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La neurociencia computacional es un area de estudio que trata de entender el funcionamiento
del cerebro, utilizando inteligencia artificial, matematicas, ciencia de datos o fisica, entre
otros. Dentro de la neurociencia computacional, el cerebro computacional investiga cémo
actuar sobre objetos fisicos con la actividad cerebral. En este trabajo vamos a presentar
algunos de los recientes desarrollos en este Gltimo campo, centrandonos en cémo manejar los
datos y la incertidumbre ligada a ellos. El objetivo es desarrollar técnicas que permitan, por
ejemplo, recuperar movilidad a pacientes afectados de enfermedades neuroldgicas.
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Enlosultimosafios, es ya un topico decir quelainteligencia artificial (IA) estd adquiriendo
un creciente protagonismo en practicamente todos los campos de la actividad humana.
En particular, los recientes desarrollos de Grandes Modelos de Lenguaje (LLM) como el
ChatGPT han copado y siguen acaparando titulares en la prensa y dando lugar a numero-
sas discusiones sobre sus posibilidades y riesgos. Muchas de estas discusiones se mueven en
terrenos mas proximos a la ciencia ficcién que a la realidad cientifica, contribuyendo en oca-
siones a crear confusion, temores infundados o falsas esperanzas. Al mismo tiempo, no se
pone el foco en problemas cruciales como la interpretabilidad, la explicabilidad o la necesidad
de datos de calidad.

Por otra parte, hay muchos desarrollos que, a pesar de contar con una historia relati-
vamente larga, han ido pasando mas desapercibidos para la sociedad. Y ello, a pesar de que
su impacto potencial en nuestras vidas resulta inmenso y de que estan recibiendo fuertes
inversiones econdmicas. Este es el caso, por ejemplo, de las investigaciones en el campo de la
salud ligadas a la nocién de medicina personalizada o de precisiéon (Smith, 2012), que vienen
siendo impulsadas desde hace afios y estan ya transformando la forma en que se entiende y se
practica la asistencia sanitaria.

Otro campo que puede ser clave para el futuro de la inteligencia artificial es el dedicado a la
comprension de la inteligencia humana. Dado que esta ultima depende, en gran medida, de que
entendamos como funciona su elemento mds representativo, el cerebro, no es de extraar el gran
esfuerzo que estd atrayendo la neurociencia computacional (Barrenechea et al., 2013; Lindsay, 2021);
es decir, el estudio y comprension de los mecanismos de funcionamiento del cerebro humano.

En este trabajo, vamos a considerar algunos recientes desarrollos en una de las areas
especificas de estudio dentro de la neurociencia computacional: el denominado cerebro
computacional. En concreto, nos centraremos en como podemos actuar sobre dispositivos
externos por medio de la actividad cerebral (Sejnowski y Churchland, 1992). Este desarrollo
especifico presenta el interés afladido de permitirnos discutir de forma simple algunos aspec-
tos criticos para el desarrollo de la inteligencia artificial:

1. cdémo podemos extraer informacién a partir de los datos disponibles, y

2. qué ocurre cuando existen problemas de incertidumbre o ruido ligados a los datos.

En lo fundamental, vamos a seguir los desarrollos en Ko et al. (2019), si bien también
incluiremos resultados de trabajos posteriores. En todo caso, el esquema del trabajo es el
siguiente. Comenzamos con una breve discusion sobre el concepto de inteligencia artificial.
En la seccién 3, comentamos las principales nociones relacionadas con la neurociencia com-
putacional y el cerebro computacional. En la seccién 4 tratamos los métodos no invasivos
para el cerebro computacional, y en la seccidn 5, que se puede considerar el nucleo de esta
propuesta, nos centramos en el problema de los datos. Terminamos con unas breves conclu-
siones y una lista de referencias.
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Dado que vamos a utilizar el problema del cerebro computacional para entender algu-
nos aspectos relevantes de la inteligencia artificial, es importante comenzar fijando el terreno
sobre el que nos movemos. Asi pues, empezamos tratando de responder la pregunta que sirve
de titulo a esta seccién.

El Reglamento de inteligencia artificial de la Unién Europea de 2024 (EU Artificial
Intelligence Act, 2024), define la inteligencia artificial como:

“Sistemas automatizados disefiados para operar con diversos grados de autonomia y que,
en funcion de objetivos explicitos o implicitos, generan resultados, predicciones, recomen-
daciones o decisiones que influyen en el entorno fisico o virtual’

Esta definicion, aunque formalmente correcta, resulta bastante oscura y poco precisa.
Por ello, en este trabajo vamos a considerar la que dio el investigador John McCarthy, uno de
los padres de la inteligencia artificial, en la convocatoria de la Conferencia de Dartmouth
de 1955 (McCarthy, 1955). Esta conferencia se considera el hito fundacional de la inteligencia
artificial, y fue precisamente donde se acufi6 el término, definido como sigue:

“inteligencia artificial es la ciencia de construir maquinas para que hagan cosas que, si las
hicieran los humanos requeririan inteligencia”

El primer punto a resaltar en esta definicién es que establece claramente el cardcter
hibrido de la inteligencia artificial. Por una parte, es una ciencia. Por tanto, requiere de séli-
dos fundamentos teéricos y del uso del método experimental para obtener y validar posibles
resultados. Y, por otra parte, presenta un caracter fuertemente aplicado. Esta dualidad resulta
especialmente clara en el caso del cerebro computacional, como veremos.

