15)

TP = verdaderos positivos, TN = verdaderos negativos, FN =
falsos negativos, FP = falsos positivos

Exactitud =

2.13 Estrategias de clasificacion

Finalmente, para la clasificacién de los cinco movimientos
imaginados se decidié implementar dos estrategias de clasifi-
cacion:

(1) Estrategia A. Esta estrategia consisti6 en clasificar los
conjuntos de datos como un problema binario, es decir,
clasificar de manera independiente cada movimiento imag-
inado vs el estado base (otros). Esto gener6 los siguientes
escenarios: derecha vs otros, izquierda vs otros, arriba vs
otros, abajo vs otros, boton vs otros. Para cada problema,
todos los conjuntos de datos comprenden un tamaiio de
54014 registros.

@

~

Estrategia B. Esta estrategia plantea un escenario mul-
ticlase, incluyendo a todos los movimientos imaginados
y al estado base. Para ello se generaron ocho conjuntos
de datos (uno por cada caracteristica) con un tamaiio de
1,62014 registros.

3. Resultados y Discusion

De acuerdo a trabajos similares encontrados en la literatura
[39], [40], [41], los problemas de imaginacién motora exis-
tentes se enfocan principalmente en movimientos realizados
por varias extremidades, a diferencia de este trabajo donde
se busca identificar hasta cinco movimientos imaginados re-
alizados unicamente con la mano derecha. Por otro lado, los
trabajos encontrados utilizan registros EEG de jévenes o adul-
tos jovenes.

Al utilizar dos estrategias para llevar a cabo la tarea de
clasificacién de movimientos imaginados, binaria y multiclase
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(estrategias A y B, respectivamente), se consiguié resolver
la clasificacion multiclase, con una experimentacién de los
algoritmos y caracteristicas para su entrenamiento de manera
gradual, es decir, primero resolviendo la tarea binaria.

Estrategia A: Clasificacion binaria. En esta estrategia
se clasifica un movimiento imaginado versus los demads
movimientos. Mediante una evaluacion exhaustiva, se usa cada
caracteristica extraida por separado, se tienen ocho caracteristi-
cas, cinco movimientos imaginados y se emplean 33 algoritmos
de clasificacién con lo cual se generan combinaciones resul-
tando en 1,320 experimentos. En la Tabla 3 se reportan sélo
los mejores resultados basados en la métrica exactitud que se
obtiene para los diferentes experimentos, mientras que en la
Tabla 4 se presentan los peores resultados obtenidos.

A partir de la Tabla 3 es posible identificar que el rango de
la exactitud que se obtiene en la tarea de clasificacién binaria
va desde un 97.1% hasta 98.6%. Es posible establecer que
el algoritmo que presenta una prevalencia es un ensamble.
Con respecto a las ocho caracteristicas evaluadas, se identifica
que aquellas relacionadas a la descripcién de la tendencia
central de los datos (media, RMS, varianza, desv. estandar),
son las que obtienen una mayor exactitud. No obstante, se
presenta una excepcion en la caracteristica correspondiente a
valores maximos, siendo la tnica caracteristica no relacionada
a la tendencia central que muestra un buen rendimiento. En
cambio, en la Tabla 4 se observa que las caracteristicas que no
corresponden a la descripcion de la tendencia central de los
datos (oblicuidad, minimo, kurtosis) presentan los resultados
mds deficientes.

Posteriormente, para identificar la mejor configuracién
algoritmo-caracteristica, se llevd a cabo un andlisis detallado
usando matrices de confusion, considerando unicamente los
mejores resultados. Dada la Figura 3, se comparan los resulta-
dos obtenidos usando las caracteristicas de desviacion estdndar
y mdximo, para el movimiento imaginado botdn, con lo cual se
concluye que para esta clasificacion resulta mejor emplear la
caracteristica mdximo que obtiene un 0.99 de TPR (Ecuacién
16), y un 0.02 de FNR (Ecuacién 17). Para alcanzar estos resul-
tados se emplearon un ensamble y una ANN, respectivamente.

TP
TPR= —— (16)
TP+FN
TP = verdaderos positivos, FN = falsos negativos
FN
FNR= —— 17
TP+FN a7

FN = falsos negativos, TP = verdaderos positivos

En otra comparacién de rendimiento de clasificacion, se
muestran los resultados del movimiento imaginado arriba em-
pleando las caracteristicas varianza y mdximo (Figura 4). Para
este caso, la caracteristica varianza (Figura 4a) presenta los
mejores resultados, en la clase otros, se contabilizan 239 reg-
istros clasificados de manera correcta y solo 4 clasificados de
manera incorrecta. Por otro lado, en la caracteristica mdximo
(Figura 4b) para la clase arriba 235 registros fueron clasifica-

dos correctamente y 8 incorrectamente. En ambos casos, se
emplearon ensambles.

