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Resumen: La sefial P300 es un potencial evocado que se produce en la region occipital del
cerebro cuando se presenta un cambio visual o auditivo inesperado a un patrén luminico o
sonoro. Este pulso es comUnmente estudiado en el campo de la biomedicina, usado en
recuperacion parcial de movilidad de pacientes cuadripléjicos por medio de una pantalla
con diferentes comandos, en el que el paciente mueve los 0jos hacia el comando que desea,
y generando la P300 se realiza el comando deseado. Es a partir de aqui, que se le da uso a
modelos de aprendizaje de Machine Learning, siendo Regresion Logistica, Arbol de
Decision, Maquina de Soporte Vectorial y K Vecinos Més Cercanos, para reconocer
caracteristicas de sefiales electroencefalogréficas con presencia y ausencia de P300 y se les
aplica un aumento de datos mejorando los entrenamientos, para asi obtener el analisis de
los mejores predicadores de la sefial cerebral P300.

Palabras clave: Machine Learning, P300, electroencefalografia, aumento de datos.

Abstract: The P300 signal is an evoked potential that occurs in the occipital region of the
brain when an unexpected visual or auditory change to a light or sound pattern is presented.
This pulse is commonly studied in the field of biomedicine, used in partial recovery of
mobility in quadriplegic patients through a screen with different commands, in which the
patient moves his eyes towards the desired command, and generating the P300 is
performed. the desired command. It is from here that the Machine Learning models are
used, being Logistic Regression, Decision Tree, Support Vector Machine and K Nearest
Neighbors, to recognize characteristics of electroencephalographic signals with the
presence and absence of P300 and an increase in data is applied to them by improving the
training, in order to obtain the analysis of the best predictors of the P300 brain signal.

Keywords: Machine Learning, P300, electroencephalography, data augmentation.
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1. INTRODUCCION

La sefial electroencefalografica P300 es un potencial
evocado que se produce en el cerebro [1], mas
especificamente en la region occipital [2], el cual
corresponde a la parte de atrés de la cabeza, cuando
se percibe un estimulo visual o auditivo aleatorio
[3]. Esta sefial es un pulso de voltaje positivo
generado aproximadamente 300 milisegundos
después del estimulo (ver Fig. 1), aunque puede
encontrarse en rangos de 250 a 400 milisegundos

[4].
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Fig. 1. Comparacion entre presencia y ausencia de potencial
evocado en el electrodo O2.
Fuente: elaboracion propia.

La P300 es una sefial electroencefalografica
comunmente usado en el campo de la biomedicina
para la recuperacion parcial de movimiento en
pacientes parapléjicos o cuadripléjicos [5]. Estudios
que soportan este concepto corresponden a los
siguientes:

eInterfaces Cerebro-Computadora (BCI): Se han
venido desarrollando BCI’s basadas en la sefal
P300 para ayudar a personas con discapacidades
fisicas a comunicarse y controlar dispositivos [6].
Estas aplicaciones van desde el control de sillas de
ruedas eléctricas hasta la escritura de texto [7]. Se
incluyen estudios como potenciales evocados, con
el cual se logran extraer caracteristicas de las sefiales
EEG luego de haber aplicado etapas de pre-
procesamiento y filtrado [8].

*Algoritmos de Machine Learning: Investigadores
han venido aplicando una variedad de algoritmos de
Machine Learning, como sistemas SVM, redes
neuronales como Deep Learning [9], y técnicas de
procesamiento de sefiales para detectar y decodificar
las sefiales P300 de manera mas precisa y eficiente.
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Estos estudios inician con la comunicacion entre el
hardware de los electrodos, con el software que crea
los estimulos, al igual que el software que entrelaza
las lecturas EEG [10].

«Aplicaciones  Clinicas: Se han explorado
aplicaciones clinicas, como la rehabilitacion de
pacientes con lesiones de médula espinal [11]y la
mejora de la calidad de vida de personas con
paraplejia y cuadriplejia. Ademas, se mencionan
estudios relacionados con la creacion de electrodos
no invasivos y con reduccidn de ruido efectivo [12].

