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RESUMEN

En esta investigacion se detalla el desarrollo de una interfaz cerebro-computadora para
adquirir y procesar sefiales de EEG. El asistente personal inteligente Alexa proporciona una
via basica de comunicacion para personas con diagnostico de sindrome de Angelman. Previo
al desarrollo del proyecto se utilizaron métodos de ultima generacién para analizar la
factibilidad de esta investigaciéon. En el marco tedrico se detallan conceptos clave
considerados para la creacion de esta interfaz, haciendo posible la combinacion del cerebro
humano con una computadora, cumpliendo asi cada uno de los objetivos planteados. Se
realizo un andlisis estadistico no paramétrico para comparar los tiempos de ejecucion de una
actividad de la vida diaria (actividades bésicas) que realiza el paciente a través de actividades
diarias. Las realizadas con el dispositivo concluyeron que se rechaza la hipotesis nula. Se
acepta la hipotesis alternativa, dando paso al calculo del nivel de eficiencia de la interfaz
cerebro-computadora. Finalmente, se detallan las conclusiones y recomendaciones para
futuras investigaciones.

Palabras clave: Sindrome de Angelman, Interfaz Cerebro-Computadora, Machine
Learning, Emotiv Epoc X.



ABSTRACT

This research details the development of a brain-computer mterface to acquire and
process EEG signals. The Alexa intelligent personal assistant provides a basic
communication pathway for people diagnosed with Angelman syndrome. Before the
project's development, state-of-the-art methods were used to analyze this research's
feasibility. The theoretical framework details key concepts considered for creating this
interface. making possible the combination of the human brain with a computer. thus
fulfilling each of the stated objectives. A non-parametric statistical analysis was made to
compare the execution times of an activity of daily living (basic activities) performed by
the patient through daily activities. Those performed with the device concluded that the
null hypothesis was rejected. The alternative hypothesis 1s accepted, giving way to the
calculation of the level of efficiency of the brain-computer interface. Fmally. conclusions

and recommendations for future research are detailed.

Keywords: Angelman svndrome, brain-computer interface, Machine Leaming
Emotiv Epoc X
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CAPITULO 1. INTRODUCCION
Una tecnologia vanguardista se encargard de la conversion de senales de ondas cerebrales
en comandos de telecontrol para dispositivos tecnologicos en el entorno doméstico. Esto se
lograra mediante la implementacion de un sistema de captacion de actividad neuronal a
través de electroencefalografia (EEG), lo cual conllevard mejoras significativas en la calidad
de vida de individuos con discapacidades y personas de la tercera edad.

Una interfaz cerebro—computadora (BCI) es un sistema de comunicacién que supervisa la
actividad cerebral, mientras identifica y traduce en comandos especificos las caracteristicas
neuronales que reflejan las intenciones del usuario. Estos comandos permiten el control de
dispositivos tecnologicos [1].

Tareas tan simples como activar la radio, encender las luces o regular la calefaccion en el
hogar pueden resultar insuperables para numerosas personas con discapacidad. Con el
proposito de eliminar estas barreras, ha surgido el proyecto denominado "Interfaz cerebro -
computadora (BCI) para entrenamiento cognitivo y asistencia domotica contra los efectos
de posibles discapacidades o enfermedades.

Uno de los sindromes en los cuales nos enfocaremos es en el sindrome de Angelman el cual,
en 1965, el médico inglés Dr. Harry Angelman realizo la primera descripcion de tres nifios
con caracteristicas similares, las cuales ahora se conocen como el sindrome de Angelman, el
doctor observo que todos presentaban rigidez muscular, dificultades en la marcha, ausencia
de habla, episodios de risa excesiva y convulsiones [2].

En 1987, la doctora Ellen Magenis, perteneciente al Centro de Ciencia de Salud de Oregon,
hizo un hallazgo significativo al identificar a nifios con microdeleciones en el cromosoma
15, que inicialmente se creia que padecian el sindrome de Prader-Willi (SPW) sin embargo,
estos pacientes presentaban convulsiones y un retraso severo en su desarrollo, caracteristicas
inesperadas en el sindrome de Prader-Willi de manera rapida se determin6é que estas
microdeleciones en el cromosoma 15 provenian de la madre, a diferencia del sindrome de
Prader-Willi donde la delecion siempre se encuentra en el cromosoma 15 de origen paterno
dicho descubrimiento facilitdé una gran importancia, ya que allan6 el camino para el
esclarecimiento de diversos mecanismos que causaban el sindrome de Angelman, todos ellos
provocados por una alteracidon en un gen ubicado en el cromosoma 15 [3].

El sindrome de Angelman (SA) es una condicidn poco comun hereditaria que afecta
alrededor de 1 de cada 24 000 recién nacidos [4]. La mayoria de los diagnosticos se realizan
tipicamente en el rango de edad de 2 a 5 afios, ya que es durante este periodo cuando los
comportamientos y caracteristicas distintivas son mas visibles [5].

Algunos de los dispositivos electroencefalografia (EEG) mas frecuentemente empleados en
investigaciones sobre aplicaciones de una interfaz cerebro-computadora (BCI) basadas en
electroencefalografia (EEG) son el Emotiv EPOC de Emotiv (San Francisco, CA, EE. UU.),
el Quik-Cap de Compumedics Neuroscan (Charlotte, NC, EE. UU.) y el MindWave de
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NeuroSky (San José, CA, EE. UU.) [6]. Se registra la actividad eléctrica del cerebro
utilizando electrodos que se colocan en el cuero cabelludo o se implantan en la superficie de
la corteza cerebral, ademas la sefial capturada se prepara para su procesamiento posterior a
través de etapas de amplificacion, filtrado y conversion a formato digital [7].

Los métodos utilizados para la seleccion de caracteristicas relevantes en senales son las
electroencefalografias (EEG) para las interfaces cerebro-computadora (BCI) pueden ser
clasificados en los siguientes grupos: los métodos que sustraen informacion temporal de la
sefal; métodos que extraen informacion frecuencial; métodos hibridos, basados en
representaciones tiempo-frecuencia, que aprovechan tanto la informacion temporal y
frecuencial [8].

Se pueden identificar ciertos métodos especificos que sobresalen son el analisis en el
dominio del tiempo y frecuencia, filtros adaptados, potencia espectral, Common Spatial
Patterns (CSP), Transformada Rapida de Fourier (FFT), Modelos Autorregresivos (AR),
Transformada Discreta de Wavelet (DWT), Transformada Discreta Wavelet Packet (DWPT),
Entropia, Transformada de Hilbert, Redes Neuronales y difusas, y combinaciones entre ellas

[9].

En investigaciones y proyectos recientes se evidencia la efectividad en el campo de las
interfaces cerebro-computadora como se demostroé en Ecuador en el afio 2021 el estudiante
Eddy Fabian Corrales Bastidas en su proyecto de posgrado con el nombre de “Desarrollo de
un Sistema BCI basado en redes Neuronales y Movimientos de la Cabeza para el Manejo de
un Ordenador” [10], los resultados fueron eficientes para el objetivo establecido y se debe
considerar el nimero de canales y sensores que capture el dispositivo EEG.

En 2015, estudiantes del Departamento de Eléctrica y Electronica de la ESPE desarrollaron
un proyecto de titulacion denominado “Sistema de Control de Brazo Robotico Mediante
Ondas Cerebrales Desarrollado en Software Libre para Asistencia a Personas con
Capacidades Especiales” [11]. Este proyecto se enfocd en el uso de ondas cerebrales para
controlar dispositivos roboticos, facilitando la asistencia a personas con capacidades
especiales.

De manera similar, en 2021, Walter David Cunalata Velasco, de la Universidad Técnica de
Ambato, present6 su trabajo de titulacion “Sistema de Manipulacion y Monitoreo del Robot
SCORBOT Mediante Senales Electroencefalograficas (EEG)” [12]. En su estudio, el autor
destaco que el sistema BCI basado en EEG es capaz de operar con fluidez y un correcto
funcionamiento, lo que lo convierte en una opcion eficiente y viable.

Aunque las interfaces cerebro-computadora (BCI) han avanzado considerablemente, todavia
enfrentan desafios importantes: la precision y fiabilidad de estos sistemas son limitadas;
ademas, los dispositivos actuales presentan barreras significativas como el alto costo y la
escasa accesibilidad. Por otra parte, ain desconocemos muchos procesos sobre como el
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cerebro humano interpreta y organiza la informacion, lo cual dificulta en gran medida el
desarrollo de sistemas BCI mas efectivos y sofisticados.

Las personas con sindrome de Angelman pueden beneficiarse del uso de dispositivos EEG,
cuya funcién principal es captar y registrar las sefiales eléctricas producidas por el cerebro;
ademads, permiten transformar esta actividad en comandos interpretables. Mediante un
sistema BCI capaz de adquirir y procesar dichas sefiales, se busca proporcionar a los
afectados una herramienta practica y accesible que les permita comunicar sus pensamientos
y necesidades, mejorando su calidad de vida y favoreciendo su integracion social.

1.1.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

1.1.1. Planteamiento del Problema

El sindrome de Angelman es un trastorno genético que ocasiona un retraso en el desarrollo,
dificultades en el habla y el equilibrio, discapacidad intelectual y, ocasionalmente,
convulsiones. Las personas que padecen el sindrome de Angelman suelen exhibir una
tendencia a sonreir y reir con frecuencia, ademas de poseer personalidades alegres y
entusiastas. Los primeros signos del sindrome de Angelman generalmente se manifiestan
como retrasos en el desarrollo, que suelen comenzar entre los 6 y 12 meses de edad [13].

Estudios actuales mencionan que el lenguaje oral, como medio de comunicacion, se ve
significativamente afectado en su totalidad en el sindrome de Angelman. Aproximadamente
a los 4 afos, la capacidad de pronunciar palabras bésicas se limita a un maximo de 10
palabras, y estas pueden carecer de concordancia con el mensaje deseado [14].

En general, los individuos con sindrome de Angelman pueden comprender sefiales, pero para
lograr una comprension mas basica y frecuente, se utilizan gestos faciales y manuales.
Algunos nifios con este sindrome pueden presentar comportamientos destructivos debido a
su incapacidad para comunicarse o hablar [15].

Es aqui donde surge la necesidad de desarrollar una interfaz cerebro-computadora (BCI)
basada en ondas cerebrales para procesar, analizar y transformarlas a sefiales de audio para
personas con sindrome de Angelman asi ayudar a su capacidad de interactuar con su entorno
y de desarrollar relaciones sociales significativas.