Estrategia B: Para esta estrategia se evalua la clasificacion
multiclase, es decir, empleando los cinco movimientos imagi-
nados a la vez [derecha - izquierda - arriba - abajo - boton)
mas un estado base (nombrado como otros). Los conjuntos de
datos empleados para la tarea de clasificacion se componen
de 162014 registros. Se experiment6 exhaustivamente con las
diferentes caracteristicas evaluando el rendimiento nuevamente
de 33 algoritmos comparando 264 resultados. A partir de los
resultados se identifican los mejores y peores rendimientos.

La Tabla 5 resume los mejores resultados obtenidos, con
lo cual se identifica que las caracteristicas relacionadas a la
tendencia central resultan ser favorables. Al emplear la car-
acteristica RMS se alcanza un 93.7% de exactitud. Para una
mejor comprension de los resultados se emplea nuevamente
matrices de confusién (Figura 5), esta vez comparando las
caracteristicas RMS y media.

En la Figura 35, las clases que aparecen en la matriz de con-
fusion se identifican como: izquierda, derecha, arriba, abajo,
boton y otros. El total de registros es de 1,458 por los 14
canales. Donde a cada clase le corresponden 243 registros. A
partir de la matriz de confusion se puede observar que el uso
de la caracteristica RMS es en la clase derecha, obtiene una
ventaja con 240 registros clasificados correctamente usando un
ensamble como algoritmo de aprendizaje.

Para complementar los resultados obtenidos en términos de
exactitud de acuerdo a la matriz de confusién correspondiente
a la caracteristica RMS, se calcularon métricas adicionales de
evaluacién. Estas métricas permiten una evaluacién mas ro-
busta del desempeiio del modelo en el escenario multiclase. De
acuerdo a los valores de F1-Score obtenidos para cada clase, se
identifica que la clase izquierda presenta el mejor desempefio,
lo que sugiere que los registros asociados a esta clase exhiben
caracteristicas mds diferenciables respecto a las demds. En
contraste, la clase otros presenta un F1-Score de 85.2%, lo
cual indica una mayor complejidad en su clasificacién y una
tendencia del modelo a confundir los registros con otras clases.

Adicionalmente, se calcul6 el coeficiente Kappa de Cohen,
obteniéndose un valor de 92.4%, asi como un Macro F1-Score
de 93.7%. La similitud entre la exactitud global y el Macro
F1-Score es consistente con los patrones observados en la
matriz de confusidn, donde se identifican errores simétricos
entre ciertas clases (por ejemplo, abajo—otros y otros—abajo). A
pesar de estas confusiones especificas, el valor del coeficiente
Kappa indica un alto nivel de concordancia y fiabilidad del
modelo (ver Tabla 6).

En la Figura 6 se muestra el promedio de los registros cor-
respondientes a cada uno de los movimientos imaginados que
se emplean en la caracteristica RMS, la cual present6 el mejor
resultado de las ocho empleadas. Se identifica que los registros
se encuentran en un rango de [0 - 0.045], de los 5 movimientos
son boton y arriba los que presentan puntos superiores (0.045)
mientras que los movimientos izquierda, abajo 'y derecha pre-
sentan puntos bajos menores a (0.005). A pesar de tratarse de
un promedio de lecturas, se identifica la eficacia de la carac-
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Tabla 3. Mejores resultados obtenidos de la estrategia A.

Movimiento imaginado Exactitud Algoritmo Caracteristica
Derecha 97.9 Ensamble Media
Izquierda 98.5 Ensamble Varianza
Arriba 97.5 Ensamble RMS, Desv. estandar, Varianza
Abajo 97.1 Ensamble RMS
Botén 98.6 ANN Maéximo
Tabla 4. Peores resultados obtenidos de la estrategia A.
Movimiento imaginado Exactitud Algoritmo Caracteristica
Derecha 61.5-744 Ensamble Oblicuidad, Minimo, Kurtosis
Izquierda 58 - 87 SVM, Ensamble Oblicuidad, Kurtosis, Minimo
Arriba 56.7 - 60.9 SVM, Ensamble Oblicuidad, Minimo, Kurtosis
Abajo 60.4 - 62.9 ANN, SVM Oblicuidad, Minimo, Kurtosis
Botén 59.8-67.4 ANN, Ensamble Oblicuidad, Minimo, Kurtosis
a) b)
Desviacion estandar Maximo
ﬂ Boton 235 B v Boton 238 5
n A
o [
Y Otros 10 233 U Otros 2 241
Boton Otros Botdn Otros
Prediccion Prediccién

Figura 3. Matrices de confusién de la clasificacion del movimiento imaginado (botdn) de acuerdo a la caracteristica utilizada: a) Desviacion

estandar b) Maximo.

