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RESUMEN

Los avances tecnoldgicos han facilitado la tarea de captar actividad bioeléctrica
cerebral mediante dispositivos electronicos. Las interfaces cerebro-mdaquina son
las encargadas de integrar la actividad captada con ordenadores para su posterior
andlisis. No obstante, obtener datos de calidad partir de las sefiales cerebrales no
es una tarea sencilla. Diversas técnicas han sido estudiados durante décadas en la
comunidad cientifica, dentro de las cuales destacan, por su rendimiento y resultados
prometedores, los modelos de aprendizaje automatico.

El presente trabajo tiene como objetivo implementar y experimentar con técnicas de
aprendizaje profundo del estado del arte para asi descifrar la informacién que traen
este tipo de sefiales, haciendo uso de la Tecnologia de Interfaz cerebro-maquina.

Keywords Interfaz cerebro-maquina - Sefales cerebrales - Aprendizaje Profundo - Aprendizaje
Automatico - Estado del arte

ABSTRACT

Technological advances have made it easier to capture bioelectrical brain activity
using electronic devices. Brain-machine interfaces are responsible for integrating
the captured activity with computers for further analysis. However, obtaining quality
data from brain signals is not a simple task. Several techniques have been studied for
decades in the scientific community, among which machine learning models stand
out for their performance and promising results.

The present work aims to implement and experiment with state-of-the-art deep
learning techniques in order to decipher the information brought by this type of
signals, making use of Brain-Computer Interface Technology.

Keywords Brain-Computer Interface - Brain Signals - Deep learning - Machine learning - State of
the art
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1. Introduccion

Las neuronas son como misteriosas
mariposas del alma, cuyo batir de alas
quién sabe si esclarecerd algtin dia el
secreto de la vida mental.

Santiago Ramon y Cajal

El sistema nervioso es conocido por tener la capacidad de comunicar y coordinar los demas
elementos del individuo, desde los 6rganos internos, hasta los movimientos y acciones. Esti
formado por redes celulares especializadas en transmitir sefales e impulsos electroquimicos, los
cuales se originan en el cerebro y se transmiten mediante la sinapsis [Nieuwenhuys, 2009].

Se denomina neurona a la unidad celular del sistema nervioso cuyo principal érgano es el cerebro.
Las neuronas tienen la capacidad de transmitir sefiales eléctricas mediante potenciales de accion,
los cuales modifican su distribucion de carga eléctrica. Ademas, estdn interconectadas formando
redes neuronales que funcionan como un canal de comunicacién en el individuo. La carga eléctrica
emitida se denomina actividad cerebral, la cual, se encarga de coordinar desde acciones dindmicas
hasta conceptos complejos como la memoria y el razonamiento. Sin embargo, a dia de hoy, pese a
conocer la fisiologia y los mecanismos internos del cerebro humano, atin son muchas las incognitas
acerca de este 6rgano tan importante [LeDoux, 1998].

A finales del siglo XIX, el catedratico y premio nobel Santiago Ramoén y Cajal, conocido como
el padre de la neurociencia, propuso la doctrina de la neurona [Lopez-Munoz et al., 2006|]. Esta
teoria, vigente a dia de hoy, introdujo el concepto de neurona, como unidad celular individual del
sistema nervioso. Hasta entonces, se pensaba que el tejido cerebral estaba formado por una tnica
red continua.

En el afio 1924, se dio a conocer una nueva disciplina, la electroencefalografia. Esta, fue impulsada
por el neur6logo Hans Berger [Ince et al., 2021], quien consigui6 registrar la actividad cerebral
humana mediante un electroencefalograma, mis cominmente denominado como EEG. Estos
dispositivos estdn compuestos de sensores colocados estratégicamente para medir la carga eléctrica
de distintas regiones cerebrales. La finalidad del estudio consistia en conocer la relacién entre los
eventos fisicos cerebrales y los procesos psiquicos. Afios més tarde, el cientifico fue reconocido
internacionalmente por su descubrimiento.

Desde entonces, la electroencefalografia ha evolucionado en base al desarrollo de la neurociencia,
las matematicas y tecnologia, adquiriendo una mayor relevancia en estudios cognitivos. Por ejemplo,
técnicas de procesamiento de sefial como la transformada rapida de Fourier (FFT) [Bracewell and
Bracewell, 1986], permitieron analizar la composicion espectral de sefiales de una manera rapida y
eficaz. En el siglo XXI se ha conseguido integrar el cerebro con las maquinas.
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1.1. Interfaz cerebro-maquina

La Interfaz cerebro-méquina, a partir de ahora ICM, es un sistema de medicion, procesamiento y
traduccion de la actividad bioeléctrica. En funcion del problema a resolver y los objetivos a alcanzar,
la medicion se realizard con distintos electrogramas [Reilly and Lee, 2010]]. Entre los mas conocidos
destacan la electroencefalografia (EEG), la resonancia magnética (MRI), la electromiografia (EMG)
y la electrocorticografia (ECoG). El preprocesamiento es el apartado mediante el cual se extraen
caracteristicas relevantes a partir de diversas técnicas. Finalmente, se hace uso de la informacion
para satisfacer las necesidades propuestas. Por lo tanto, ICMs son una potente herramienta de
conocimiento ya que, permiten cuantificar pensamientos, emociones y acciones, ademas de su
contribucion a la neurociencia sobre el funcionamiento del cerebro humano/animal.

El presente trabajo estard enfocado exclusivamente a las sefiales de imagineria motora (IM) regis-
tradas mediante electroencefalografia [Lotze and Halsband, 2006]]. La imagineria motora, es un
proceso en el que un individuo simula mentalmente una accién motora, por ejemplo, pensar en
levantar una mano [Masoomi and Khadem, 2015]]. En la IM, se provoca un cambio en la actividad
cerebral para realizar el evento, por lo tanto son procesos espontdneos [Busch and VanRullen, 2010].
Este tipo de actividad cerebral, adopta la forma de ondas ritmicas, las cuales son cominmente
conocidas como ondas cerebrales. Son complejas de analizar debido a la cantidad de informacién
que circula cada milisegundo por la red neuronal y la diversidad que se da entre individuos en un
mismo entorno experimental [Saha and Baumert, 2020].

Una de las posibles aplicaciones en las que se requiere analizar estas ondas es en la clasificacion
de eventos, donde la finalidad es predecir el tipo de evento que lleva la sefial. Para ello, se han de
conocer los tipos de ondas existentes. Las ondas cerebrales se clasifican en base a sus patrones y
dominios de frecuencia [Woaswi and Hamzah, 2018]].

= Ondas y: > 27Hz Se relacionan con el aprendizaje.
» Ondas f: [12,27]Hz Suelen estar correlacionados con la concentracion.

» Ondas o: [8, 12]Hz. Varian entre individuos. Se asignan a estados de relajacion, visualiza-
cion.

» Ondas 0: [3,7]Hz. Situaciones de relajacién profunda.