Las interfaces cerebro-computadora (BCI) basadas en ondas cerebrales han demostrado ser
una tecnologia prometedora para permitir la comunicacion y el control de dispositivos en
personas con discapacidades motoras y cognitivas. Sin embargo, la implementacion de una
interfaz cerebro-computadora (BCI) efectiva para personas con sindrome de Angelman
requiere de un enfoque especifico y adaptado a las necesidades de esta poblacion ya que
requieren de otras personas para comunicarse y expresarse.
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1.1.2. Justificacion

En los ultimos afios, ha habido notables avances en el campo de las interfaces cerebro-
computadora (BCI), aprovechando la capacidad de adquisicion y procesamiento de sefiales
electroencefalograficas (EEG). Estos avances tecnologicos han abierto nuevas
oportunidades para proporcionar una via de comunicacion alternativa en personas con
sindrome de Angelman. La interfaz cerebro-computadora (BCI) basada en sefales de
electroencefalografias (EEG) ofrece ventajas significativas, ya que permite la comunicacion
directa entre el cerebro y un dispositivo externo, sin depender de los sistemas motores o del
habla, que pueden estar afectados en las personas con este sindrome.

El desarrollo de wuna interfaz cerebro-computadora (BCI) basada en sefiales
electroencefalograficas (EEG) para personas con sindrome de Angelman tiene el potencial
de mejorar significativamente su capacidad de comunicacion y su calidad de vida. Al abordar
las necesidades de mejora de la comunicacion, personalizacion, accesibilidad y
confiabilidad, este proyecto busca ofrecer una solucion innovadora y prometedora para un
grupo de personas que enfrenta desafios significativos en su comunicacion diaria.

El enfoque principal de este proyecto de investigacion es lograr el desarrollo de una interfaz
cerebro-computadora (BCI) que permita establecer una via de comunicacion alternativa para
personas con sindrome de Angelman. A través de la adquisicion y procesamiento de sefiales
electroencefalograficas (EEG), se busca establecer una conexion directa entre el cerebro y
un dispositivo externo, como una computadora, para traducir las intenciones y pensamientos
de los individuos con este sindrome en comandos y acciones comprensibles. El objetivo final
es proporcionar a estas personas una forma efectiva y accesible de comunicarse, superando
las barreras impuestas por las limitaciones motoras y del habla asociadas al sindrome de
Angelman.
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1.2.0BJETIVOS
1.2.1. Objetivo General

Desarrollar una interfaz cerebro-computadora de adquisicion y procesamiento de
sefiales EEG para proporcionar una via de comunicacion basica en personas con
sindrome de Angelman mediante el asistente personal inteligente Alexa.

1.2.2. Objetivo Especificos

Investigar y recopilar informacion sobre los dispositivos de captura de datos de
sefiales electroencefalograficas (EEG) de bajo costo disponibles en el mercado,
incluyendo sus caracteristicas técnicas, precios y proveedores.

Disefiar el sistema de adquisiciéon de ondas cerebrales (EEG) basados en
inteligencia artificial y machine learning.

Implementar el sistema para analizar las variaciones de respuesta de las sefiales
electroencefalogréficas (EEG) que nos ayude a clasificar patrones especificos
que correspondan a comandos para comunicacion basica auditiva que el paciente
requiera mediante el asistente personal Alexa.

Evaluar el funcionamiento de la interfaz cerebro-computadora en diferentes
condiciones y actividades, mediante pruebas de campo y analisis estadistico.
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CAPITULO II. MARCO TEORICO
A lo largo de este apartado, se dard a conocer las bases tecnologicas y cientificas necesarias
para poder entender de mejor manera este proyecto. Dado que en este abarcaremos distintas
areas de la ciencia como neurociencia, electronicay el control por computadora, lo que hace
necesario recalcar la teoria basica de este apartado.

2.1.El cerebro humano

Los cimientos de este proyecto son la deteccion de sefiales cerebrales del usuario a través
del casco Emotiv EPOC X. el cerebro humano es el 6érgano mas importante del sistema
nervioso, siendo el responsable de recibir todos los impulsos eléctricos de los sentidos a
través de la médula espinal, y de enviar respuestas a estos impulsos gestionando las
emociones, imaginacion, memoria ¢ inteligencia. El cerebro humano posee diferentes zonas
dedicadas a tareas especificas [16].

Corteza motora Surco
primaria intraparietal

Corteza motora \ Lébulo parletal

asoclativa \ superior

Corteza auditiva /
imari
primaria Corteza occipital
primaria
Corteza temporal

asocilativa
Corteza occlpital
Giro angular asociativa

Figura 1.- Esquema del cerebro humano y sus partes [17].

2.1.1. Las neuronas

Las neuronas se activan y establecen comunicacidn con otras a través de sefiales eléctricas.
Esta interaccion ocurre debido a la carga negativa presente en los axones y la carga positiva
en el cuerpo de la célula piramidal. Sin embargo, el potencial postsindptico generado por una
sola neurona es limitado, por lo que este proceso requiere la participacion simultanea de un
gran nimero de neuronas, generando asi un campo eléctrico mas considerable [18].

Estas tareas son realizadas gracias al trabajo coordinado de mas de 100.000.000.000
neuronas, estas células son capaces de transmitir informacion a gran velocidad a través de
sefiales eléctricas, permitiendo asi que estas se comuniquen entre si llamando este
mecanismo como sinapsis. Una neurona tiene la siguiente estructura [16]:
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e AxoOn, encargado de conducir el impulso nervioso desde el soma a otra neurona.

2.1.2. Sustancia gris y Sustancia blanca

La vaina de mielina, que recubre gran parte del tejido nervioso, le otorga un color blanco
caracteristico, visible en cortes transversales del encéfalo y la médula espinal; por ello, las
porciones de las neuronas con axones mielinizados se denominan sustancia blanca. En

contraste, las areas no mielinizadas, como los cuerpos neuronales y las terminaciones
axonicas o dendriticas, se denominan sustancia gris. En el sistema nervioso central (SNC) y
periférico (SNP), los tractos o vias suelen estar formados mayormente por sustancia blanca,

mientras que la sustancia gris se agrupa en masas centrales, como en la médula espinal,

donde esta rodeada por sustancia blanca, o en nucleos dispersos dentro del encéfalo [20].
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Figura 3.- Sustancia Blanca y Sustancia Gris en la Médula Espinal y en el Cerebro [20].
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2.1.3. Propiedades de las ondas

Las ondas cerebrales, al igual que cualquier tipo de onda, se caracterizan por parametros
fisicos como la amplitud y la frecuencia, los cuales son fundamentales para analizar la
actividad cerebral. La amplitud, medida en microvoltios (uV), indica el valor madximo que
alcanza la onda y define el rango de sus valores. Por otro lado, la frecuencia, considerada la
variable mas relevante en el estudio de las ondas cerebrales, corresponde al nimero de
oscilaciones completadas por unidad de tiempo y es la inversa del periodo, que representa el
tiempo necesario para una oscilacion completa [21].

En el andlisis de sefiales EEG, el espectro de la onda se divide en rangos especificos,
comunmente denominados con letras griegas: delta (1 a 4 Hz), theta (4 a 8 Hz), alpha (8 a
12 Hz) y beta (12 a 30 Hz). Las frecuencias superiores a la banda beta, aunque han sido
asociadas en estudios con fendmenos como la epilepsia, no son relevantes para este analisis
y se excluyen. Del mismo modo, las frecuencias por debajo de 1 Hz se eliminan mediante
un filtro de paso alto, ya que suelen estar contaminadas por ruido generado por el offset o
desplazamiento [21].

peta LS VNNV TR
(12-30 Ha] wvvm/\/v«w,f‘”w
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[?-?Eaz] \ﬂ 'P\\ J \/\ i

Figura 4.- Frecuencias en sefiales EEG [21].

2.2.Electroencefalograma (EEG)

La actividad eléctrica del cerebro se registra en diferentes escalas, cada una de las cuales
refleja patrones oscilatorios relacionados con la activacion funcional. En las escalas mas
pequefias, los registros con microelectrodos profundos, implantados directamente en la
corteza cerebral, permiten detectar tanto los picos de actividad de neuronas individuales
como la actividad sincronizada de poblaciones neuronales, conocida como potencial de
campo local (LFP), que representa la actividad de miles de células nerviosas [22].

En una escala mayor, los registros subdurales mediante electrocorticograma (ECoG) utilizan

macroelectrodos clinicos para medir la actividad de millones de células. A nivel no invasivo,
el electroencefalograma (EEG) y el magnetoencefalograma (MEG) registran la actividad
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eléctrica a gran escala, capturando de manera simultanea la actividad de multiples areas

corticales [22].

EEG electrodes

Figura 5.- Electrodos de electroencefalografia [23].

2.2.1. Electrodos

Para la extraccion de datos, los electrodos deben colocarse siguiendo el sistema 10-20, como
se muestra en la Figura 6. Estos electrodos, generalmente fabricados de plata, oro o acero
inoxidable con recubrimiento de cloruro de plata, permiten estandarizar las mediciones
realizadas por clinicos e investigadores. Sin embargo, el nimero de electrodos utilizados
puede variar dependiendo de la especificidad de las mediciones o del disefio experimental

[24].
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Figura 6.- Posicionamiento de electrodos por el sistema internacional 10-20 [24].
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2.2.2. Generacion de las seiiales EEG

La corteza cerebral estd compuesta principalmente por neuronas piramidales, y las sefiales
EEG se generan por la sincronizacion local de miles de estas neuronas debido a la suma de
sinapsis excitadoras en sus dendritas, lo que produce un dipolo entre la carga del soma y la
de las dendritas. Esta actividad eléctrica surge del movimiento de iones como Na*, K*, Ca**
y Cl™ a través de las membranas neuronales [25].

Las senales EEG, que son ondas eléctricas generadas por la corteza cerebral, presentan
voltajes entre 0 y 300 uV y frecuencias de 0.5 a 100 Hz cuando se miden con electrodos
superficiales no invasivos. Entre las ventajas de este tipo de sefiales destacan su buena
resolucion temporal en milisegundos, la disponibilidad continua para su captura, la facilidad
de grabacion y el bajo costo de los equipos necesarios para su deteccion [25].

2.3.Procesamiento digital de sefiales

2.3.1. Filtrado Butterworth

Un filtro digital consiste en una serie de operaciones aplicadas a una sefial de entrada para
producir una sefal de salida, reduciendo ciertas frecuencias y permitiendo el paso de aquellas
que son de interés. En la seccidon denominada "Filtrado" de SigProU, se dispone de una
variedad de filtros (pasa-bajas, pasa-altas, pasa-banda y rechaza-banda) con diferentes
aproximaciones (Butterworth, Chebyshev I, Chebyshev II o inverso y Eliptico). Estos filtros
se utilizan para procesar las sefiales EEG seleccionadas (ya sea una sola o varias), eliminando
diversos tipos de artefactos o permitiendo Unicamente el paso del rango de frecuencias
deseado para su analisis posterior [26].

1

H(s) = HIIX=1(5 - pk)

Donde N, es el orden del filtro y py, son los polos de la funcion de transferencia.