*Optimizacién de Estimulos Visuales: Cientificos
han estado investigando la creacién de estimulos
visuales efectivos que pudieran desencadenar
respuestas P300 confiables, lo que es crucial para la
precision de los sistemas BCI, realizando andlisis en
datos de series de tiempo, y explicando las
dificultades y correcciones a los problemas
principales que se producen en la captacion de
sefiales EEG [13].

*Colaboraciones Interdisciplinarias: Por altimo,
investigadores han ejercido su labor en la creacion
de estimulos visuales efectivos que pudieran
desencadenar respuestas P300 confiables, lo que es
crucial para la precisién de los sistemas BCI,
realizando andlisis en datos de series de tiempo, y
explicando las dificultades y correcciones a los
problemas principales que se producen en la
captacion de sefiales EEG [14].

A partir de estas ideas, se realizd la investigacion
orientada hacia la prediccion de la sefial P300
usando modelos de aprendizaje supervisado de
Machine Learning [15]. Esto tiene el fin préctico de
poder implementar los modelos mas favorables a
estudios electroencefalogréaficos donde
circunstancias tales como ruido y alta distancia entre
la regién de lectura y la region de estudio puedan
llegar a usar los modelos de Machine Learning con
mayor eficiencia de deteccion de patrones
cerebrales, dificiles de detectar a simple vista, junto
con modelos de aprendizaje supervisado eficientes
para la deteccion de patrones cerebrales.

Se us6 los modelos de Regresion Logistica [16],
Arbol de Decision [17], Maquina de Soporte
Vectorial, y K Vecinos mas Cercanos [18], a los
cuales se les sometieron los mismos datasets, se
entrenaron los modelos, y cada uno arroj6 los datos
predichos, calculando con eso el error que
presentaban cada uno. La informacion suministrada
a los modelos eran las caracteristicas extraidas de las
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sefiales electroencefalogréaficas con presencia y
ausencia de la P300, con sus respectivas etiquetas,
con lo cual se separaron los datos en entrenamiento,
validacion y pruebas.

2. DESARROLLO

Se inici6 por el ensamblaje del casco que sostendria
los electrodos que mediran los voltajes alrededor del
cuero cabelludo, localizados entre la region
occipital, temporal y central de la cabeza. A través
del programa OpenBCl, se captaron las variaciones
eléctricas en cada uno de los 16 electrodos (ver Fig.
2), y se transmitieron a través de comunicacion LSL,
el cual permite enviar tramos de datos, de hasta 3
tramos de diferentes datos de manera simultanea.
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Fig. 2. Interfaz Gréfica de Usuario del programa OpenBClI.
Fuente: elaboracion propia.

Una vez se iniciaba la comunicacién LSL, la trama
de datos se enlaz6 con los marcadores creados por
Psychopy, correspondientes a presencia (1) o
ausencia (0) de sefial P300, a través de la generacion
de estimulos visuales y auditivos de forma aleatoria.
Teniendo un total de 4 personas en el estudio (ver
Fig. 3), cada uno tenia la tarea de observar una
pantalla, contar cuéntas veces aparecia un cambio
repentino de un cuadrado azul constante, y que
presionaran un boton en cada aparicion del estimulo
[19]. Esto generé los marcadores que indicaron
cuando habia aparecido un estimulo aleatorio y
cuando no, proporcionando la informacién para
entrelazarse con las sefiales electrencefalograficas
de OpenBClI.
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Fig. 3. Participantes durante las pruebas de generacién de
P300: 1/A (izquierda), 2/C (Derecha superior), 3/Ma (Derecha
central) y 4/Mo (Derecha inferior).

Fuente: elaboracion propia.