= Ondas 6: [0,5,3]Hz Situaciones de sueiio profundo.

Por lo tanto, las ondas cerebrales son portadoras de informacion a diferentes rangos de frecuencias.
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1.2. Logros y Retos

Los ICM, tienen un amplio espectro de aplicaciones.

Su principal desarrollo se da en el drea de la medicina y la neurorehabilitacion. Sin embargo, existen
multiples sectores que también se benefician de los avances en esta tecnologia. En el sector del
entretenimiento, se han desarrollado multiples prototipos de videojuegos en los que las acciones
se toman mentalmente [Marshall et al., 2013]]. Por otro lado, la sinergia entre la realidad virtual y
los ICMs revolucionardn las aplicaciones comerciales, permitiendo a los usuarios sumergirse en
entornos y experiencias mucho mds realistas [Kerous et al., 2018].

De la misma forma, el sector del marketing ha desarrollado nuevas metodologias para conseguir
conectar a los usuarios con los productos de valor utilizando técnicas de neuromarketing [Lee et al.,
2007]]. Se ha de mencionar que la neurotecnologia no solo se relaciona con procesos y habilidades
mentales, si no que puede ser utilizada para mejorar acciones motoras que pueden ser de utilidad en
la industria militar y del deporte.

Con la finalidad de mostrar la velocidad de los avances en esta tecnologia, a continuacion se
mostrardn los proyectos ganadores del BCI Award en los ultimos afios.

» Afio 2011. ;Cuéles son las causas neurofisioldgicas de las variaciones de rendimiento en
ICM?. [[Grosse-Wentrup, 2011]]

= Afio 2019. Decodificacion del habla a partir de conjuntos de multielectrodos intracorticales
en las dreas del brazo/mano. [Stavisky et al., 2018]].

= Afio 2016. Un BCI implantado para el control cortical en tiempo real de los movimientos
funcionales de la mufieca y los dedos en un individuos con tetraplejia. [Bouton et al., 2016]

= Afio 2020. Comunicacion cerebro-texto de alto rendimiento a través de la escritura a
mano [Willett et al., 2021]]. El proyecto consistia en predecir letras dibujadas mentalmente
con la finalidad de permitir la comunicacién via texto en personas discapacitadas.

Principalmente son dos factores los que frenan la investigacion en ICM. Por un lado, la tecnologia
actual no ha conseguido desarrollar dispositivos no-invasivos lo suficientemente precisos como
para que el ruido en las ondas no suponga un problema. Por otro lado, la naturaleza de las sefales
cerebrales dificulta su preproceso y compresion, ya que son datos de gran dimensionalidad y el
coste para obtener muestras es elevado.

La neurotecnologia no es algo que se asocie exclusivamente con la investigacion y el mundo
académico. El mercado global de productos NeuroTech tendréa un crecimiento de un 65 % segun la
fuente NeuroTech Reports. En el entorno nacional, en 2020 se impuls6 la iniciativa SpainNeurotech,
con la que se pretende innovar haciendo uso de la inteligencia artificial en la nanotecnologia. No
obstante, para implementar en la sociedad aplicaciones que hagan uso de este tipo de tecnologia, se
requiere un desarrollo previo del aspecto moral. De ahi la relevancia de la neuroética [Klein and
Nam, 2016] [Munyon, 2018]||] [N1jboer et al., 2013].
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1.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una rama dentro de el aprendizaje automatico especializada en modelos
de redes neuronales artificiales.

Una red neuronal artificial es un mecanismo matematico que busca imitar la manera en la que las
neuronas transmiten y almacenan la informacidn. Se entrenan con datos, los cuales actian como
estimulos que ajustan los parametros internos del modelo para posteriormente predecir valores
desconocidos en base a lo aprendido. Se pueden utilizar en todo tipo de problemas relacionados con
el aprendizaje automatico, problemas de aprendizaje supervisado, no supervisado, semi-supervisado,
aprendizaje por refuerzo... Sin embargo, su principal ventaja es la capacidad de abstraccion que tie-
nen siendo capaces de detectar las caracteristicas mds relevantes de los datos. Para ello, previamente
se ha de definir la arquitectura interna de la red.

Se define como perceptrén a la unidad basica de una red neuronal artificial estandar. El concepto
perceptron fue mencionado por primera vez en en 1958 por el psicélogo Frank Rosenblatt [Ro-
senblatt, 1958]] y su proposito es simular la funcionalidad de las neuronas cerebrales. Recibe una
entrada de n elementos, y los agrega mediante una suma ponderada a la que se le suele afiadir un
término de sesgo. Para una entrada X:

n
Xout = f(e() + Z eiXi)
i=0
Donde los pardmetros 6 son internos y exclusivos al perceptron y f es una funcién de activacién
no lineal [Nwankpa et al., 2018]. El vector de salida de perceptron puede ser captado por otros
perceptrones, los cuales generardn nuevas salidas en base a sus parametros. De esta manera, se
pueden concatenar perceptrones formando una red neuronal artificial multicapa: MLP.

Hidden Layer 1 Hidden Layer N

LReLU LReLU
'é Activation Activation

Input Layer

Output Layer

Bias Bias

Figura 1. Arquitectura de una red neuronal multicapa. Imagen tomada del articulo [Loukas et al.,
2017]]
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Se denomina capa al conjunto de perceptrones que reciben los mismos datos de entrada. La tltima
capa es la encargada de determinar la salida real correspondiente al vector inicial de datos. Por
ejemplo, en un problema de deteccion de cancer (clasificacion binaria supervisada), teniendo una
imagen de radiografia como entrada, la capa de salida determinaria si el paciente tiene cancer o no.

Para ello, el modelo sigue un algoritmo de entrenamiento en el que se ajustan los parametros de
cada neurona. En problemas de aprendizaje supervisado el algoritmo se divide en varias fases:

1. Inicializacion de los pardmetros: La forma mds comun de realizarlo es de forma aleatoria.
No obstante, hay toda una literatura acerca de como inicializar los parametros de una red
neuronal artificial para evitar problemas como el de la simetria rota.

Iterar:

2. Ejecutar el paso hacia delante: Calcular las salidas del modelo en base a los datos de entrada
mediante la transmision secuencial entre capas. Dada una configuracion de N capas y siendo
k el nimero de neuronas en la dltima capa oculta, se tiene que la que la salida del ejemplo j
es y/.

k .
¥ = f(6o+ i:Z()eiNXij(N—l))

3. Calcular el error cometido. Dependiendo del tipo de problema se utilizaran diversas funcio-
nes de coste E.

e E(y )

4. Aplicar el algoritmo de retro-propagacion [Rumelhart et al., 1986] para calcular las derivadas
parciales del error respecto a los pardmetros.

d6;

5. Actualizar los parametros mediante un algoritmo de optimizacion iterativo con el fin de
minimizar €. El descenso por gradiente [Robbins and Monro, 1951] es uno de los algoritmos
mas utilizados.