;De qué forma puede desarrollarse la inteligencia artificial? O, dicho de otro modo,
scomo se pueden desarrollar esas méquinas inteligentes? Desde sus origenes, se han utilizado
dos posibles aproximaciones o paradigmas para responder a esta cuestion.

El paradigma simbdlico (Turing, 1950), que se centra en el desarrollo de sistemas
que actian de forma racional. Es decir, de algoritmos, sistemas expertos, que estan,
en general enfocados a la resolucién de problemas concretos. Este paradigma fue el
dominante desde los afios 50 hasta la irrupcion de las redes neuronales en los afios 90.

El paradigma conexionista (Medler, 1998), que pretende crear sistemas que imitan el
cerebro humano. Es este paradigma el que se halla detras de los desarrollos de redes
neuronales actuales.

La neurociencia computacional se enmarca en el paradigma conexionista, ya que pre-
tende profundizar en la comprensién del cerebro. Sin embargo, ambos paradigmas no son
mutuamente excluyentes, ya que, como vamos a ver en el caso del cerebro computacional,
también se va a hacer uso de técnicas y algoritmos propios del paradigma simbolico.




La neurociencia computacional es un campo interdisciplinar que combina la neuro-
ciencia, la ciencia de datos, la informatica, las matematicas y la ingenieria para entender
como funciona el cerebro y utilizar esta comprension para desarrollar nuevas tecnologias
(Trappenberg, 2010). Se trata, por tanto, de un campo muy amplio con numerosas ramifica-
ciones y con un fuerte componente multidisciplinar. En la mostramos un esquema
muy simplificado de su estructura, con algunos de sus elementos mas relevantes.

Esquema de la neurociencia computacional

NEUROCIENCIA CIENCIA DE CEREBRO |  ..... ESTADISTICA
DATOS COMPUTACIONAL
NO INVASIVO INVASIVO
NO INDIVIDUALIZADO INDIVIDUALIZADO

Fuente: Elaboracién propia.

Como ya hemos indicado, en este trabajo nos vamos a centrar especificamente en el
problema del cerebro computacional. Es decir, en el estudio de interfaces cerebro-computador
(BCI, por sus siglas en inglés), que permitan a los individuos controlar dispositivos externos
con su actividad cerebral (Vidal, 1973).

Podemos decir, de forma simplificada, que existen dos métodos fundamentales
para abordar los problemas del BCI: los invasivos (Polikov et al., 2005) y los no invasivos
(Bozinovski y Bozinovska, 2019). Empezamos proporcionado una breve vision de los méto-
dos invasivos, considerando los desarrollos de la empresa Neuralink.

Los métodos invasivos consisten en utilizar dispositivos insertados dentro del propio
cerebro para obtener informacion de la actividad de este. En la actualidad, el mas conocido
de estos métodos (aunque no el unico existente) es Neuralink, desarrollado por la empresa
del mismo nombre que fue fundada por Elon Musk en 2016 (https://neuralink.com/).


https://neuralink.com/
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Segun la informacién proporcionada por la propia empresa, Neuralink obtiene infor-
macion de neuronas individules, no de grupos de neuronas como sucede en los modelos no
invasivos. En concreto, Neuralink utiliza un chip que incluye 64 cadenas flexibles de polime-
ros. Esto proporciona un total de 1.024 puntos que pueden utilizarse para registrar la activi-
dad cerebral (Neuralink, 2019).

Aunque existen muchas dudas desde el punto de vista cientifico, la empresa ha infor-
mado de que el primer implante de uno de estos chips se llevo a cabo en enero de 2024 y de
que, poco después, ya era posible detectar las sefiales de actividad neurolégica del paciente.
Mas atin, la empresa aflade que el dispositivo habria sido implantado en un segundo paciente
en julio del mismo afo, y que este paciente habria mejorado su capacidad para jugar a video-
juegos y estaria entrenandose en el uso de software para el disefio de objetos 3D.

Con todo, es necesario mantener una actitud prudente ante estas afirmaciones. La
comunidad cientifica ha expresado su preocupacion por la falta de transparencia de estos
desarrollos (Regalado, 2020). De hecho, el experimento fue inicialmente rechazado por la
FDA (Food and Drug Administration, organismo responsable de autorizar ensayos clinicos y
medicamentos en EE. UU.), aunque posteriormente si dio su aprobaciéon. En cualquier caso,
es importante seflalar que los pacientes no aparecen registrados en la base de datos de ensayos
clinicos de Estados Unidos.