2.3.2. Filtrado de mediana

El filtro de mediana es un instrumento eficiente para el procesamiento de sefiales EEG, en
particular para eliminar ruido impulsivo o artefactos, como los producidos por movimientos
oculares o parpadeos. En contraste con otros filtros, el filtro de mediana es una técnica no
lineal que funciona en una ventana de valores proximos a cada punto de la sefial, organizando
los valores vecinales y sustituyendo el valor central por el valor mediano. Este procedimiento
posibilita eliminar el ruido sin alterar los rasgos relevantes de la sefial EEG, tales como los
picos y las oscilaciones, que resultan esenciales en el estudio. Al utilizar este filtro, se
potencia la calidad de la sefial, preservando los datos pertinentes, lo que simplifica su analisis
clinico o de investigacion.

y[n] = mediana(x[n — k], x[n — (k — 1)], ..., x[n + k])
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Donde x[n], es la sefial original, y[n], es la sefial filtrada (resultado del filtro), k, define el
tamafio de la ventana del filtro, es decir, el nimero de puntos alrededor de x[n] que se usan
para calcular la mediana.

2.3.3. Filtrado Pasabanda

Para eliminar las componentes de frecuencia no deseadas en las sefiales mediante un filtro
pasabanda, se empleara el filtro digital de fase cero de MATLAB vy el filtro de EEGLAB,
que es un filtro de respuesta finita al impulso (FIR). La eleccion de estos dos tipos de filtros
se debe a que el filtro de EEGLAB puede determinar automaticamente el orden del filtrado
mediante métodos heuristicos, logrando asi mejores resultados. Sin embargo, esto puede
conllevar un mayor costo computacional y, por lo tanto, un tiempo de procesamiento mas
largo debido al mayor orden del filtro [27].

2.4.Extraccion de caracteristicas de sefiales EEG

La relevancia de las caracteristicas en las sefiales EEG radica en la necesidad de identificar
y utilizar atributos especificos para aplicaciones efectivas de Machine Learning. Estas
caracteristicas son patrones distintivos dentro de las sefiales EEG que pueden indicar estados
mentales, respuestas neuronales o condiciones de salud. La seleccion adecuada de estas
caracteristicas es crucial, ya que permite que los modelos de Machine Learning se centren
en la informacion mas relevante y discriminativa. Este enfoque mejora la precision de los
modelos al reducir la complejidad y el ruido de los datos, facilitando la deteccion de patrones
significativos y permitiendo predicciones mas precisas [28].

2.4.1. Transformada rapida de Fourier

La serie de Fourier simboliza una funcién periddica como una secuencia infinita de
funciones senoidales, cuyas frecuencias superan la frecuencia basica de la misma. Por lo
tanto, al multiplicar la sefial a procesar por una serie de sefiales senoidales de diferentes
frecuencias, podemos reconocer las frecuencias que se encuentran en la sefal en analisis.
Teniendo en cuenta que la sefial es discreta y que la frecuencia posee una magnitud limitada,
se establece matematicamente la transformada de Fourier [26]:

F(t) = fooy(t) e l2mft gt

Donde y(t) la seial en el dominio del tiempo, F(t) la sefial en el dominio de la frecuencia,

i la unidad imaginaria equivalente a vV—1, y e /2™/¢ la funcién exponencial compleja.

2.4.2. Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet (WT) se utiliza para analizar sefiales y fendmenos en el dominio
del tiempo y la frecuencia de manera simultanea. A diferencia de la Transformada de Fourier,
que descompone una sefial en sinusoides de diferentes frecuencias, la WT emplea funciones
de onda conocidas como "wavelets", que tienen una duracion finita tanto en el dominio del
tiempo como en el de la frecuencia. Este método se usa comiinmente para separar la sefial
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de EEG en diferentes bandas de frecuencia y luego calcular descriptores de la sefal, como
componentes estadisticos, DE, PSD, entre otros [29].

2.5.Clasificacion de caracteristicas

2.5.1. Red Neuronal Artificial (ANN)

Una red neuronal artificial (ANN) es un modelo matematico computacional que consta de
una capa de entrada, capas de salida y capas ocultas. Estas capas estdin compuestas por
neuronas artificiales interconectadas a través de sinapsis, cada una con su propio peso. El
funcionamiento de una ANN imita el comportamiento del cerebro humano, siendo capaz de
aprender a través de la experiencia, precedida por un entrenamiento repetitivo [30].

- o

Q

S e
Capade Capa oculta Capade
entrada salida

Figura 7.- Arquitectura de una Red Neuronal: Capas de Entrada, Ocultas y de Salida
[31].

La potencia de célculo y la capacidad de procesamiento de las redes neuronales artificiales
(ANN) se derivan de las numerosas conexiones entre las neuronas que las componen [32].

2.5.1.1. Red neuronal de una capa

Cada entrada estd vinculada a cada neurona artificial mediante un peso especifico. En la
practica, algunas conexiones pueden eliminarse, e incluso pueden existir conexiones entre
las entradas y salidas de las neuronas dentro de una misma capa. Generalmente, las redes
mas grandes y complejas ofrecen un rendimiento superior en términos de capacidad de
calculo en comparacion con las redes mas simples. Las configuraciones de estas redes
pueden variar considerablemente, pero comparten una caracteristica comun: el ordenamiento
de las neuronas en capas o niveles, similar a la estructura de capas que se observa en ciertas
areas del cerebro [32].
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Figura 8.- Red Neuronal de Capa Unica con Conexiones y Pesos Asociados [33].

2.5.1.2. Red neuronal multicapa

Las redes multicapa se componen de varias capas simples dispuestas en secuencia, donde la
salida de una capa se convierte en la entrada de la siguiente. Se ha demostrado que las redes
multicapa superan en rendimiento a las redes de una sola capa. Es importante destacar que
la mejora que ofrecen las redes multicapa se debe a la funcidn de activacion no lineal entre
las capas. Sin el uso de esta funcion no lineal, seria posible disefiar una red de una sola capa
que fuera equivalente a una red multicapa [32].

Entrada
EENR ~ mEN

Capa 0

Figura 9.- Red Neuronal Multicapa con Conexiones y Pesos Asociados [33].
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2.5.2. Maquina de soporte vectorial (SVM)

La maquina de soporte vectorial (SVM), cuyo nombre proviene de las siglas en inglés, se
basan en la teoria del aprendizaje estadistico. Estos clasificadores funcionan discriminando
informacion mediante la busqueda de hiperplanos 6ptimos que logran separar puntos de
datos pertenecientes a una clase dentro de un espacio que puede tener un nimero infinito de
dimensiones (lo que se conoce como hiperespacio) [34].

El modelo tiene como objetivo separar una clase de otro conjunto de caracteristicas
correspondientes a una clase distinta. Una vez que se define el hiperplano, se le denomina
plano de decision, cuyo proposito es dividir un grupo de caracteristicas de distintas clases y
agruparlas mediante la definicion de limites de decision. Los clasificadores SVM buscan el
hiperplano mas adecuado para garantizar que el margen de separacion entre las clases sea lo
mas amplio posible [34].

2.5.3. Analisis discriminante lineal (LDA)

Uno de los clasificadores mas utilizado es el analisis discriminante lineal (LDA), es un
clasificador supervisado que busca una combinacion lineal de caracteristicas que maximice
la separacion entre las clases. El LDA utiliza la informacion obtenida de la matriz de
covarianza de cada clase y la matriz de covarianza combinada de todas las clases para
calcular la combinacién lineal Optima. Luego, se emplea esta combinacioén lineal para
clasificar la senal EEG en una de las dos clases [35].

2.5.4. K-Nearest Neighbors (KNN)

Es un algoritmo de clasificacion supervisada sencillo que asigna una etiqueta de clase a una
nueva observacion, basandose en las etiquetas de clase de sus k vecinos mas cercanos en el
espacio de caracteristicas. Este algoritmo almacena todos los casos disponibles y clasifica
los nuevos datos segiin una medida de similitud. En esencia, KNN clasifica una observacion
de acuerdo con la clasificacion de sus vecinos mas cercanos. Para un K € N, una observacion
se asigna a la clase j con la mayor frecuencia entre sus k vecinos mas cercanos [36].

pi(x) = &

K

Donde Kj, es el namero de observaciones de la clase j dentro de los K vecinos mas cercanos.
Los KNN se obtienen calculando la distancia entre la observacion a predecir y todas las
observaciones del conjunto de datos de entrenamiento. Esta distancia puede calcularse
utilizando diferentes métodos, como Euclidea, Manhattan, Minkowski, entre otros. Sin
embargo, no existe un método estructurado para encontrar el mejor valor de K. Este se
determina a través de un proceso de ensayo y error, asumiendo que los datos de validacion
son desconocidos [36].

2.6.Interfaz Cerebro-Computadora (BCI)

La Interfaz Cerebro-Computadora, conocida como BCI por sus siglas en inglés, es una
interfaz asistida por computadora que facilita la interaccion directa entre el cerebro y el

30



entorno de un individuo mediante actuadores conectados a la computadora. Este tipo de
interfaz ha surgido para abordar la necesidad de establecer un canal de comunicacion
novedoso entre un sujeto y su entorno, sin depender de sus vias nerviosas o musculares [37].
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Figura 10.- Arquitectura de una interfaz cerebro-computadora [38].

Feature #2

2.6.1. Principios de funcionamiento de las BCI

Las BCI funcionan mediante la deteccion y clasificacion de patrones especificos en la
actividad cerebral, los cuales se asocian con intenciones o pensamientos del usuario. Estos
patrones pueden ser expuestos por estimulos externos (como el parpadeo o la imaginacion
motora) o ritmos cerebrales espontaneos (como los ritmos alfa o beta). Una vez que los
patrones son detectados y clasificados, se traducen en comandos para controlar dispositivos
externos, como computadoras, protesis o sistemas de comunicacion [38].

2.6.2. Componentes de un sistema BCI
Un sistema BCI comun consta de varios componentes clave:

e Adquisicion de sefiales: Consiste con la colocacion de electrodos en el cuero
cabelludo para registrar la actividad cerebral eléctrica [38].

e Acondicionamiento de sefiales: Incluye la amplificacion, filtracion y digitalizacion
de las sefiales EEG para su posterior procesamiento [38].

e Procesamiento de sefiales: Involucra técnicas de procesamiento digital de sefales
para extraer caracteristicas de los datos EEG, como cambios en la potencia espectral
[38].

e C(lasificacion: Utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para interpretar las
caracteristicas extraidas y asociarlas con intenciones o comandos especificos del
usuario [38].

¢ Interfaz de control: Traduce los comandos clasificados en acciones concretas para
controlar dispositivos externos, como cursores en pantalla, protesis o sistemas de
comunicacion [38].



2.7.Integracion con Asistentes Personales

La integracion de BCI con asistentes personales inteligentes, como Alexa, representa una
innovacion significativa. Esto no solo facilita la comunicacion, sino que también permite a
los usuarios realizar tareas cotidianas, como controlar dispositivos del hogar, mediante su
actividad cerebral. La implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico en el
procesamiento de sefales EEG es crucial para mejorar la precision y la velocidad de
respuesta de estas interfaces [39].

2.8.Machine Learning

El machine learning es la disciplina que se enfoca en crear algoritmos capaces de permitir a
las computadoras llevar a cabo diversas tareas mediante el reconocimiento de patrones en
grandes conjuntos de datos. Ademas, estos sistemas tienen la capacidad de optimizar su
desempefio conforme reciben mas informacion [40].