JE

0(t)y=0(t— 1):‘1—068—9”

o))

Donde t hace referencia al nimero de la iteracion en la que se encuentra el algoritmo y & es un
parametro conocido como ratio de aprendizaje y es fijado por el programador previamente. De
este modo, en cada iteracion el modelo disminuird el error cometido, siendo capaz posteriormente
de interpretar datos similares a los que se ha enfrentado en su fase de entrenamiento. A pesar
de ello, no es oro todo lo que reluce. La complejidad y el nivel de abstracciéon de los modelos
de aprendizaje profundo dificultan la interpretacion de los resultados y la manera en la que
aprenden. Cuanto mayor sea el nimero mayor de pardmetros y capas, mas laborioso resultara des-
cifrar el por qué de las salidas. Es por ello que este tipo de algoritmos se etiquetan como cajas negras.
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El modelo estdndar de red neuronal profunda, ha ido evolucionando con los afios para adaptarse
a distintos tipos de problemas. Nuevos paradigmas han surgido en el aprendizaje profundo desde
entonces como las arquitecturas de redes convolucionales, utilizadas en tareas de imagen y video,
o las redes recurrentes, cuyo principales campos de aplicacién son las series temporales y el
procesamiento de lenguaje natural. Ahora bien, existen muchas mas variantes y arquitecturas.

En lo que a los ICM respecta, las técnicas de aprendizaje profundo han sido utilizadas en multiples
problemas. A continuacion, se revisard el estado del arte de técnicas mds utilizadas.

2. Estado del arte

La revision del estado del arte se basaré en los siguientes articulos [Lotte et al., 2018]] [Al-Saegh
et al., 2021]]. Principalmente se pueden dividir en dos los grupos de técnicas. Por un lado se hard un
breve repaso a las técnicas clasicas de procesamiento y clasificaciéon de ICM y por otro lado, los
modelos mas utilziados de aprendizaje profundo de la actualidad.

2.1. Metodologia clasica

En el articulo [Lotte et al., 2018], se resumen las técnicas mds utilizadas y relevantes hasta el 2018.
Al comienzo del desarrollo de los ICM, los modelos implementaban algoritmos de extraccion de
caracteristicas como el common spatial patterns, con las siglas CSP.

El CSP es un método similar al analisis de componentes principales, en el que se buscan los filtros
espaciales (componentes) que maximicen la varianza entre clases a la vez que se minimiza la
varianza interna de cada clase. De esta manera, siendo X, la matriz de senales N x T de la clase c,
donde N hace referencia al nimero de canales y 7" a la cantidad de observaciones temporales, se
buscan M componentes w tal que:

CSP(X.(1)) =W'X,

con W una matriz N x M. Para ello se resuelve un problema de optimizacién que se reduce a
encontrar los vectores propios w;, que resuelvan la siguiente ecuacion (dadas dos clases).

1
Ri = —X!X;
N

Riw = AR,w

Donde el vector A lo conforman los valores propios de la matriz de autocorrelacion R;.

De esta manera, tras aplicar el CSP, las nuevas componentes son clasificadas mediante modelos
deterministas adaptativos capaces de encontrar el hiper-plano que mejor separare las clases. Entre
ellos, destacan el anélisis discriminante lineal/cuadratico (LDA/QDA), las mdquinas de vectores de
soporte (SVM) y clasificadores los Gaussianos [[Vidaurre et al., 2007], [Li et al., 2013]].

Existen técnicas mas avanzadas relacionadas con el CSP. Un ejemplo de estas seria el algoritmo de
minima distancia Riemanniana a la media, RMDM [Barachant et al., 2011]]. Como se ha podido
comprobar en el CSP, las matrices de correlacion y covarianza portan informacion valiosa acerca del

9
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cardcter de la sefiales. Ademas, se encuentran en el espacio de las matrices simétricas semidefinidas-
positivas y, por tanto, caen dentro del dominio de la geometria de Riemann.

Utilizando un marco de geometria diferencial, se pueden mapear los datos de entrada a un espacio
geométrico de Riemman mediante una métrica (aplicacién) especifica. Una vez mapeados los datos,
se procede a utilizar un clasificador.

Riemann - Pattern SPoC - Pattern CSP - Pattern

Figura 2. Caracteristicas espacial-espectrales extraidas tras el uso de varios algoritmos. [barachant
et al., 2016

En problemas de aprendizaje no supervisado era comun el uso de clustering con variantes del KNN
para resolver la misma tarea [ Yazdani et al., 2009].

2.2. Actualidad

Finalmente aparecen las redes neuronales. Es cierto que desde un principio han estado presentes
las clésicas arquitecturas en este tipo de problemas, sin embargo, los nuevos paradigmas del apren-
dizaje profundo, hacen que tomen una mayor importancia. Las técnicas de aprendizaje profundo,
permiten plantear un nuevo marco en el que el preproceso de la sefial y el clasificador las realiza un
mismo modelo. Lo cual no marca la conveniencia o no de preprocesar la sefial mediante métodos
tradicionales.

2.2.1. Redes neuronales convolucionales profundas

La Red Neuronal Convolucional (CNN) nace a partir del operador de convolucion. La idea es que
datos de entrada se convolucionan (convolucion discreta) con los pardmetros de la red, que pasan a
tomar el nombre de filtro. A diferencia de los pardmetros en los perceptrones, los filtros son propios
de una capa convolucional y pueden tomar hasta tres dimensiones.

En el caso de los filtros unidimensionales, el operador convolucién actda como una media mévil
ponderada por los pesos del filtro. Al introducir mas dimensiones, la convolucién proyecta el valor
que representa una region de los datos. El entrenamiento de la red se realiza, al igual que en los
MLP, ajustando los valores de los filtros en cada iteracion.

10
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Figura 3. Operador convolucién: Forma en la que un filtro actda sobre una matriz de datos
2-dimensional. Imagen tomada del articulo [Aminu Bello et al., 2020]

Es muy frecuente el uso de este tipo de arquitecturas en problemas de vision, puesto que permiten
seleccionar las caracteristicas relevantes de una imagen y captar la interaccion espacial en los
datos. La idea es que los filtros de las primeras capas de la red, sean capaces de desarrollar un
preprocesamiento de los datos, para que posteriormente, las capas de clasificaciéon determinen su
naturaleza. En ese sentido, las CNN toman un papel importante en los EEG. Las ondas recogidas por
un electroencefalograma, cuentan con tres componentes que deberdn de ser analizadas en conjunto:

» La componente espacial, se referencia con la posicioén del electrodo. Dependiendo del
evento, la actividad cerebral diferird en las diferentes zonas cerebrales.

= La componente temporal de las ondas es la que define el estado en el que se encuentra un
evento.

= [os valores que toman las ondas en un espacio-tiempo especifico referencian a la componente
espectral

Precisamente, la utilidad de las CNN viene a ser su capacidad de captar las relaciones espacio-
temporales mediante los filtros 2-d. No obstante, a mayor volumen de pardmetros, la cantidad de
datos requerida es mucho mayor, dificultando su uso en problemas de ICM.