LabRecorder fue el programa encargado de unificar
la informacién por LSL que llegaba de OpenBCl,
con la informaciéon LSL que arrojaba Psychopy,
creando un altimo archivo de formato .xdf el cual se
abrié con un programa creado en Matlab llamado
EEGLab [20]. Una vez importado a Matlab, se
procedi6 a crear las ventanas que contenian
presencia o ausencia de la sefial P300, se les extrajo
6 caracteristicas principales a cada electrodo, los
cuales fueron los siguientes:

e El pico maximo de la sefial: El valor mas
alto que alcanzo6 la ventana de la sefial.

e Laubicacion del pico maximo: La posicion
en tiempo del pico de la ventana de la
sefial.

e El centro de la correlacion cruzada: En el
momento de realizar la correlacion cruzada
entre una sefial artificial que se asemeja a
la sefial P300, con la ventana de la sefial a
extraer caracteristicas, se obtiene el valor
del centro de la correlacion, donde entre
més alto sea este dato, méas parecido a la
sefial P300 seré.

e El éarea bajo la curva de la correlacion
cruzada: Si el area se localiza con un valor
superior al cero de referencia, indicara que
se acerca mas a ser una sefial P300.

e La potencia promedio de frecuencias de 4
a 5Hz: Se transformé el conjunto de
sefiales del dominio del tiempo al dominio
de la frecuencia, y se calculaba el promedio
de las potencias en las frecuencias de 4 a
5Hz, vy si la potencia promedio es alta, es
un indicativo de ser una P300.

e Elareabajo la curva de la sefial: Se calculd
el area bajo la curva de la sefial original, el
cual fue informacion Gtil para los modelos
de aprendizaje supervisado.
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Todo se guardd en una hoja de calculo (ver Fig. 4),
dando un total de 96 caracteristicas, por lo que las 6
caracteristicas se calcularon para cada electrodo de
los 16 que se usaron, y una columna adicional por el
marcador de presencia o ausencia de P300.

rpa—

1 Peak Value_1 Peak location 1 XCorr_center_i Mean_Xcorr_1
2 N.40541458 14 -0.358593078  0.00290447297 27.1703823
3 '2.4ZE5829 '63 0.0315264642  0.00351330664 '35.8149077
4 Ma2sasots 101 -0.159215866  -0.00130093566 '14.5573871
5 09930062 101 026765662 0000837720821 '2.10517432
6 '1.3435719 '95 0.00114547253 0.0011958884 0.702492435
7 .0d066467 B 0209712277 0.00759315697 '4.14364935
8 17952774 101 0.0299912751  -0.00221292161 '10.2765798
9 214355516 31 0404461402 0.00152610008 35.5921641
10 280185294 5 0.0797767019 000385656685 '16.24231

Fig. 4. Dataset con sus correspondientes caracteristicas
extraidas.
Fuente: elaboracion propia.

FFT_Power_4-5Hz_1 Average_Amplitude_1
"8.99764151
"12.48126
"2.74642101
0.175643081
"1.80206277
"2.93309715
"4.76529517
"3.68089308
"0.5695438

Por ultimo, se gener6é un aumento de datos para los
datasets, manteniendo los valores dentro de los
rangos de desviacion estandar, con un incremento de
10 veces el dataset original (ver Fig. 5), con el fin de
amplificar el entrenamiento de los modelos de
Machine Learning.
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Fig. 5. Histogramas comparando entre datos del dataset
original (rojo) con el dataset aumentado (azul).
Fuente: elaboracion propia.

Después se procedio a ingresar la informacion de los
datasets a los modelos de entrenamiento, y con esto
se validaron y pusieron a prueba cada uno de ellos.
Cada uno arrojé los resultados de predicciones
satisfactorias y erroneas, los cuales se sometieron a
evaluacion de métricas, para finalizar con el analisis
de estos resultados y establecer cudles serian los
mejores predictores de la sefial P300.

3. RESULTADOS
Obtenidas las matrices de confusién de los

participantes, involucrando tanto las de validacion
como las de prueba, para los cuatro tipos de modelos
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(ver Fig. 6), se observd que las matrices de
confusion relacionados a SVM (Maquina de Soporte
Vectorial) y KNN (K Vecinos mas Cercanos) tienen
un mas alto nimero de verdaderos positivos y
verdaderos negativos, comparados con los valores
de LR (Regresion Logistica) y Tree (Arbol de
Decisidn), los cuales tuvieron muchos mas valores
en los falsos, tanto positivos como negativos.
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Fig. 6. Matrices de confusion para los datos de validacion
(izquierda) y los datos de prueba (derecha) con Regresion
Logistica (Verdes), Arbol de decision (Morados), Maquina de
Soporte Vectorial (Rojos) y K Vecinos mas Cercanos (Azules)
del participante 1/A.