2.8.1. Tipos de aprendizaje
Los algoritmos de aprendizaje automatico se dividen en tres categorias principales:

e Aprendizaje supervisado: Este enfoque emplea datos etiquetados para entrenar
modelos, donde cada entrada esta asociada a una salida conocida. Algunos ejemplos
comunes son la clasificacion y la regresion [41].

e Aprendizaje no supervisado: Trabaja con datos sin etiquetas, enfocandose en
descubrir patrones ocultos dentro de ellos. Es ampliamente utilizado en tareas como
el clustering y la reduccion de dimensionalidad [41].

e Aprendizaje semi supervisado: Este enfoque combina un pequeiio conjunto de
datos etiquetados con un conjunto mas amplio de datos sin etiquetar, utilizando los
primeros para orientar la clasificacion y la identificacion de caracteristicas en los
segundos [41].

e Aprendizaje por refuerzo: Este modelo de aprendizaje automatico que, aunque
guarda similitudes con el aprendizaje supervisado, no utiliza datos de muestra para
su entrenamiento. En su lugar, aprende de manera progresiva a través de un proceso
de prueba y error [41].

2.8.2. Etapas para el Desarrollo de un Modelo de Machine Learning

La creacion de un modelo de ML no se limita a usar un algoritmo de aprendizaje o una
biblioteca de ML; es un proceso que generalmente implica al menos 6 pasos como se muestra
en la Figura 11.
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Figura 11.- Etapas para el Desarrollo de un Modelo de Machine Learning.

Recopilacion de datos: Los datos pueden ser obtenidos desde diversas fuentes,
como sitios web, a través de una API o de una base de datos. Este proceso suele ser
uno de los mas complejos y requiere un tiempo determinado para completarse [41].
Preprocesamiento de los datos: Una vez que se tiene acceso a los datos, es necesario
asegurarse de que todos estén en un formato adecuado para ser utilizados por el
algoritmo de aprendizaje. Generalmente, se deben realizar varias tareas de limpieza
y ajuste antes de poder utilizarlos [41].

Exploracion de los datos: Se lleva a cabo un analisis preliminar para identificar
problemas como valores faltantes o para detectar patrones que puedan facilitar la
construccion del modelo. En esta fase, se deben identificar valores atipicos y las
caracteristicas mas relevantes que influiran en la prediccion [41].

Entrenamiento del algoritmo: Los algoritmos de aprendizaje son alimentados con
los datos procesados en las etapas anteriores. El objetivo es que los algoritmos
extraigan patrones y relaciones ttiles para luego generar predicciones precisas
Evaluacion del algoritmo: Se realizan pruebas sobre los resultados obtenidos
durante el entrenamiento del algoritmo para verificar su desempefio y la validez del
conocimiento generado a partir de los datos procesados [41].

Lenguajes de desarrollo de Machine Learning

Hay diversos lenguajes de programacion utilizados para desarrollar aplicaciones de [Ay ML.
Cada tipo de aplicacion tiene sus necesidades y limitaciones particulares, por lo que algunos
lenguajes pueden ser mas adecuados que otros dependiendo de los problemas que se busquen
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resolver. A lo largo del tiempo, los lenguajes de programacion han evolucionado, y algunos
han sido disefiados especificamente para cumplir con los requisitos particulares de las
aplicaciones de TA.

2.8.3.1. Lenguaje MatLab

La plataforma MATLAB est4 disefiada para abordar problemas cientificos y de ingenieria
de manera eficiente. Su lenguaje, basado en matrices, es una de las formas mas naturales de
representar las matematicas computacionales. Ademas, los graficos integrados facilitan la
visualizacion de datos y la extraccion de informacion relevante. MATLAB cuenta con una
extensa biblioteca de herramientas integradas (Toolboxes) que permiten comenzar a trabajar
de inmediato con algoritmos esenciales para cada campo [41].

MATLAB ofrece diversas funcionalidades que facilitan el trabajo en aprendizaje automatico

(MathWorks for Machine Learning, SF):

e (Compara diferentes enfoques, como regresion logistica, arboles de clasificacion,
maquinas de vectores de soporte, métodos combinados y aprendizaje profundo.

e Aplica técnicas de reduccion y refinamiento de modelos para crear modelos mas
precisos que mejoren el poder predictivo de los datos.

e Integra modelos de aprendizaje automdtico en sistemas, clusteres y nubes
empresariales, y permite dirigirlos hacia hardware integrado en tiempo real.

e (Genera automaticamente codigo para el analisis de sensores integrados.

e Oftrece flujos de trabajo integrados que abarcan desde el analisis de datos hasta la
implementacion.

Para el analisis de datos multidimensionales, la herramienta Statistics and Machine Learning
Toolbox proporciona técnicas como seleccion de caracteristicas, regresion gradual, analisis
de componentes principales (PCA), regularizacion y otros métodos de reduccion de
dimensionalidad, los cuales ayudan a identificar las variables o caracteristicas que afectan el
modelo [41].

Este conjunto de herramientas incluye algoritmos de aprendizaje automatico supervisados y
no supervisados, como maquinas de vectores de soporte (MVS), arboles de decision
potenciados y en bolsas, vecinos méas cercanos (k-NN), medios k, medoides k, agrupamiento
jerarquico, modelos de mezcla gaussiana y modelos de Markov ocultos (MathWorks,
Comparacion entre MATLAB y Python, SF) [41].
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CAPITULO III. METODOLOGIA
Este capitulo describe los aspectos metodologicos que orientaron la realizacion de la
investigacion, incluyendo el tipo y método de investigacion, el procedimiento y andlisis, la
poblacion de estudio y el tamafio de la muestra, ademéas del método utilizado para el analisis
y procesamiento de los datos.

3.1.Tipo de investigacion

El presente proyecto de investigacion se enfocod en la creacion de una interfaz cerebro
computadora siendo asi de tipo aplicativo y desarrollo, con propositos practicos y especificos
para brindar soluciones a problemas de un paciente con dificultades para interactuar con su
entorno y desarrollar relaciones sociales significativas.

3.2.Disefio de investigacion
El disefio de esta investigacion es experimental controlado, por el paciente seleccionado que
presenta el sindrome de Angelman.

3.3.0peracionalizacion de variables
Tabla 1.- Tabla de Variable Independiente

Variable Concepto Indicador
Cagtldad de mue'stras Cantidad de muestras, Segundos
obtenidas en el registro de tiempo, frecuencia Hy
EEG. ’ '
Tabla 2.- Tabla de Variable Dependientes
Variable Concepto Indicador
Tiempo del paciente que Duracién en el cual el
tarda en expresarse paciente no utiliza el Minutos, segundos
tradicionalmente. dispositivo.
Tiempo del paciente que Duracioén en el cual el
tarda en expresarse con el paciente utiliza el Minutos, segundos
dispositivo. dispositivo.

3.4.Técnicas de recoleccion de datos

Para la recoleccion de datos se consideraron dos escenarios. En el primer escenario, el
paciente intentd comunicarse de manera tradicional. En el segundo escenario, se utilizé una
interfaz cerebro-computadora, integrado con el asistente virtual Alexa, para facilitar la
comunicacion del paciente. En ambos casos, se registraron los tiempos requeridos por el
paciente para expresar una necesidad basica de comunicacion.
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3.5.Poblacion de estudio y tamafio de muestra

3.5.1. Poblacion de estudio

La poblacion de estudio esta definida por los datos que fueron recolectados con el paciente,
que representan el tiempo de ejecucion de la actividad asignada en el paciente tarda en
expresar una necesidad basica y la misma actividad en la que tarda en expresar una necesidad
basica con la interfaz cerebro-computadora, integrado el asistente virtual Alexa.

Tabla 3.- Tamafio de la poblacion 1 — sin interfaz cerebro-computadora

Nuamero de Toma de tiempos Dias Tamaifio de la
pacientes por dia poblacion
1 5 15 75

Tabla 4.- Tamafio de la poblacién 1 — con interfaz cerebro-computadora

Nuiamero de Toma de tiempos Dias Tamaifio de la
pacientes por dia poblacion
1 5 15 75

3.5.2. Tamaiio muestra

El presente estudio se realizd con un Unico paciente, seleccionado bajo criterios especificos
que responden a los objetivos de la investigacion. La eleccion del paciente se fundamento
en su diagnostico confirmado de sindrome de Angelman, asi como en su disposicion y
viabilidad para participar en las pruebas experimentales.

Al basarse en un solo paciente, la principal limitacion es que no se pueden hacer afirmaciones
definitivas sobre cémo los resultados se aplicarian a otros individuos con la misma
condicion. Los hallazgos pueden estar influenciados por variables individuales, como
caracteristicas genéticas, el contexto social, o la historia médica del paciente, lo que restringe
la capacidad para establecer patrones o conclusiones universales.

Aunque el uso de un solo paciente limita la generalizacion de los resultados, este enfoque
permito concentrar los esfuerzos en la adquisicion precisa de datos y en la validad inicial de
los procesos técnicos involucrados. De esta forma, el estudio establece una base solidad para
futuras investigaciones que podran ampliar la muestra y validad los hallazgos obtenidos.

Esto permite un analisis exhaustivo y una comprension mas detallada de los efectos,
comportamientos y respuestas de un individuo especifico, lo cual puede proporcionar
informacion valiosa que luego pueda ser generalizada o ampliada a través de estudios con
muestras mas grandes.

Dado que el proposito principal de este trabajo es el desarrollo y la validacion técnica de una
interfaz cerebro-computadora, no fue necesario determinar un tamafio de muestra mediante
procedimientos estadisticos. La naturaleza exploratoria de la investigacion permitio trabajar
con un Unico caso, lo cual resultd exhaustivo y evaluar la factibilidad del sistema propuesto.

36



3.6.Hipotesis

3.6.1. Hipotesis nula

El tiempo que tarda el paciente en completar la actividad asignada sin la interfaz cerebro-
computadora es menor o igual que el tiempo que lleva con la interfaz cerebro computadora.

3.6.2. Hipotesis alternativa
El tiempo que tarda el paciente en completar la actividad asignada sin la interfaz cerebro-
computadora es mayor que el tiempo que lleva con la interfaz cerebro-computadora.

3.7.Métodos de analisis

Para comprobar si la diferencia entre las muestras recolectadas del paciente seguia una
distribucién normal, se aplico la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Una vez confirmado que
dicha diferencia se ajustaba a una distribucion normal, se utilizé la prueba paramétrica de t
de Student para extraer conclusiones sobre la hipodtesis planteada. Ademas, se elaboraron
diagramas de cajas, lo que permiti6 facilitar tanto la interpretaciéon como el analisis de los
datos obtenidos.

3.8.Procedimiento y analisis

En la Figura 12, se detallan las fases que se utilizaron para la adquisicidon y procesamiento
las senales EEG adquiridas mediante la diadema Emotiv EPOC X, con el fin de identificar
patrones relevantes que permitan la clasificacion de comandos especificos con el objetivo
de proporcionar al paciente una via de comunicacion basica.
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Figura 12.- Diagrama de bloques.
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3.8.1. Fase 1: Paciente y adquisicion de sefiales EEG.