2.2.2. Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes, RNN, se componen de células recurrentes las cuales, almacenan
un estado interno (en la figura 4| denotado como /) que evoluciona con el tiempo. El objetivo de
este tipo de redes es explotar las caracteristicas temporales de los datos, de ahi que su principal uso
se da en problemas relacionados con secuencias.

11
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Figura 4. Célula estandar de una RNN. Imagen tomada del articulo [Feng et al., 2017]

El mecanismo recurrente de las RNN permite extraer informacion de la relacion de orden de los ele-
mentos temporales, mediante el uso de transformaciones lineales. Estas se aplican secuencialmente
al vector de entrada y provocan la actualizacién del estado interno de cara a los proximos elementos
de la serie. En su version bésica, suelen tener problemas de memoria a largo plazo perdiendo asi la
interaccion entre elementos distantes. Sin embargo, existen arquitecturas especificas como la Long
short-term memory [Wang et al., 2018, capaces de resolver parcialmente este tipo de problemas.

El principal inconveniente de los modelos recurrentes es que no son capaces de trabajar con la
dimensidén espacial de los datos. Para ello, existen modelos hibridos, como el CNN-LSTM en el
que se combinan ambas arquitecturas.

2.2.3. Redes de creencias profundas

Este tipo de redes, sirven principalmente para problemas de aprendizaje no supervisado y se
basan en modelos generativos. Las redes de creencias profundas, DBN, tratan de determinar las
distribuciones probabilisticas de los datos de entrada mediante maquinas de Boltzmann restringidas
(RBM) concatenadas [ Xu and Plataniotis, 2016]] [Hinton, 2012].

2.2.4. Autoencoder

Los autoencoders son otro tipo de modelos especializados en problemas de aprendizaje no supervi-
sado. En la fase de codificacion, se reduce la dimensionalidad de la entrada para posteriormente
decodificarla obteniendo un nuevo conjunto de datos reconstruido. La idea de la reconstruccién es
similar al proceso que llevan a cabo las RBM mencionadas [Chen et al., 2020]].

..... '
Hidden [
h" Layer hi

.........................

)

Visible H

Layer V ;

"

Figura 5. Estructura estdndar de una miquina de Boltzmann restringida. Imagen tomada del
articulo [[Chu et al., 2018]]
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3. Meétodos

El presente trabajo tiene como objetivo el implementar y analizar una red que explote las carac-
teristicas espacio-temporal-espectrales de sefiales EEG con la finalidad de clasificar eventos de IM.
Asi pues, estamos ante un problema de clasificacion de aprendizaje supervisado. Se plantea el uso
de dos modelos, con el fin de comparar los resultados entre ellos. Una novedosa arquitectura de red
multi-escala y por otro lado una red neuronal convolucional poco profunda.

3.1. Red Neuronal Multi-escala

La red neuronal multi-escala MSNN planteada en el articulo [Ko et al., 2021]], permite exprimir
las relaciones espacio-temporal-espectrales las sefiales EEG aprovechando la propiedad multi-
frecuencial que estas tienen. Para ello, se distinguen tres principales bloques dentro de la red.

3.1.1. Bloque de representacion espectro-temporal

Supongamos que los datos de entrada tienen la siguiente dimensionalidad [1, Nejectrodoss Niiempo)-
En un primer paso, se realiza una convolucion temporal por canales en el vector de datos inicial
con filtros 1 x%, donde S, es la frecuencia de muestreo. Los autores justifican el hecho de uti-
lizar filtros de tamafio %, basandose en el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon [Shannon,
1949]. De esta manera, utilizando N_gp4.s filtros estaremos generando nuevos mapas de caracteristi-

cas a diferentes frecuencias y sin pérdidas de informacion, e.d., una salida de dimensionalidad

!
[Ncanales ) Nelectrodos ’ Ntiempo] :

Posteriormente, se realizan tres convoluciones separables[6} Una convolucién separable estd formada

por dos sub-convoluciones secuenciales. La primera, denominada convolucién en profundidad se
) . ) o ,

aplica a cada canal independientemente. Por lo tanto se utilizan filtros [Nejecrrodos X Ntiempa] a cada

nivel de profundidad. A continuacion, la denominada convolucién por puntos agrega, elemento a

elemento los canales de la entrada haciendo uso de filtros 1 x 1.

Depthwise Convolution

AN X

\;.
' Pointwise Convolution
\ nxn conv \ il comy \\\
i ™
> \—\ > \—

Figura 6. Convolucion separable. Imagen tomada del articulo [Junejo and Ahmed, 2021]
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Por lo tanto, si se seleccionan M filtros, las salidas de la convolucion separable serd de dimension
M, Nelectmdos,Nl’iempo]. Las ventajas de este tipo de convoluciones en problemas de ICM, tienen que
ver con la manera en la que las caracteristicas espectral-temporales son filtradas independientemente

para posteriormente ser agregadas éptimamente [Ko et al., 2021]] [Chollet, 2016].

3.1.2. Bloque de caracteristicas espaciales

Tras cada convolucion separable, los mapas de caracteristicas se convolucionan (en profundidad) en
la dimension espacial con filtros [Nyjecrrodos X 1], agregando asi la componente espacial y obteniendo
M vectores temporales. De esta manera, se extraen caracteristicas espaciales representativas de
cada rango de frecuencias. Posteriormente, se concatenan las salidas de cada convolucién espacial

formando un embedding de dimension [M’, 1,N},,,, .| siendo M' =¥ | M;.

M; hace referencia al nimero de filtros seleccionados en la convolucién separable i-ésima.

3.1.3. Bloque de clasificacion

El embedding se agrega mediante la media, para asi, obtener un tnico canal que represente toda la
informacion. La salida de esta operacion, devuelve una matriz con una sola componente, la temporal
[1,1,N/,,. po]. Finalmente, se aplican una o varias capas lineales y se obtienen las probabilidades de
cada clase aplicando una activacion SoftMax.