Tabla 5. Resultados obtenidos de la estrategia B.

Movimiento i inad: Algoritmo  Exactitud Caracteristicas
derecha, izquierda, arriba, abajo, bot6n, otros  Ensamble 93.7 Raiz cuadrada de la media (RMS)
derecha, izquierda, arriba, abajo, bot6n, otros  Ensamble 93.5 Media

derecha, izquierda, arriba, abajo, bot6n, otros  Ensamble 929 Varianza

teristica RMS para distinguir a cada movimiento, razén por la
cual el modelo generado alcanza un alto rendimiento.

4. Conclusiones

El trabajo realizado permiti6 alcanzar la meta establecida de
poder generar al menos un modelo de clasificacidn para cinco
movimientos imaginados con un porcentaje de exactitud mayor
o igual al 90%. Adicionalmente, se construyé un conjunto de
datos referentes a los cinco movimientos empleados, con una
sola extremidad (la mano derecha), lo cual difiere de varios
trabajos reportados en la literatura, donde identifican uno o
varios movimientos imaginados pero generados con diferentes
extremidades.

A partir de las ocho caracteristicas evaluadas, se concluye
que aquellas relacionadas con medidas de tendencia central pro-
porcionan un mejor desempefio en las tareas de clasificacion,

tanto en escenarios binarios como multiclase. Mediante una
evaluacién exhaustiva de distintos algoritmos de aprendizaje
automatico para la generacién de modelos, se determiné que
el algoritmo de ensamble mostré el mejor rendimiento para la
tarea de clasificaciéon de imaginacién motora.

Sin embargo, es importante considerar ciertas limitaciones
del estudio. En particular, el conjunto de datos utilizados es
reducido y estd conformado inicamente por registros corre-
spondientes a mujeres, lo que limita la generalizacién de los re-
sultados. Asimismo, los registros empleados no emplearon es-
trategias de validacién a nivel de sujeto, lo que impide analizar
de manera individual la influencia de cada participante sobre
el comportamiento del modelo tanto de manera positiva como
negativa.

Para solventar estas limitaciones, se plantea como trabajo
futuro la incorporacién de registros EEG de adultos may-
ores varones y la implementacion de estrategias de validacion
cruzada, tales como leave-one-subject-out. Esto permitird fort-
alecer la solidez de los resultados y garantizar una validacién
externa mas robusta. Ademds, se integrard el modelo de en-
samble en una aplicacién BCI para su evaluacion en tiempo
real. Finalmente, se exploraran otras técnicas alternativas de
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a) b)

Varianza Maximo

ﬁ Qtros 239 4 v Otros 235 &

n 9

o o

U Arriba 8 235 U Arriba 16 227

Otros Arriba Otros Arriba

Prediccion Prediccion

Figura 4. Matrices de confusion de la clasificaciéon del movimiento imaginado (arriba) de acuerdo a la caracteristica utilizada: a) Varianza b)
Maximo.

a)
Media b) RMS
Botdn | 231 1 1 5 4 1 Botén | 231 2 0 7 2 1
Abajo 2 231 0 19 1 0 Abajo 0 231 0 21 1 0
é Izquierda | g 0 237 0 4 2 Lzquierda 0 ] 237 0 3 3
L]
0 u
v} Otros | g 21 o | 205 | 1 7 o Otros | g 21 o | 205 | 4 5
o
Derecha 2 o 2 0 237 2 Derecha 0 0 1 0 240 2
Arriba 0 o o 3 2 | 223 Arriba | 2 0 0 4 4 | 233
Botdén Abajo Izquierda Otros Derecha Arriba Botén Abajo Izquierda Otros Derecha Arriba
Prediccion Prediccion
Figura 5. Matrices de confusién generadas con la clasificacion correspondiente a las caracteristicas: a) Media b) RMS.
Tabla 6. Métricas de evaluacion de la caracteristica RMS.
Parametro Movimiento Movimiento Movimiento Movimiento Movimiento Movimiento
imaginado imaginado imaginado imaginado imaginado imaginado
Pardmetro Derecha Izquierda Arriba Abajo Botén Otros
F1-Score (%) 96.5 98.5 95.6 91.1 95.2 85.2

procesamiento de sefiales, tales como wavelets, transformada
de Fourier de Tiempo Reducido (STFT) y Espacio Comin de
Patrones (CSP).
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Figura 6. Promedio de registros por movimiento imaginado.
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