En la fase inicial del proyecto, se priorizo la preparacion del entorno y la familiarizacion del
paciente con el equipo de adquisicion de senales EEG. Para ello, se establecié un ambiente
tranquilo y comodo que minimizara distracciones y ayudara al paciente a sentirse relajado.
Posteriormente, se introdujo al paciente al casco Emotiv, explicando su funcionamiento y
ajustandolo cuidadosamente para garantizar un contacto adecuado de los sensores con el
cuero cabelludo, empleando lubricante conductor para optimizar la captacion de senales.

Una vez colocado el dispositivo, se utilizo el software Emotiv Launcher para registrar las
sefales EEG bajo condiciones controladas. Los datos obtenidos se exportaron en un formato
compatible y se transfirieron a MATLAB, donde se realiz6 un procesamiento inicial que
incluyo filtrado de artefactos y segmentacion. Este procedimiento asegurd la calidad de los
datos, permitiendo su uso en las etapas posteriores de desarrollo de la interfaz cerebro-
computadora.

() EMOTIV Launcher 4.4.7.394 = X

EMOTIVLAUNCHER

Devices Account Apps Tools

Available Devices

" EPOC X

¥
"

Figura 13.- Deteccion del dispositivo.
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Al momento de utilizar el casco, se establecio que el paciente debia encontrarse en un estado
de total relajacion. Esta condicion fue fundamental para garantizar la correcta adquisicion
de las senales EEG, ya que cualquier tension fisica o emocional podia generar interferencias
y artefactos no deseados en los datos registrados. Se considerd que el ambiente debia ser
tranquilo y libre de distracciones, permitiendo que el paciente alcanzara un estado de reposo
adecuado antes de iniciar el proceso de medicion.

De esta manera, se aseguraron registros mas precisos y confiables de las sefiales eléctricas
cerebrales, lo cual fue crucial para el analisis, filtrado y posterior procesamiento de los datos
en el desarrollo del proyecto.

Figura 15.- Resultados de la sefial de los 14 sensores del Emotiv EPOC X.
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Figura 16.- Archivo .csv donde se encuentran los datos de los 14 sensores.

3.8.2. Fase 2: Procesamiento y filtrado

3.8.2.1. Filtrado de seiiales

El filtrado de sefiales fue un proceso esencial para eliminar las frecuencias no deseadas en
las sefiales EEG. Se utilizo un filtro pasabanda con frecuencias de corte de 1 a 30 Hz,
disenado para permitir el paso de las frecuencias relevantes dentro de ese rango, como las
ondas alfa, beta y gamma, mientras filtraba las frecuencias fuera de ese rango. El filtro
empleado fue un filtro de Butterworth de cuarto orden; este tipo de filtro es conocido por su
capacidad para suprimir las frecuencias no deseadas de manera eficiente, sin causar
distorsiones significativas en las sefales relevantes.

% Parametros del filtro

fs = 128; % Frecuencia de muestreo
lowCutoff 1; % -
highCutoff = 30; % Frecuencia de corte alta

[b, al = butter(4, [lowCutoff, highCutoff] / (fs / 2), 'handpass'):

corte baja

Figura 17.- Codigo utilizado para el filtrado de la sefial.

3.8.2.2. Eliminacion de artefactos.

La eliminacion de artefactos fue necesaria debido a la presencia de ruidos generados por
factores como los movimientos musculares, los parpadeos o un mal contacto de los
electrodos. Para lograr esto, se utiliz6 un filtro de mediana, una técnica no lineal eficaz para
suprimir artefactos impulsivos, sin afectar las caracteristicas esenciales de la sefial. Se aplico
un filtro de mediana con una ventana de tres puntos; este filtro permitio suavizar las sefales
y reducir la interferencia de los artefactos sin eliminar las oscilaciones relevantes de la
actividad cerebral.
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% Filtrado adicicnal: Filtro de mediana para eliminar artefactos
medianFilteredData = medfiltl (filteredDatakrray, 3); % Ventana de 3 puntos

Figura 18.- Cddigo utilizado para eliminar los artefactos.

3.8.2.3. Normalizacion de sefiales.

La normalizacion de sefnales fue un paso necesario para garantizar que las amplitudes de las
sefiales EEG fueran comparables entre si. Este proceso ajustd los valores de las sefales para
que se encontraran dentro de un rango especifico, generalmente entre 0 y 1, lo que evitd que
las variaciones de amplitud entre diferentes sefiales influyeran en el analisis. En este caso, la
normalizacidn se realiz6 restando el valor minimo de la sefial y dividiendo el resultado entre
el rango de la sefial, es decir, la diferencia entre el valor maximo y el valor minimo de la
misma.

% Normalizacidn de la sefal

5
normalizedDatakrray = (medianFilteredData - min(medianFilteredData)) ./
(max (medianFilteredData) - min(medianFilteredData));

Figura 19.- Codigo utilizado para la normalizacion de la sefial.

3.8.3. Fase 3: Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas se enfocd en identificar las propiedades mas relevantes de
cada segmento de sefial. Entre los métodos empleados, se utilizo la identificacion de picos
maximos, lo que permitié detectar los picos mas significativos en cada ventana de tiempo.
Ademas, se empled la transformada de Fourier para analizar las componentes de frecuencia
de las sefiales EEG. Estos métodos ayudaron a extraer informacion sobre las frecuencias
dominantes y las caracteristicas dinamicas de la actividad cerebral, lo que resultod crucial
para el analisis posterior y la clasificacion de las sefales.

En la Figura 20, se utiliz6 la funcidon findpeaks() para detectar picos en las sefiales
normalizadas. Este proceso busca los picos mas altos que cumplen con un umbral minimo
de altura minHeight y distancia minima entre picos MinPeakDistance.

{pks, locs] = findpeaks(normalizedDatahrray(:=, 3), ' KM , minHesghe, '¥ ; ', £8/72)3

Figura 20.- Codigo para detectar los picos mas relevantes.

Se extrajeron solo los picos que fueron mayores que un umbral basado en el pico maximo
detectado. Los picos relevantes fueron aquellos que superaron el umbral del 70% del pico
maximo.

% Establecer umbral para los plcos reley

threshold = max(pks) * 0.7; % Umbral del 70% del maximo

relevantPeaks = pks(pks >»>= threshold); % Picos por encima del umbral

Figura 21.- Codigo para establecer el umbral.
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Si no se encuentran picos relevantes, se agrega NaN al vector de caracteristicas para indicar

que no se encontraron picos significativos en la sefial.

Las caracteristicas extraidas, incluyendo la media y la desviacion estandar de la sefial, junto
con las caracteristicas derivadas de los picos relevantes, fueron almacenadas en un vector de
caracteristicas, para utilizarse con Inteligencia Artificial y Machine Learning.

3.8.4. Fase 4: Clasificacion de seifiales
3.8.4.1. Inteligencia Artificial.
La inteligencia artificial (IA) estuvo representada por el uso de una Red Neuronal Artificial

(ANN); en este caso, fue el modelo utilizado para clasificar las sefiales EEG en diferentes
categorias (por ejemplo: 'ayuda', 'bafio’, etc.).

Red Neuronal Artificial (ANN): Fue implementada como una herramienta de
clasificacion; su estructura, definida por el modelo patternnet(hiddenLayerSize),
contd con una capa oculta compuesta por 20 neuronas como se muestra en la Figura
22. Este modelo proceso las sefiales EEG, transformando los datos de entrada en
predicciones categorizadas (por ejemplo: 'ayuda', 'bano', etc.), lo que permitio asignar
cada sefial a su respectiva categoria de salida.

Neural Network

20 “

Figura 22.- Herramienta de la Red Neuronal Artificial en MATLAB.

Division de datos en entrenamiento, validacion y prueba: Los datos fueron
divididos en tres conjuntos: entrenamiento (80%), validacion (10%) y prueba (10%),
utilizando la funcion dividerand; esta division permitié entrenar el modelo, evaluar
su rendimiento durante el entrenamiento y probar su capacidad de generalizacion
sobre datos no vistos.

Entrenamiento de la Red Neuronal: El modelo de la red neuronal fue entrenado
mediante la funcion train, utilizando los datos de entrenamiento (caracteristicas y
etiquetas correspondientes) para ajustar los pesos (son los valores numéricos que se
asignan a las conexiones entre las neuronas) y parametros de la red, minimizando el
error de prediccion en cada iteracion.

Una vez completado el entrenamiento, se mostr6é un mensaje indicando que el modelo de la

Red Neuronal fue entrenado correctamente como se muestra en la Figura 23, lo que sefialaba
que el modelo estaba listo para ser utilizado en predicciones y evaluaciones.
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Figura 23.- Visualizacion que el modelo fue entrenado correctamente.

3.8.4.2. Machine Learning.
El aprendizaje automatico (ML) estuvo representado en el cddigo mediante el uso del
enfoque de aprendizaje supervisado. El modelo fue entrenado utilizando un conjunto de
datos etiquetados (las sefiales EEG con sus respectivas categorias) y posteriormente se
utilizo para predecir las categorias en nuevos datos.
e Aprendizaje supervisado: El modelo fue entrenado con datos etiquetados; en este
caso, las etiquetas fueron las categorias ("ayuda", "bafio", etc.) asociadas a las sefales
EEG. El codigo convirtié las etiquetas a one-hot encoding mediante la funcidén
ind2vec(): una forma de representar las categorias en un formato numérico adecuado
para el modelo de red neuronal.

labelisOneRor = full{ind2vec(labelsNumeric', numClases)):

Figura 24.- Codigo que convierte las etiquetas numéricas a one-hot encoding.

e Prediccion de Nuevos Datos: Después de que el modelo fue entrenado, el codigo
utilizd este modelo entrenado para predecir la categoria de un nuevo archivo de
sefiales EEG. Para hacerlo, se extrajeron primero las caracteristicas del archivo de
prueba ("prueba_ayuda 1.csv") utilizando la misma técnica aplicada durante el
entrenamiento. Estas caracteristicas extraidas fueron luego alimentadas al modelo
entrenado, permitiendo que la red neuronal generara una prediccion sobre cudl seria
la categoria del nuevo archivo (por ejemplo, "ayuda", "bafio", etc.). Este proceso de
prediccion es esencial en el aprendizaje automatico, ya que permite al modelo
generalizar lo aprendido a nuevos datos no vistos durante el entrenamiento.

e Conversion de la salida: La salida de la red neuronal fue en formato one-hot
encoding, representando las categorias posibles con valores binarios. Para obtener la
clase predicha, se utilizo la funcién max() para identificar el valor maximo del vector
de salida, lo que indicé la categoria mas probable. Luego, este valor se mapeo a la
clase correspondiente, permitiendo asi obtener la categoria final predicha para el
nuevo archivo. Este proceso fue esencial para interpretar correctamente la prediccion
del modelo.
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3.8.5. Fase 5: Integracion con plataforma de Alexa

3.8.5.1. Interfaz cerebro-computadora.

En el desarrollo de la interfaz cerebro-computadora, se utilizo MATLAB GUIDE para crear
una interfaz grafica de usuario (GUI) que permitiera interactuar de manera eficiente con los
datos obtenidos de las sefiales EEG. Se disefiaron diferentes elementos en la interfaz, como
cuadros de texto, botones y figuras come se muestra en la Figura 25, para facilitar la
visualizacion y el procesamiento de las sefales. La GUI permiti6 cargar archivos de EEG,
procesarlos mediante los filtros y técnicas de preprocesamiento, y mostrar los resultados de
manera intuitiva. Ademas, se implementaron funciones para realizar comparaciones entre las
sefales y extraer caracteristicas, lo que facilito la interpretacion de los datos y la toma de
decisiones en tiempo real.