Zi
e .
oftMax(z;) = arai=1,2,...,Nclases
Sof (Z’) Nclases ,z; p 25N
1 e
]_
[ An Input EEG Signal x ]
[P ————— Vs )
fo | l[ 1% (£/2) Conv, IReLU, Fy ] l
2 x) |
g 8 a * |
wm!! |
s S : ‘[ 1x T; SepConv, IReLU, F; J :
8 |
52
2 g\:[1xT28epConV,] [ n.x 1 Conv, ]_ X
- |
s 8 | IReLU, R IReLU, F, o8
B 9 vy — 2 c
Qo 3o
= 1 1 x T3 SepConv, n.x 1 Conv, P =
] IReLU, F3 IReLU, F, st g
=— ;“g;_ g
[ nex 1 Conv, IReLU, Fy ] g
o I é |
S : : [ Concatenation |
SR | ]
m
BER . i
: '§ } : [ Global Average Pooling ] :
£
g ¥ |
'L 8 : : [ Dense, Softmax, n, ] :
- —— 3 + ,,,,,,,,,,,, I
A Prediction of a User's
Intention or Condition ¥

Figura 7. Esquema de la arquitectura MSNN. Imagen tomada del articulo [Ko et al., 2021]
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3.2. Shallow ConvNet

El término Shallow en una arquitectura de red hace referencia a su poca profundidad. Lo cual
implica, que tendré pocas capas de convolucion internas. A priori, puede parecer que el rendimiento
de estas redes serd menor respecto al de las red profundas. Esto se debe a que el mecanismo de
capas internas es el que permite especializarse a cada neurona en caracteristicas de interés. Al contar
con menos neuronas, se puede estar perdiendo informacion relevante. Ahora bien, si se adaptan al
problema, las redes Shallow pueden ser un acierto al ser mucho mas simples y rdpidas de entrenar.
Siguiendo el principio de la parsimonia, en una situacion en la que dos modelos tengan el mismo
comportamiento, se debera de escoger el mas simple de ellos.

En el presente trabajo se trabajard con la configuracion de red propuesta en el articulo [Schirrmeister
et al., 2017]. La novedad de esta variante es que las capas estan disefiadas para llevar a cabo un
proceso similar a las transformaciones que se realizan en el algoritmo Filter Bank Common Spatial
Pattern (FBCSP), el cual combina filtrados de paso banda a diferentes frecuencias con el algoritmo
CSP mencionado previamente. La motivacion de utilizar la Shallow ConvNet (SCN) en vez de el
propio algoritmo FBCSP, viene dada por la capacidad de adaptacion y flexibilidad que tienen los
filtros. Ademds, el proceso serd mucho més rapido, escalable y se podra optimizar.

Para ello, se realizan dos convoluciones consecutivas, sin utilizar funciones de activacion de por
medio. De esta manera, se fuerza a realizar las transformaciones lineales por separado con filtros
unidimensionales. Inicialmente, una convolucién temporal simulara filtros paso banda eliminando las
frecuencias irrelevantes para la clasificacion de la sefial. Seguidamente las sefiales se convolucionan
espacialmente, redimensionando los datos y obteniendo nuevas componentes espaciales tal y como
ocurre en el CSP.

Convolution AN A
(temporal) 44 N 25
40 Units W 1NN
534
Spatial filter : 40 \
(all electrodes, a4 |
all previous filters) ‘ 44
40 Units N _
40\ \
510
Square
. 75
Mean Pooling a0\ ==1 \
Stride 15x1 510
Log

Linear Classification 40
(Dense Layer+Softmax) D

4 Units

Hand (L) Hand (R)  Feet Rest

Figura 8. Esquema de la arquitectura SCN. Imagen tomada del articulo [Schirrmeister et al., 2017]
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Posteriormente, se utiliza una funcidn de activacion no-lineal elevando al cuadrado cada elemento
y se agregan las componentes espaciales por la media, para obtener una sola componente que
representa a todos los electrodos. Esto sucede de la misma manera que en la MSNN. Finalmente, se
activa con el logaritmo natural y se utiliza una capa lineal para obtener las probabilidades finales
con la funcién SoftMax.

Estos pasos, son analogos al cdlculo de la varianza en el algoritmo FBCSP segun el articulo. El
cuadrado se toma de tal manera que los elementos mas pequefios tiendan a O y los mayores se
amplifiquen. Por otro lado, permite el uso posterior del logaritmo.

4. Datos

Debido a la dificultad de obtener sefiales cerebrales, ya sea por falta de recursos, aparatos electréni-
cos, personal experto y tiempo, se utilizardn datasets estructurados de IM para realizar los experi-
mentos. Existen multiples repositorios cedidos a la investigacion en ICM, entre ellos, se encuentran
el dataset Gix034 y los datos de la BCI Competition IV.

4.1. Gix034

El dataset Gix034 [Cho et al., 2017] pertenece a la base de Datos GigaDB. Entre otras cosas, cuenta
con la informacion de 52 sujetos los cuales realizan 100-120 ensayos de IM por cada eventos/clase:
Levantar la mano izquierda o la mano derecha. Las sefiales fueron recogidas por un EEG llamado
Biosemi ActiveTwo system con 64 electrodos de AgCl (cloruro de plata). La distribucion de los
electrodos, conocida en la literatura como montaje, se basa en el sistema internacional 10-10. Lo
cual significa que la distancia entre electrones adyacentes es un 10 % de la distancia total del craneo,
tal y como muestra la figura[9] Cada electrodo, estd colocado estratégicamente para leer el 16bulo
(4rea del cerebral) de interés y estos se nombran para referenciar el 16bulo asignado.

oFpl ®Fp2

®AFT gaF3

eAF ®AFB

®F7/ @F5 eF3 ®F1 ®F2 gF4 eFc®F8

®FT/@FC5 eFC3 eFCl ®FC2 eFC4 ®FC@WFTB

eT7 eC5 eC3 eCl eC2 eC4 oCoc T8

eTP@WCP5 ®CP3 @CPL ®CP2 @CP4 eCP@TPS

eP7®P5 @P3 gp1 eP2 ®P4 ePGeps
P9 oPL

ePO7 ®PO3 oFOz ®PO4 gpog

o0l

Figura 9. Montaje estandar 10-10 de 64 canales EEG.
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Las sefiales fueron recogidas a 512Hz y la experimentacion IM se realizé de la siguiente manera:

= Entre ensayo y ensayo, se dejan dos segundos de descanso.
= Posteriormente el sujeto realiza el evento de la clase correspondiente.

= El ensayo finaliza a los 5 segudos de haber comenzado el evento.

Screen Screen Screen Screen _
o [ . [
Motor imagery ~
— I S e
-2 -1 1 2 3 4 5

|
I
0
T Time (sec)
cue

Figura 10. Esquema de un ensayo del experimento. Dataset gix034. . Imagen tomada del
articulo [[Cho et al., 2017]

Estos datos se utilizardn estos datos para plantear un problema de clasificacién binaria intra-sujeto,
lo cual significa que se entrenardn modelos independientes para cada uno. Tras cargar los datos,
se calcula el ensayo promedio de cada evento para asi poder visualizar la calidad de las sefiales
y facilitar el preprocesamiento. Con la finalidad de disminuir la dimensionalidad, tan solo se
seleccionardn los tres segundos de IM, de cada ensayo.