Fuente: elaboracion propia

El puntaje F1 es un namero comprendido entre 0 y
1, el cual indica el porcentaje de aciertos que el
modelo realizé cuando ha sido entrenado y se le han
presentado nuevos datos para predecir. Un valor
cercano a cero indica que no ha sido entrenado
satisfactoriamente, por ende, no predice de manera
correcta, mientras que un valor cercano a uno indica
una mayor precision en las predicciones que realiza.
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Este puntaje fue la métrica utilizada para establecer
los mejores predictores de la sefial P300.

3.1. Datos de Validacién

Realizando los calculos del puntaje F1 de los cuatro
participantes, y de ambos datasets por participante,
siendo el original y el que tiene el aumento de datos,
se obtuvo la siguiente grafica (ver Fig. 7).

Validation Set
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Fig. 7. Porcentaje Puntaje F1 de los cuatro participantes para
datos de validacion.
Fuente: elaboracion propia.

Esto corresponde al 20% del total de datos, ya que
el 70% de los mismos son los de entrenamiento.

3.2. Datos de Prueba
Este conjunto correspondi6 a los datos de pruebas
con el 10% del total de los datasets, dando como

resultados los siguientes valores (ver Fig. 8).
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Fig. 8. Porcentaje Puntaje F1 de los cuatro participantes para
datos de prueba.
Fuente: elaboracion propia.

Esto permitié confirmar que, en ambos casos de
validacion y de prueba, SVM y KNN fueron
aquellos que mejor desempefio presentaron en las
predicciones, y mejoraron cuando se les ingreso los
datos aumentados, confirmando el beneficio de
aumentar los datos para entrenar aln mas los
modelos de Machine Learning.
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4. CONCLUSIONES

Con estos resultados finales, fue posible culminar el
proyecto, donde se redactaron las siguientes
conclusiones:

«Con ayuda de los programas de OpenBCl,
Psychopy y Matlab, fue posible obtener los
resultados més favorables en términos de hardware
con el casco, y de software con la comunicacién de
informacion por medio de LSL. Psychopy result6
ser muy efectivo en términos de establecimiento de
marcadores coordinados con la aparicion de
estimulos visuales y auditivos aleatorios, y con el
uso de LabRecorder se ancl6 de manera satisfactoria
las sefiales EEG con los marcadores, siendo
evidencia el potencial evocado visto en los
electrodos O1 y O2. Matlab permitié obtener las
sefiales y marcadores para extraerles sus
caracteristicas y crear asi el dataset deseado para el
estudio, junto con el aumento de datos para mejorar
los resultados de predicciones de P300.

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

sLas caracteristicas extraidas de cada electrodo
durante el estudio fueron suficientes para entrenar
los modelos de aprendizaje supervisado, ya que se
aplico el método de anlisis por cada instante en el
que aparecia un estimulo, permitiendo realizar
predicciones con cada marcador de P300 que iria
apareciendo en las sefiales cerebrales.

Los modelos de Machine Learning en su mayoria
presentaron una mejoria en términos de
predicciones de sefial P300 en el momento en el que
se les generaba un aumento de datos al dataset
original, por el hecho de que teniendo mas datos
para entrenar permitié llegar a acertar con mayor
precision los nuevos datos, informacién que
inicialmente recibia sin las clases.

*Los modelos de aprendizaje supervisado “Mdaquina
de Soporte Vectorial” y “K Vecinos mas Cercanos”
resultaron ser los mejores predictores de la aparicion
de la sefial P300 en este estudio, el cual se vio menos
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afectado por circunstancias como ruido, mientras se
vio mas favorecido por el aumento de datos.
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