Cesarrotio de w Interfaz caredro-computadora de adquivcion y
processmiento de senses EEO

Figura 25.- Interfaz gréfica de la interfaz cerebro-computadora.

Pasos seguidos para el funcionamiento de la interfaz del proyecto de investigacion:
e Paso 1: Se implement6 un boton que permitia cargar un archivo .csv con los datos
del EEG obtenidos del dispositivo.

»
!

.
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.
.

-
-
-
-
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.

Figura 26.- Ventana para seleccionar los archivos .csv con los datos del EEG.
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e Paso 2: Se incluyé un campo de texto donde se ingresaba el nombre del sensor, ya
que el dispositivo disponia de 14 sensores: AF3, AF4, F3, F4, F7, F8, FC5, FC6, T7,
T8, P7, P8, 01 y O2.

e Paso 3: Se habilit6 otro campo de texto para ingresar la frecuencia de muestreo del
dispositivo Emotiv Epoc X.

Desarrolio de una interfaz cerebrocomputacon de adquisicion y
procesamiento de sefafes BEG

y U -.) X
=)
Escribir el nombre del n
sansor y la frecuencia
de muestreo

Figura 27.- Campo de texto donde se ingres6 el nombre del sensor y la frecuencia de
muestreo.

e Paso 4: Una vez completados los pasos anteriores, se hizo clic en el boton
EJECUTAR, lo que permitio obtener la sefial original del sensor seleccionado, la
sefal filtrada y normalizada, asi como identificar los picos mas relevantes. Estos
picos se utilizaron como caracteristicas clave para entrenar el modelo de Machine
Learning del proyecto. Como resultado, se predijo una de las necesidades basicas del
paciente, como “AYUDA” o “BANO?”, entre otras opciones.

Sefial Original Sefal Filtrada y Normalizada

Desarrolio de una interfaz cereb: P de y
de sefales EEG
Resuitado
[Tesame @y
Picos mas
relevantes

Figura 28.- Resultado de la interfaz.
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Al ejecutar la interfaz, se genera un mensaje con respecto al resultado predicho a través de
una funcion que activa al asistente virtual Alexa para ejecutar los comandos configurados.
Los mensajes fueron grabados con la voz humana en formato .mp4, como se puede visualizar
en la Figura 29.

[ [ 1 rMensa | erre )
1 ia redicha
audioFile
a File =
audioFile =
audioFile
rl ae
ap
f isfile(audioFile
[y, F =-a oread{audioFile)
L {e] ( Fs)
aispl audiofile])

Figura 29.- Funcion para reproducir la clase predicha.

Este sistema esta disefiado para un paciente con sindrome de Angelman, con el objetivo de
mejorar su calidad de vida al proporcionarle una via de comunicacion efectiva y accesible.
Los mensajes estan vinculados a rutinas personalizadas que permiten al paciente expresar
sus necesidades, como pedir ayuda, solicitar atencidn, o interactuar con su entorno
mediante dispositivos inteligentes.

3.8.5.2. Personalizacion de comandos activados por voz

La interfaz desarrollada permite configurar comandos especificos en el asistente virtual
Alexa, los cuales se activan mediante mensajes previamente programados. Estos comandos
estdn disefiados para facilitar la comunicacidon y mejorar la autonomia de personas con
necesidades especiales, como en el caso de un paciente con sindrome de Angelman. Entre
los comandos personalizados se incluyen:

e “Necesito ayuda, llamar a mama”: Este comando activa una rutina que realiza una
llamada a un contacto de emergencia, proporcionando una respuesta inmediata en
situaciones criticas.

e “Necesito ir al bafio por favor”: Al detectar este comando, se encienden las luces del
bafio durante un periodo de tiempo especifico, facilitando el acceso seguro en
horarios nocturnos o en situaciones de baja visibilidad.

e “Necesito comer por favor”: Este mensaje activa una rutina que puede enviar un
recordatorio a otra persona en el hogar o activar un enchufe inteligente conectado a
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una cafetera o dispensador automatico de alimentos, agilizando el acceso a insumos
basicos.
e “Quiero dormir por favor”: Este comando inicia una rutina destinada a generar un

ambiente propicio para el descanso. Las acciones incluyen apagar luces y reproducir
sonidos relajantes.

Estas funcionalidades no solo amplian las capacidades del asistente virtual, sino que también
proporcionan al paciente un mayor control sobre su entorno de manera intuitiva y accesible.

becaitar & Neas deake

@ Vi o i v

Figura 30.- Configuracion de los comandos del asistente virtual Alexa.

La integracion de la interfaz con Alexa no solo facilita la comunicacion, sino que también
fomenta la autonomia del paciente en actividades diarias, promoviendo su bienestar y
reduciendo las barreras de interaccidon en su entorno.

Interfaz cerebro-computadora

Alex, necesito

—_—

ayuda llamar a
mama

Asistente
virtual Alexa

Figura 31.- Ecosistema final del proyecto de investigacion.
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3.8.5.3. Acondicionamiento

El proyecto se desarrolld con el proposito de proporcionar una via de comunicacioén
alternativa para un paciente con sindrome de Angelman, utilizando la diadema Emotiv Epoc
X y comandos de voz a través de Alexa. Inicialmente, el paciente debia estar en un estado
de relajacion, lo que permiti6 alcanzar una condicion adecuada para la adquisicion de sefiales
EEG. Para lograrlo, se realizd6 la colocacion precisa de la diadema siguiendo las
recomendaciones del fabricante. Se humedecieron los sensores con solucion salina para
optimizar el contacto con el cuero cabelludo, asegurando la alineacioén correcta en puntos
anatémicos clave como el hueso mastoideo y el centro del craneo. Ademas, se verifico la
conectividad de los electrodos mediante el software de Emotiv, que mostro la calidad de la
sefial en tiempo real. La calibracion inicial se realizd mientras el paciente permanecia en
reposo, estableciendo asi una linea base confiable para las mediciones posteriores.

Se realizaron registros preliminares durante un periodo controlado, aplicando filtros
pasabanda entre 1 y 30 Hz para eliminar interferencias y mejorar la precision de los datos.
Posteriormente, se extrajeron caracteristicas clave como picos maximos y su distribucion
temporal, asegurando que los datos procesados fueran representativos de patrones cerebrales
especificos. Para mantener la calidad de las sefiales, se monitored la humedad de los sensores
durante el proceso y se realizaron ajustes cuando fue necesario. Dichos patrones fueron
utilizados como base para entrenar modelos de Machine Learning, los cuales facilitaron la
clasificaciéon automadtica de comandos asociados a necesidades bdasicas del paciente.
Finalmente, el dispositivo fue almacenado y limpiado correctamente tras cada uso para
prolongar su durabilidad, asegurando asi un rendimiento confiable en futuras sesiones.

Dt 7250 36 Ura VAT COMOrC-CITERAIOs 3¢ SIS MO0 §
.

wemtar e by b setibes ¥

Figura 32.- Acondicionamiento al BCI.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1.Resultados
En la Tabla 5, se detalla los tiempos obtenidos en segundos de cada dia que fueron realizados
con el paciente. Estos tiempos reflejan cuanto se demora el paciente en completar la
actividad requerida ya sea sin el dispositivo y con el dispositivo.

Tabla 5.- Tiempos diarios realizando las actividades asignadas con y sin dispositivo.
Dias Paciente sin dispositivo Paciente con dispositivo

RE(s) Al(s) A2(s) A3(s) A4(s) RE(s) Al(s) A2(s) A3(s) A4(s)

Dia 1 60 2436 27.68 2847 2721 60 09.14 11.57 10.82 07.95
Dia 2 60 2578 29.47 2947 29.14 60 08.54 10.96 10.47 07.58
Dia 3 60 3241 2936 31.24 2847 60 09.25 09.23 10.52 08.69
Dia 4 60  29.77 26.14 29.14 26.15 60 10.28 08.63 11.47 09.74
Dia 5 60 2391 2478 38.74 2485 60 08.96 08.89 09.21 07.46
Dia 6 60  27.41 28.69 2234 2493 60 11.58 09.87 09.36 09.47
Dia 7 60  28.74 2637 25.74 24778 60 08.96 0833 08.98 09.47
Dia 8 60 2647 2798 29.14 2658 60 08.78 09.75 11.30 09.34
Dia 9 60  30.12 27.14 27.69 29.17 60 09.58 08.92 10.96 07.75
Dia 10 60  26.78 29.87 2847 2896 60 09.46 09.71 09.96 07.69
Dia 11 60 2487 27.58 2947 2656 60 08.59 09.36 09.23 07.87
Dia 12 60 2487 29.56 32.74 2975 60 09.21 08.45 08.96 09.85
Dia 13 60  25.69 27.47 30.07 2647 60 10.85 11.68 11.92 10.74
Dia 14 60 38.74 37.09 3798 3995 60 1149 11.23 11.13 12.74
Dia 15 60  27.56 32.11 29.89 2798 60 09.35 09.15 09.74 09.77

En la Tabla 6, se observa el analisis descriptivo del conjunto de datos, donde existe una
diferencia significativa entre las medias de ambas muestras.

Tabla 6.- Andlisis descriptivo de muestras de las actividades sin y con dispositivo.

Muestras Resultados Descriptivos

Actividades sin dispositivo Media 28.6718
Mediana 28.2250

Varianza 13.526
Desviacion Estandar 3.67783

Minimo 22.34

Maximo 39.95

Rango 17.61

Rango Inter cuartil 3.31

Asimetria 1.449

Curtosis 2.393

Actividades con dispositivo Media 9.6648
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Mediana 9.4100

Varianza 1.449
Desviacion Estandar 1.20393
Minimo 7.46
Maximo 12.74
Rango 5.28
Rango Inter cuartil 1.76
Asimetria 0.384
Curtosis -0.364

Dado que cada muestra contenia mas de 50 datos, se utilizo la prueba de normalidad de
Kolmogoérov-Smirnov para evaluar su distribucion. Posteriormente, se analizd la diferencia
entre ambas muestras con el objetivo de verificar si seguian una distribucion normal,
obteniendo un valor p de 0.3418.

Asymptotic one-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: Diferencia
D = 0.12219, p-value = 0.3418
alternative hypothesis: two-sided

Figura 33.- Resultado de la prueba de Kolmogorov-Smirnov obtenido con RStudio.