17



Xabier Gonzalez Garcia

Time (s)

Figura 11. Gréfica del ensayo promedio no preprocesado del SujetoO1 del dataset Gix034 dado el
evento IM: Mano izquierda.
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Figura 12. Gréfica del ensayo promedio no del SujetoO1 del dataset Gix034 dado el evento IM:
Mano derecha.
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Figura 13. Grifica del ensayo promedio preprocesado del Sujeto0O1 del dataset Gix034 dado el
evento IM: Mano izquierda.

right

Figura 14. Grifica del ensayo promedio preprocesado del Sujeto01 del dataset Gix034 dado el

evento IM: Mano derecha. 8
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Las figuras [11]y muestran que el ruido esta presente en la sefiales. Por otro lado, se puede
llegar a observar que colores similares siguen trayectorias parecidas, lo cual significa que electrodos
adyacentes captan una actividad cerebral similar. Para llevar a cabo el preproceso de los datos se
aplica un filtrado paso banda Butterworth de orden 4 entre 4 y 40 Hz. De esta manera, filtramos
las ondas 0 y 0 las cuales se relacionan con momentos de relajacion profunda y suefio como se ha
mencionado previamente. El uso del filtro Butterworth [Butterworth, 1930], permite que la salida
de la sefial permanezca lo plana mas plana posible hasta la frecuencia de corte

Seguidamente, se aplica el operador laplaciano de superficie discreto, el cual computa la segunda
derivada espacial del voltaje registrado para cada electrodo [Kayser and Tenke, 2015, [McFarland
et al., 1997]]. Por cada electrodo del montaje, se genera una ventana 3x3 de los voltajes en cada
instante temporal, y se convolucionan con el siguiente filtro 2-dimensional:

0 1
1 -4 1
0 1

De esta manera, se evitan cambios bruscos entre canales adyacentes al tener en cuenta la informacion
del vecindario para cada electrodo. Finalmente, se normalizan las sefiales. Tras procesar las sefiales,
se observa [I3] [[4] que se han eliminado frecuencias bajas y altas y se han homogeneizado las
trayectorias por regiones espaciales.

—20F

—80F

—100+ L

w/rad s7!

Figura 15. Filtro Butterworth de diferentes 6rdenes. Imagen tomada [via Wikimedia Commons,
2007
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4.2. 1V BCI Competition Dataset 2a

El dataset 2a de la IV competicion BCI [Brunner et al., 2008] presenta nuevamente un problema de
IM pero esta vez de 4 clases: levantar la Mano izquierda/derecha, mover la lengua y ambos pies.
En el experimento participaron 9 sujetos, los cuales realizaron 288 ensayos cada uno (72 por cada
evento). Las sefiales fueron recogidas a 250 Hz en 22 electrodos Ag/AgCl. El montaje utilizado del
EEG, se corresponde a una version del sistema internacional 10-20. Ademas, en la version utilizada
de este dataset, las sefales vienen preprocesadas. A priori, no hace falta aplicar ninguna técnica de
limpieza en él.

Asi pues, la idea de utilizar este dataset nace a partir de la hipdtesis de que las redes son capaces
de encontrar la manera de Sptimizar la limpieza de la sefial. En un primer caso, los datos son
procesados con un procedimiento generalista y superficial, sin entrar en mayor profundidad. En este
segundo caso, se asegura una correcta limpieza de la sefial. De esta manera, también se evaluara
también la importancia del apartado de procesamiento de senales en los ICM.

erc3 ®FCL ®FCZ  @FC2 grcq

c2
b4 oC4 o5

eCP3 ®CP1 @CPz  @CP2 oCPa

Figura 16. Montaje internacional 10-20 de 22 canales EEG.

A continuacién, se muestran las sefiales promedio por electrodo del conjunto de datos para los
distintos eventos. Los tiempos observados, se corresponden al momento del evento IM en el ensayo.
Se observa un comportamiento distinto a las sefiales limpias del dataset Gix034. En este caso, las
frecuencias altas parecen tener mas presencia.
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Figura 17. Gréfica del ensayo promedio preprocesado del Sujeto01 del V BCI Competition Dataset
2a dado el evento IM: Mano izquierda.
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Figura 18. Grifica del ensayo promedio preprocesado del SujetoO1 del V BCI Competition Dataset
2a dado el evento IM: Mano derecha.
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Figura 19. Grifica del ensayo promedio preprocesado del Sujeto01 del V BCI Competition Dataset
2a dado el evento IM: Lengua.
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Figura 20. Gréfica del ensayo promedio preprocesado del Sujeto01 del V BCI Competition Dataset
2a dado el evento IM: Ambos pies. 21
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5. Experimentacion

El bloque de experimentacion se compone de dos ramas. Se comenzard por definir la configuracion
de los experimentos para posteriormente analizar los resultados.

5.1. Configuracion

Para realizar los experimentos en un mismo entorno, se ha decidido utilizar la misma configura-
cién para ambos conjuntos de datos y modelos. Asi, podremos comparar de manera realista su
rendimiento.

Se ha decidido realizar una division aleatoria de los datos en dos subconjuntos, el de entrenamiento
y el de validacion. Al subconjunto de entrenamiento se le han asignado el 30 % de los datos, y con
ello, la red deberé de evaluarse con el 70 % restante. Pese a que la division es aleatoria, se mantendra
en proporcion el porcentaje de aparicion de cada clase. Como en ambos conjuntos de datos se tienen
el mismo nimero de clases, estaran totalmente balanceados. Es por ello, que la métrica a utilizar
seré el porcentaje de acierto total, mas conocido como Accuracy. En el BCI Competition IV, el
nimero de clases asciende a 4, por lo que se plantea también el uso de la métrica F1 para analizar si
existe alguna clase silenciada por las demas.

TP+TN
Accuracy =
TP+TN+FP+FN
_ 2Precisionx Recall 2TP

Fl1

~ Precision+Recall 2TP+FP+FN

En cuanto a las redes, en ambos casos se utiliza el descenso por gradiente como optimizador para
el algoritmo de la red, con una tasa de aprendizaje inicial de 10~* y un parametro de momentum
de 0,9 para evitar extremos locales. La tasa de aprendizaje ademds serd adaptativa. Para ello se
programa un planificador del coeficiente, encargado de aumentar y disminuir el pardmetro conforme
avanzan las iteraciones. La tasa de aprendizaje evolucionara tal y como lo hace un coseno, oscilando
y completando ciclos a una frecuencia fijada. En este caso cada 10 iteraciones o epoch. Este
planificador es conocido en la literatura como Cosine Annealing [Lu et al., 2019]]. La funcién de
coste escogida es la entropia cruzada para N clases, la cual, encaja perfectamente con los problemas
de clasificacion a los que nos enfrentamos.

N
- Z Yie 10g(]9i,c)

c=1

Se realizaran 4 experimentos por cada red en ambos conjuntos de datos. De esta manera, los
resultados serdn mads fiables y se medira la robustez de los clasificadores. En principio el inico
elemento aleatorio que interfiere en la red es la inicializacion de los pesos, los demds factores
seran exactamente iguales en cada experimento. Por otra parte, el nimero total de iteraciones de
entrenamiento serd de 100, de tal manera que se logre observar las diferentes fases del entrenamiento
conforme avanza el tiempo. Para evitar problemas de sobre-ajuste, se han utilizan mecanismos
como el Dropout, el cual silencia aleatoriamente elementos de las capas y la regularizacion L2.
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5.2. Resultados

A continuacion se mostraran los resultados més relevantes obtenidos en los multiples experimentos
realizados. Para que un modelo sea exitoso, no tan solo deberd de obtener buenas métricas de
Accuracy y F1, si no que también se evaluardn otros aspectos como la cantidad de datos entre-
namiento requeridos, nimero de iteraciones que en los que converge el modelo, velocidad de las
iteraciones... Ademads, se tendrd en cuenta también la homogeneidad de resultados y rendimiento
frente a los diferentes sujetos. De la manera en la que se ha mencionado previamente, la variabilidad
entre sujetos es muy alta, por lo que, a priori habra sujetos en los que se dificulte el aprendizaje y
viceversa.