El valor p, al ser mayor que el nivel de significancia, indic6 que los datos siguen una
distribucién normal. Esto sugiere que los datos tienen un enfoque paramétrico, por lo que,
para comparar las muestras definidas, se decidié emplear la prueba de t de Student. Como
resultado, esta prueba arrojo un valor p de 2.2e-16, lo que llevo a rechazar la hipotesis nula
y aceptar la hipotesis alternativa.

welch Two Sample t-test

data: Actividad_sD and Actividad_CD

t = 37.461, df = 70.294, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0
95 percent confidence interval:

18.17418 Inf

sample estimates:

mean of x mean of vy

28.690678 9.670169

Figura 34.- Resultado de la prueba de T-Student obtenido con RStudio.

4.2.Discusion

Se puede notar que la mediana de la muestra correspondiente a la "Actividad sin dispositivo"
es superior a la de la "Actividad con dispositivo", lo que indica que hay diferencias
significativas entre los tiempos registrados en ambas muestras. En resumen, esto demuestra
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que los pacientes completan la actividad asignada en menos tiempo al utilizar el prototipo,
lo que respalda la validez de la hipotesis alternativa.

1000 b

L

Activdad sin dispositivo Actividad con dispositivo

Figura 35.-Distribucion de datos de las muestras.

Al realizar las actividades asignadas con el dispositivo nos podemos dar cuenta que hay una
mejora significativa para realizar las actividades asignadas, viendo como el proyecto se
acopla a los resultados esperados al realizar este proyecto. También podemos observar que
hubo tiempos incongruentes con los datos obtenidos esto se debe a que el paciente tuvo
dificultades de concentracion y malestar con la toma de datos del dia 14 viendo estos
reflejados en el diagrama de cajas.

Al observar que con el prototipo se reducen los tiempos de actividad, se calculo el nivel de
eficiencia utilizando la media de cada muestra. Los resultados se detallan en la siguiente
tabla.

Tabla 7.- Nivel de eficiencia del dispositivo.
Media-Sin dispositivo Media-Con dispositivo Nivel de eficiencia

28.6718 segundos 9.6648 segundos 66.27 %
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Media

Lineas simples Media (Sin Dispositivo), Media (Con Dispositivo) por dias de prueba por INDEX
=== Con Dispastivo
w— S Dispositvo
4000

300

2000

1000 — > - — - E—

000
Dia Dia Dia Dia Dia Dia Dia Dia Dia Die Dia Dia Dia Dia Dig
1 10 11 12 13 14 15 2 3 4 5 6 7 & 9

Dias de prueba

Figura 36.- Media de los datos con dispositivo y sin dispositivo.

La Figura 36, muestra claramente que, a lo largo de los dias de prueba, los datos
correspondientes al paciente "Con Dispositivo" (linea azul) se mantuvieron consistentes y
con variaciones minimas, indicando una tendencia hacia la estabilidad o un posible
acoplamiento en el uso del dispositivo. Este comportamiento contrasta con los datos del
paciente "Sin Dispositivo" (linea roja), donde las medias presentan fluctuaciones mas
pronunciadas, incluyendo un pico destacado en el dia 14. Este resultado sugiere que el
dispositivo podria haber contribuido a mejorar la consistencia en el desempefio del grupo,
favoreciendo una adaptacion progresiva o una respuesta mas uniforme a lo largo del tiempo.

CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1.Conclusiones

El uso de la interfaz cerebro-computadora permitié una comunicacion basica mas
rapida y efectiva en comparacion con los métodos tradicionales, reduciendo
significativamente los tiempos de respuesta del paciente.

La implementacion del filtro Butterworth y la normalizacion de senales EEG
garantizd una mayor precision en el procesamiento de datos, eliminando artefactos y
ruido no deseado.

El modelo de red neuronal artificial demostré ser eficaz en la clasificacion de sefiales
EEG, con una precision alta para necesidades basicas como "ayuda" y "bafio".

La integracion de la interfaz con Alexa mejora la calidad de vida de pacientes con
sindrome de Angelman al ofrecer una comunicacion accesible y personalizada.
Mediante comandos especificos, permite expresar necesidades y activar rutinas
automatizadas.

La tecnologia EEG utilizada en el proyecto, como la diadema Emotiv Epoc X, es una
solucion viable para la adquisicion de sefiales cerebrales en entornos no invasivos.
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Se demostré que la prueba de t de Student es una herramienta estadistica adecuada
para validar la hipotesis de que el uso del dispositivo mejora la eficiencia en la
comunicacion.

El sistema desarrollado alcanzo6 un nivel de eficiencia del 66.27 %, lo que confirma
su potencial como alternativa en la mejora de la calidad de vida de personas con
sindrome de Angelman.

Los resultados obtenidos reflejan la importancia de las tecnologias asistidas en la
inclusion social y la independencia de personas con discapacidades severas.
Aunque los resultados son prometedores, se identificaron limitaciones relacionadas
con el uso de un unico paciente, lo que restringe la generalizacion de los hallazgos.

5.2.Recomendaciones

Ampliar el estudio a una poblacion mayor para validar la efectividad y fiabilidad del
sistema en diferentes casos y escenarios.

Investigar el uso de otros modelos de machine learning para mejorar la precision y
adaptabilidad del sistema a patrones EEG mas complejos.

Explorar dispositivos EEG mas avanzados o con mayor nimero de electrodos para
captar sefiales de forma mas detallada.

Integrar funcionalidades adicionales al sistema, como deteccion de emociones o
control de dispositivos domoticos avanzados para ayudar al paciente a desenvolverse
mejor en su entorno.

Realizar pruebas longitudinales para evaluar la estabilidad del sistema en el tiempo
y su impacto a largo plazo en la calidad de vida del paciente.

Implementar mejoras en la interfaz grafica de usuario para facilitar el uso del sistema
por parte de cuidadores o familiares.

Evaluar el impacto emocional y social del dispositivo en el paciente y su entorno,
con el objetivo de identificar posibles areas de mejora.

Realizar estudios comparativos con otras tecnologias asistidas para determinar las
ventajas y desventajas del enfoque basado en BCI.

Disefiar estrategias de bajo costo para hacer el sistema mas accesible a familias con
recursos limitados.

Colaborar con instituciones médicas y de investigacion para optimizar el uso del
sistema en contextos clinicos y educativos.
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ANEXOS
Anexo 1. Acondicionamiento a la interfaz cerebro-computadora.
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Anexo II. Programacion de interfaz cerebro-computadora.

function varargout = procesamiento (varargin)
% PROCESAMIENTO MATLAB code for procesamiento.fig

% PROCESAMIENTO, by itself, creates a new PROCESAMIENTO or raises
the existing

% singleton*.

% H = PROCESAMIENTO returns the handle to a new PROCESAMIENTO or
the handle to

% the existing singleton*.

% PROCESAMIENTO ('CALLBACK', hObject,eventData, handles, ...) calls
the local

% function named CALLBACK in PROCESAMIENTO.M with the given input
arguments.

% PROCESAMIENTO ('Property', 'Value',...) creates a new
PROCESAMIENTO or raises the

% existing singleton*. Starting from the left, property value
pairs are

% applied to the GUI before procesamiento OpeningFcn gets called.
An

% unrecognized property name or invalid value makes property
application

% stop. All inputs are passed to procesamiento OpeningFcn via
varargin.

)

o\

o

*See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only

o]

ne

o

instance to run (singleton)".

oe

oe

See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

o°

Edit the above text to modify the response to help procesamiento
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% Last Modified by GUIDE v2.5 05-Nov-2024 11:39:09

% Begin initialization code - DO NOT EDIT
gui Singleton = 1;

gui State = struct('gui Name', mfilename,
'gui Singleton', gui_ Singleton,
'gui OpeningFcn', @procesamiento OpeningFcn,
'gui OutputFcn', @procesamiento OutputFcn,

'gui LayoutFcn', 1,
'gui Callback', [
if nargin && ischar (varargin{l})
gui State.gui Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui mainfcn(gui_ State, varargin{:});
else
gui mainfcn(gui_ State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% —--—- Executes just before procesamiento is made visible.

function procesamiento OpeningFcn (hObject, eventdata, handles,
varargin)

% This function has no output args, see OutputFcn.

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% varargin command line arguments to procesamiento (see VARARGIN)

o)

% Choose default command line output for procesamiento
handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata (hObject, handles);

% UIWAIT makes procesamiento wait for user response (see UIRESUME)
% uiwait (handles.figurel) ;

o)

% ——-— Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = procesamiento OutputFcn (hObject, eventdata,
handles)

% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT) ;

o° o\

hObject handle to figure
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Get default command line output from handles structure
varargout{l} = handles.output;

)

% Muestra la imagen en axesl al iniciar la interfaz

o

axes (handles.axes2); % Activa el eje llamado axesl

img = imread('emotiv.png'); % Lee la imagen .jpg
imshow (img); % Muestra la imagen en el eje activo

[

% —--- Executes on button press in procesar.
function procesar Callback (hObject, eventdata, handles)
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hObject handle to procesar (see GCBO)
eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o° oP

o

% Verifica si el archivo ya fue cargado
if ~isfield (handles, 'data')

errordlg('Por favor, carga primero un archivo .csv.', 'Error');

return;
end
% Obtén el nombre de la columna desde el Edit Text
columnName = get (handles.sensores, 'String');
prefixedColumnName = ['EEG ', columnName];
% Verifica si la columna con el prefijo existe en el archivo
cargado

if ismember (prefixedColumnName,
handles.data.Properties.VariableNames)

% Extrae los datos de la columna

columnData = handles.data. (prefixedColumnName) ;

% Obtén la frecuencia de muestreo desde el Edit Text "fs"
fs = str2double (get (handles.fs, 'String'));

% Verifica si la frecuencia de muestreo es valida
if isnan(fs) || fs <= 0
errordlg ('Por favor, ingresa un valor valido para la
frecuencia de muestreo.', 'Error');
return;
end
% Limita la duracidén de la sefial a 20 segundos
sampleslLimit = min (length(columnData), 20 * fs); % 20 segundos
columnData = columnData(l:samplesLimit);

% Calcula el vector de tiempo

t = (0:length(columnData)-1) / fs;

% Grafica la sefial original en axes3
axes (handles.axes3) ;

plot (t, columnData);

title(['Sefial Original del, Sensor: ', columnName]); % Muestra
solo el nombre sin "EEG "
xlabel ('Tiempo (s)');

ylabel ('Valor');

% Filtrado pasabanda (ejemplo de 1-30 Hz)
d = designfilt ('bandpassiir', 'FilterOrder', 4,
'HalfPowerFrequencyl', 1, 'HalfPowerFrequency2',
30,
'SampleRate', £fs);
filteredData = filtfilt(d, columnData);
% Filtrado adicional: Filtro de mediana para eliminar
artefactos
medianFilteredData = medfiltl (filteredData, 3); % Ventana de 3

puntos

% Normalizacidn de la sefial

normalizedData = (medianFilteredData - min (medianFilteredData))
/ (max (medianFilteredData) - min (medianFilteredData)) ;




[

% Grafica la sefial filtrada y normalizada en axesb
axes (handles.axesb) ;
plot (t, normalizedData);

title(['Sefial Filtrada y Normalizada: ', columnName]); %
Muestra solo el nombre sin "EEG "
xlabel ('Tiempo (s)');

ylabel ('Valor Normalizado');

Q

% Encontrar picos més relevantes en la sefial filtrada

minHeight = 0.5; % Ajusta este valor segln sea necesario para
seleccionar solo picos relevantes
[picos, locs] = findpeaks(normalizedData, 'MinPeakHeight',

minHeight, 'MinPeakDistance', fs/2);
% Graficar los picos relevantes en el axes4
axes (handles.axesd) ;
plot(t, normalizedData); hold on;
plot(t(locs), picos, 'rv', 'MarkerFaceColor', 'r'); % Marca los
picos con tridngulos rojos

title(['Picos Méas Relevantes de la Senal Filtrada: ',
columnName]) ;
xlabel ('Tiempo (s)');

ylabel ('Valor Normalizado');
legend ('Sefial Normalizada', 'Picos Méas Relevantes');
hold off;
% Mostrar la cantidad de picos relevantes encontrados en un
cuadro de didlogo

o )

% msgbox (['Total de picos relevantes encontrados: ,
num2str (length (picos))], 'Conteo de Picos Relevantes');

else
errordlg('La columna especificada no existe en el archivo.',
'Error');

end

% === PARTE 4: ENTRENAMIENTO Y PREDICCION ===

% Ruta a la carpeta con los archivos

carpeta = 'C:\Users\edi o\OneDrive\Escritorio\Codigo\Archivos';

etiquetas = [repelem("ayuda", 15), repelem("bafio", 15),
repelem("comer", 15), repelem("dormir", 15)]"';

columnasInteres = [6, 17]; % Columnas relevantes

% Convertir etiquetas
etiquetas = categorical (etiquetas);

% Procesar los archivos
[features, labels] = procesarArchivos (carpeta, etiquetas,
columnasInteres) ;

% Verificar dimensiones
if size(features, 1) ~= numel (etiquetas)
error ('Las dimensiones no coinciden entre caracteristicas y

etiquetas.');

end

% Convertir etiquetas a one-hot encoding
labelsNumeric = double (etiquetas);
numClases = numel (unique (etiquetas));
labelsOneHot = full (ind2vec (labelsNumeric', numClases)) ;
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[

% Entrenar modelo ANN

hiddenLayerSize = 20;

mdlANN = patternnet (hiddenlayerSize) ;

[trainInd, ~, ~] = dividerand(size (features, 1), 0.80, 0.10, 0.10);

mdlANN = train (mdlANN, features (trainInd, :)', labelsOneHot (:,
trainInd));

% Prediccidédn del nuevo archivo

nuevoArchivo = handles.data; % Archivo cargado desde GUIDE

[nuevoFeatureVector, ~, ~] = extraerCaracteristicas (nuevoArchivo,
columnasInteres) ;

% Validar dimensiones
if size(nuevoFeatureVector, 2) ~= size(features, 2)
error ('Dimensiones no coinciden con las caracteristicas del
modelo."');
end

% Realizar prediccién

prediccion = mdlANN (nuevoFeatureVector')';
[~, clasePredicha] = max(prediccion, [], 2);
clasesUnicas = unique (etiquetas);
clasePredicha = clasesUnicas (clasePredicha);

% Mostrar la clase predicha
% msgbox (['La mejor coincidencia para el archivo es: ',
char (clasePredicha)], 'Prediccidn de Clase');

set (handles.coincidencia, 'String', upper (char (clasePredicha)));

[

% Reproducir el mensaje asociado a la clase
reproducirMensaje (clasePredicha);

function sensores_Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to sensores (see GCRO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o\°

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of sensores as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of sensores
as a double

o\°

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function sensores CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to sensores (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns
called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, '"BackgroundColor', 'white');
end

o
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function fs Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to fs (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of fs as text

% str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of fs as a
double

% —--—- Executes during object creation, after setting all properties.
function fs CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to fs (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns
called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'"),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, "BackgroundColor', 'white');
end

o

% —--- Executes on button press in cargar.

functlon cargar_ Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to cargar (see GCBRO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o o

o\

o\°

Abre un cuadro de didlogo para seleccionar el archivo .csv
[file, path] = uigetfile('*.csv', 'Selecciona un archivo CSV'");

% Verifica si el usuario selecciond un archivo
if isequal (file, 0)
disp('No se selecciondé ningtin archivo.');
else
% Lee el archivo CSV solo una vez y guardalo en handles
fullFileName = fullfile(path, file);
handles.data = readtable (fullFileName); % Guarda los datos en
handles

% Actualiza los handles para almacenar la informacidn
guidata (hObject, handles);

% msgbox ('Archivo cargado exitosamente. Puedes ingresar el
)

nombre del sensor.', 'Archivo Cargado');
end




Anexo III. Funcién para extraer las caracteristicas.

function [featureVector, originalData, filteredDataArray,
normalizedDataArray] = extraerCaracteristicas (dataTable,
columnasInteres)

% Parametros del filtro

fs = 128; % Frecuencia de muestreo

lowCutoff = 1; % Frecuencia de corte baja

highCutoff = 30; % Frecuencia de corte alta

[b, a] = butter (4, [lowCutoff, highCutoff] / (fs / 2), 'bandpass');
% Filtro pasa-banda
% Extraer los datos de las columnas de interés

°
o)

originalData = tableZarray(dataTable(:, columnasInteres)); % Extrae
los datos de las columnas de interés

% Filtrar datos con filtfilt (filtrado pasabanda)
filteredDataArray = filtfilt (b, a, originalData);

% Filtrado adicional: Filtro de mediana para eliminar artefactos

medianFilteredData = medfiltl (filteredDataArray, 3); % Ventana de 3
puntos

% Normalizacidén de la senal

normalizedDataArray = (medianFilteredData -
min (medianFilteredData)) ./

(max (medianFilteredData) -

min (medianFilteredData)) ;

% Inicializar el vector de caracteristicas
numColumns = size(filteredDataArray, 2);
featureVector = [];

% Extraer caracteristicas de cada columna de EEG
for 7 = l:numColumns
% Detectar los picos relevantes
minHeight = 0.5; % Ajustar este valor segln sea necesario para
seleccionar solo picos relevantes

[pks, locs] = findpeaks (normalizedDataArray(:, 7J),
'MinPeakHeight', minHeight, 'MinPeakDistance', fs/2);

% Verificar si se encontraron picos
if isempty (pks)
featureVector = [featureVector, NaN, NaN]; % Si no se
encuentran picos, afiadir NaN
else
% Establecer umbral para los picos relevantes
threshold = max(pks) * 0.7; % Umbral del 70% del maximo

relevantPeaks = pks(pks >= threshold); % Picos por encima
del umbral

% Si no hay picos relevantes, agregar valores NaN
if isempty(relevantPeaks)

featureVector = [featureVector, NaN, NaN];
else

% Extraer caracteristicas de los picos relevantes

featureVector = [featureVector, mean(relevantPeaks),
std(relevantPeaks) ];
end
end
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[

% Solo extraer estadisticas de la seflal normalizada

meanEEG = mean (normalizedDataArray(:, Jj)); % Promedio

stdEEG = std(normalizedDataArray(:, J)); % Desviacién
estandar

% Afiadir las caracteristicas estadisticas al vector

featureVector = [featureVector, meankEEG, stdEEG];

end
end
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Anexo IV. Funcién para procesar los archivos,

function [features, labels] = procesarArchivos (carpeta, etiquetas,
columnasInteres)
% Obtener una lista de todos los archivos en la carpeta
archivos = dir(fullfile(carpeta, '*.csv'));
numArchivos = numel (archivos);

% Inicializar las variables de salida
features = [];
labels = [];

for i = 1l:numArchivos
% Leer el archivo CSV
archivoPath = fullfile(carpeta, archivos (i) .name) ;
data = readtable (archivoPath);

% Filtrar las columnas de interés
eegData = data{:, columnasInteres}; % Asumiendo que las
columnas de EEG estan en las posiciones 5:18

las sefiales
% Esto se puede cambiar segun las caracteristicas que desees
extraer
meanEEG = mean (eegData, 1); % Promedio de cada columna
stdEEG = std(eegData, 0, 1); % Desviacidén estandar de cada
columna
maxEEG = max (eegData, [], 1); % Maximo de cada columna
minEEG = min (eegData, [], 1); % Minimo de cada columna

% Combinar las caracteristicas
archivoFeatures = [meanEEG, stdEEG, maxEEG, minEEG];

% Almacenar las caracteristicas y las etiquetas

correspondientes
features = [features; archivoFeatures];
labels = [labels; etiquetas(i)];
end

o\°

Imprimir las dimensiones de las caracteristicas y las etiquetas

% disp(['Dimensiones de features: ', num2str (size (features))]);

% disp(['Numero de muestras (filas de features): ',
num2str (size (features, 1))]);

% disp(['Numero de etiquetas: ', num2str (numel (labels))]);

% Verificar si el numero de etiquetas coincide con el numero de
muestras
if numel (labels) ~= size (features, 1)
error ('El ntmero de etiquetas no coincide con el numero de
muestras en features.'):;
end
end

% Extraer caracteristicas, por ejemplo, estadisticas béasicas de
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Anexo V. Funcién para reproducir el mensaje.

function reproducirMensaje (clasePredicha)
switch clasePredicha
case 'ayuda'
% Mensaje y audio para Ayuda
msg = 'Necesito ayuda, por favor';

audioFile = 'ayuda.wav';

case 'bafo'
% Mensaje y audio para Bafio
msg = 'Necesito ir al bafio, por favor'

audioFile = 'bano.wav';

~.

case 'comer'
% Mensaje y audio para Comer
msg = ';Podrias traerme algo de comida?, por favor';

audioFile = 'comer.wav';

case 'dormir'
% Mensaje y audio para Dormir
msg = 'Quiero dormir, por favor';

audioFile = 'dormir.wav';

otherwise

% Caso sin mensaje asociado
msg = 'Sin mensaje asociado';
audioFile = '';

end

% Generar el archivo de audio con PowerShell si existe un mensaje
if ~isempty(audioFile)
system(['PowerShell -Command "Add-Type -AssemblyName
System.Speech; ',
'$Ssynthesizer = New-Object
System.Speech.Synthesis.SpeechSynthesizer; ',
'Ssynthesizer.SelectVoice (' 'Microsoft Sabina Desktop''); '

4

'Ssynthesizer.SetOutputToWaveFile (''', audioFile, '''"); ',

'$synthesizer.Speak (''', msg, ''");"'1]);

% Esperar un poco para la generacidén del archivo
pause (2) ;

% Reproducir el archivo de audio si existe
if isfile(audioFile)
[y, Fs] = audioread(audioFile);
sound (y, Fs);
end
else
disp('No hay mensaje asociado para la clase predicha.');
end
end
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