5.2.1. Resultados: BCI IV Competition Dataset 2a

Comenzando con el conjunto de datos BCI Competition IV, se ha de galardonar a la red multi-escala
MSNN, la cual obtiene un promedio de aciertos totales en el conjunto de validacion de mas del 99 %.
Teniendo en cuenta que tan solo se utilizan el 30 % de los datos para entrenar, este es un resultado
excepcional. La SCN por su parte, ha mostrado un correcto desempefiado en la tarea obteniendo
un promedio de aciertos del 85.05 % manteniendo un F1 acorde. No obstante, los resultados no se
acercan a la perfeccion de la MSNN.

Métricas en los datos de validacion del conjunto BCI Competition IV2a
MSNN SCN

Sujeto ACC F1 ACC F1

SO1 1.0 1.0 0.8965 0.8472

S02 0.9954 0.9914 0.8390 0.7692

S03 0.9977 0.9969 0.8597 0.7902

S04 0.9954 0.9932 0.8620 0.7969

S05 1.0 1.0 0.9034 0.8482

S06 0.9977 0.9969 0.8137 0.7401

S07 0.9908 0.9877 0.8528 0.7946

S08 1.0 1.0 0.8666 0.7992

S09 0.9954 0.9944 0.8781 0.8213

En cuanto a la evolucién del entrenamiento, se visualizan tanto el transcurso del Accuracy en cada
paso, como el error cometido en el tiempo. Las ejecuciones han sido realizadas haciendo uso de la
arquitectura CUDA con una tarjeta grafica RTX 3080.
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(b) MSNN

Figura 21. Evolucién del Accuracy en un experimento en el dataset BCI Competition IV2a. Cada
linea representa el entrenamiento de un sujeto.

(a) SCN (b) MSNN

Figura 22. Evolucién del Loss en un experimento en el dataset BCI Competition IV2a. Cada linea
representa el entrenamiento de un sujeto distinto.

El modelo CSN es maés rapido (40 segundos frente a 1.2 minutos), no obstante la MSNN converge
en un nimero menor de iteraciones por lo que realmente no seria necesario completar las 100 si se
incluyese un criterio de parada basado en tolerancia del error. Ademas, ambas redes alcanzan el
100 % de acierto en el conjunto de datos de entrenamiento 21a], 21b]

La pendiente de descenso del error del MSNN es mds pronunciada una vez supera el periodo de
calentamiento en el que se mantiene estable 22b] La SCN por su parte, pese a mantener la tendencia
bajista, las oscilaciones en una misma iteraciéon muestran una mayor inestabilidad e incertidumbre

22al

Es interesante también observar la evolucion de las probabilidades de salida. Para ello, se generan
histogramas 3d en los que la profundidad se corresponde al instante temporal del modelo. Contra
mas cercano sea el histograma, mds avanzada sera la iteracion. La probabilidad O significa que
el ejemplo actual no pertenece a la clase correspondiente y la 1 si lo pertenece. Esto se realiza
por cada una de las 4 clases. En un primer caso se observa como la MSNN comienza asignando
probabilidades entorno a 25 % lo cual implica indecision total. Sin embargo, esto se soluciona con
el tiempo. Al final del entrenamiento todos los individuos se clasifican con probabilidades muy
cercanas a los extremos[23b] En la SCN se tiene cierta incertidumbre en algunos ejemplos de las
Gltimas iteraciones 23al
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(a) SCN (b) MSNN

Figura 23. Evolucién de las probabilidades de salida en un experimento en el dataset BCI
Competition IV2a. El eje vertical, representa la evolucion conforme avanza el entrenamiento.

5.2.2. Resultados: Gix034

Los resultados en el dataset Gix034, han sido totalmente opuestos a los del conjunto de datos
anterior. Recordar, que en este caso se tienen dos posibles clases por lo que el peor modelo tendra
una tasa de acierto del 50 %.

Ambos modelos obtienen unos resultados parecidos pero el rendimiento en la MSNN es algo mejor.
En la mayoria de sujetos el Accuracy estd entorno al 45-55 % lo cual implica un resultado nefasto.
No obstante, esto no sucede para los sujetos S03,S05 y S06. En estos casos se obtienen salidas
significativamente mejores.

Métricas en los datos de validacion del conjunto Gix(034
MSNN SCN
Sujeto ACC F1 ACC F1
SO1 0.5285 0.4296 0.5433 0.4244
S02 0.4644 0.4843 0.4933 0.3986
S03 0.7722 0.7248 0.6433 0.5603
S04 0.4722 0.4026 0.5166 0.3880
S05 0.875 0.83685 0.8 0.7436
S06 0.7944 0.7207 0.7928 0.7326
S07 0.5714 0.5285 0.4388 0.3535
S08 0.5833 0.4969 0.5533 0.4822
S09 0.4629 0.4033 0.5 0.3434

El transcurso del entrenamiento asegura que en la MSNN existe sobre-ajuste en los datos de
entrenamiento [24b] Esto puede estar relacionado con el echo de que al entrenar con el 30% de
los datos, la variabilidad entre los eventos de un sujeto provocan el que el aprendizaje no sea
extrapolable. Cabe destacar el caso del SO5 al obtener un porcentaje de acierto del 87.5 % mientras
que, en el experimento mostrado se mantiene constante entorno al 50 % (se corresponde a la linea
morada). Ademds, su error también oscila entorno al valor inicial. Tras observar esto y, se realizaron
varios experimentos en los que se retocaron los pardmetros iniciales como la regularizacion, el
optimizador, la capa dropout... pero los resultados no cambiaron demasiado.
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En la SCN se distinguen tres principales patrones de entrenamientg24al Por un lado se muestran
sujetos en el que el aprendizaje es exitoso. Por otro lado hay casos en los que el error no consigue
disminuir pese que el Accuracy oscile, e.d. la red no es capaz de determinar la diferencia entre
clases. Por ultimo, encontramos ejemplos parecidos al del SO5 en la MSNN, en los que la red no
aprende nada.

A J\

(a) SCN (b) MSNN

Figura 24. Evolucién del Accuracy en un experimento en el dataset Gix034. Cada linea representa
el entrenamiento de un sujeto distinto.
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(a) SCN (b) MSNN

Figura 25. Evolucién del Loss en un experimento en el dataset Gix034. Cada linea representa el
entrenamiento de un sujeto distinto.

Nuevamente, se muestran la distribuciones de las probabilidades, en este caso, para tratar de
averiguar el por qué de la diferencia entre sujetos. En la red red MSNN a simple vista se encuentra
un patrén natural de aprendizaje[26b] A diferencia del dataset anterior, en las iteraciones finales se
encuentran ejemplos en los que la red duda. En la SCN, se encuentran casos casos en los que desde
un principio, la red no cambia sus probabilidades [26a]
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Figura 26. Evolucion de las probabilidades de salida en un experimento en el dataset Gix034

Con la finalidad de encontrar la raiz del problema, se decide analizar a fondo el caso del SOS5, por
ser el mds extrano. Se ha de recalcar que la configuracién de red es la misma en ambos datasets a si
que, la dnica y exclusiva diferencia se debera a los datos de entrada. Las siguientes imagenes [27]
muestran en detalle los mapas topograficos de las sefiales del sujeto SO5 entre los segundos [0,1]
por ser la franja temporal donde mayor actividad se observa[I3] [I4] A simple vista se encuentran
diferencias espacio-espectrales en diferentes instantes temporales. Este echo puede ser el motivo por
el cual las redes son capaces de encontrar las caracteristicas relevantes en este sujeto. En cualquier
caso, esta imagen representa el evento medio, lo cual no implica que todos los eventos se comporten
de esta manera.

S05 left evoked topomap S05 right evoked topomap

0.050s 0.100 s 0.150s 0.200 s 0.050 s 0.100s 0.150 s 0.200s

0.500s 0.700 s 0.700s

0.750 s 0.900s 0.950 s 0.750 s 0.800 s 0.850s 0.900 s 0.950s

(a) Mano izquierda (b) Mano derecha

Figura 27. Evolucién de los mapas topograficos del ensayo promedio del Sujeto05 del dataset
Gix034.
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Al analizar por separado los resultados del SO5 en los experimentos de la SCN, se observa que en la
mitad de experimentos el modelo no aprende mientras que en la otra mitad de experimentos, en
cuestion de pocas iteraciones obtiene la manera de acertar el total de datos. Lo mismo ocurre en la
MSNN para este sujeto. Ante esta situacion, se plantean tres posibles escenarios.

El primero es que el funcionamiento de las redes estd definida en su totalidad por la inicializacién
aleatoria de los pesos iniciales, los cuales son el unico elemento de aleatoriedad en toda la configu-
racion experimental [Sutskever et al., 2013|]. A priori esta hipotesis no tiene mucho sentido por si
sola, ya que, los pesos iniciales siguen la misma distribucion y las diferencias en los resultados son
exorbitantes.

El segundo escenario plantea que debido a un error de programacion, los datos de entrenamiento y
validacion son los mismos. Esto dltimo, se descarta al comprobar que el marco experimental ha
sido el mismo en ambos dataset y redes. Ademas la comprobacion manual mediante técnicas de
debugging, han rechazado esta hipdtesis también.

Por ultimo, el problema puede ser debido a que los gradientes de la red se anulen en iteraciones
iniciales de forma que, los parametros dejen de ajustarse |1} Esto sucede cuando la variacion del
error respecto al cambio en un parametro tiende a 0, provocando que el parametro quede fijado.
Pese a introducir mecanicas como el momentum, puede que el optimizador quede estancado en un
punto silla en las primeras iteraciones [Sutskever et al., 2013]]. Para ver si esto ocurre, se realiza
un nuevo entrenamiento con la SCN para este sujeto. Tras recopilar los gradientes de las multiples
capas durante el entrenamiento, se genera un histograma global

|/ “aloaooan

-8.28e-17

(a) Ejecucion correcta (b) Gradiente desvaneciente

Figura 28. Histograma de los gradientes en el dataset Gix034

Efectivamente, hay experimentos en los que se da este suceso y el entrenamiento se inhabilita. En
el ejemplo de la izquierda los gradientes estan entorno al intervalo [-2,2] centrados en 0, lo
cual es totalmente 16gico, debido a que la mayoria de parametros de la red acabarén fijados tras
un ndamero de iteraciones. Por el contrario, en la imagen de la derecha se observa que todos los
gradientes toman valores entorno a [—10~'®, 10716]. Por lo tanto, no hay entrenamiento m
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6. Conclusiones

El presente trabajo ha pretendido demostrar la importancia y relevancia que tienen las ICM en
nuestra sociedad. El cerebro es una maquina que genera cantidades ingentes de informacion y los
modelos de aprendizaje profundo han resultado ser capaces de solventar con precision las tareas de
clasificacién de IM propuestas. Sin embargo, la calidad de estos modelos ha estado relacionada en
su totalidad con la calidad de los datos.

En el caso del dataset BCI Competition [V2a, ambas redes han sabido extrapolar el conocimiento de
los datos de entrenamiento a los de validacion obteniendo resultados excepcionales. La MSNN por
su parte, ha mostrado mayor robustez, eficacia y el sobre-aprendizaje es inexistente. Por ende, es la
ganadora en este experimento. Ademds la variacion entre sujetos no ha resultado un inconveniente.

No ha ocurrido lo mismo en el conjunto de datos Gix034. En la mayoria de sujetos ambas redes han
tenido problemas en el entrenamiento y el sobre-aprendizaje es mayor que en el caso anterior. Se
concluye que la causa del desvanecimiento de los gradientes es, que la inicializacion aleatoria de
los pesos en algunos casos conlleva a la red a una solucidn estacionaria en las primeras iteraciones.
Las buenas practicas como el uso de la tasa de aprendizaje adaptativa, incluir momentum en
el optimizador, probar diferentes optimizadores etc., no han sido suficientes para solucionar el
problema. Por lo tanto, se propone introducir conexiones residuales en el modelo al igual que
en la arquitectura ResNet [Szegedy et al., 2017]]. También convendria analizar en profundidad la
generacion de pesos del modelo. Hay toda una rama en la literatura que estudia el efecto de la
inicializacion de parametros [Lee et al., 1991]]. A su vez, el preprocesamiento utilizado ha podido
disminuir la calidad de los datos. Al fin y al cabo, en este tipo de desarrollos, intervienen multiples
procesos y es la combinacidn de todos los que influyen en los resultados. A pesar de todo hay
sujetos en los que se tienen buenos resultados confirmando la eficiencia de los modelos.

7. Futuras mejoras

Por tultimo, se abren puertas a nuevos nuevos estudios y mejoras. Las arquitecturas han sido
utilizadas en sus versiones estandar obviando las posibilidades de adaptacion que tienen. Sin ir més
lejos, se podrian hacer uso de técnicas heuristicas para optimizar pardmetros de la red [Cummins
et al., 2017]], sustituir las agregaciones globales propuestas por otras mejor adaptadas [Dias et al.,
2018]] y hacer uso de técnicas de transferencia de conocimiento [Torrey and Shavlik, 2010], entre
otras.
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