Los métodos no invasivos tratan de obtener informacién por medio de dispositivos
externos, como los electroencefalogramas. Entre estos métodos, son muy populares los basa-
dos en imagen motora. Es decir, métodos en los que el usuario imagina determinados movi-
mientos que son transmitidos a los dispositivos externos y en los que las sefiales recibidas por
estos deben utilizarse para recuperar el pensamiento del sujeto.

Dentro de los métodos no invasivos, y teniendo en cuenta el tipo de dispositivos a desa-
rrollar, podemos distinguir dos grandes grupos:

Los métodos que podemos denominar como no individualizados, en los que se trata
de obtener informacion de diferentes sujetos para poder desarrollar dispositivos que
sean, de alguna forma, universales. Esto es, aplicables, a priori, a cualquier individuo.

Los métodos individualizados, que se centran en un sujeto concreto para desarrollar
dispositivos especificos para dicho individuo.

Las técnicas utilizadas en los dos métodos son similares. De hecho, la principal diferen-
cia entre ambos se halla en los datos que se utilizan para su desarrollo: datos provenientes de
individuos diferentes en el primer caso, y de un solo individuo, en el segundo. Por ello, en
este trabajo consideramos los métodos no individualizados.




En concreto, vamos a examinar el problema de identificar si un sujeto estd pensando en
mover su mano derecha o su mano izquierda, para el caso no individualizado, tal y como se
discute en Ko et al. (2019). En primer lugar, describimos las principales etapas del tratamiento
del problema.

El punto de partida, como en todos los problemas que hacen uso de técnicas de inte-
ligencia artificial, son los datos. Tal y como se explica en Ko et al. (2019), en este caso los
datos se obtienen en laboratorio. Concretamente, se consideran diez individuos con edades
comprendidas entre los 18 y los 29 afos, y que no presentan transtornos neurélogicos. Cada
participante se situa frente a un monitor y es conectado a un dispositivo individual que recoge
las sefales de su electroencefalograma. A cada uno de ellos se le pide pensar varias veces
consecutivas en mover la mano derecha o la mano izquierda. Por medio de un electroencefa-
lograma, se captan las sefiales eléctricas de la actividad neuronal cuando estd pensando en el
movimiento correspondiente.

Dado que estas sefiales son eléctricas, es necesario determinar qué frecuencias van a

ser relevantes. Dependiendo del experimento, se utilizan varios canales distintos. La
muestra en resumen el proceso de captacion de datos.

Procedimiento de captacién de datos

10 min 10 min 10 min
Break Break Break
40 trials 40 trials 40 trials 40 trials
One Trial
Next
Trial
BaselineF ixation Motor Imagery  7-10 (sec) resting
0 2 4 14 (sec)

Fuente: Ko et al. (2019).

En total, cada participante realizaba un total de 160 pruebas. Siguiendo la metodologia
estandar dentro del aprendizaje maquina, los datos asociados a cada una de estas pruebas se
distribuyen aleatoriamente en dos conjuntos disjuntos.
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80 pruebas para entrenamiento, utilizadas para que el sistema aprenda a predecir si
el sujeto estd pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda.

80 pruebas para test, que son utilizadas para comprobar la precision del sistema una
vez entrenado.

Es importante resefiar que, para que el problema esté equilibrado, cada uno de los con-
juntos de 80 pruebas constaba de 40 ejemplos de pensar en mover la mano derecha y otros
40 de mover la mano izquierda.

En general, en los problemas del cerebro computacional, como en la mayor parte de los
problemas en inteligencia artificial, no es posible utilizar directamente los datos obtenidos. Es
necesario someterlos a un proceso de "limpieza”, conocido como preprocesamiento. En este
problema en concreto, el preprocesamiento consta de dos etapas distintas:

En primer lugar se aplica una transformada répida de Fourier, para reducir la com-
plejidad de los datos y descomponerlos en diferentes componentes de frecuencia.

A continuacién se usa Common Spatial Pattern, que es una técnica matematica habi-
tualmente utilizada para separar las sefiales multivariables en subcomponentes con
maxima variacion espacial (Pfurtscheller et al., 1999).

De manera informal, el resultado de esta procesamiento es que las sefiales en cada banda
vienen descritas por una serie de nimeros que son la informacién (los datos) que va a utilizar
nuestro sistema para predecir en qué esta pensando el sujeto. Para cada sujeto y cada ensayo
disponemos, por tanto, de cuatro conjuntos de nimeros, correspondientes, respectivamente,
a cada una de las bandas consideradas.

Este es el nicleo del método. Nuestro problema puede verse como un problema de cla-
sificacién: existen dos clases (mano derecha y mano izquierda) y para cada conjunto de datos
(esto es, para cada individuo y cada prueba), debemos determinar a cual de ellas pertenece.
La pregunta es: ;como podemos llevar a cabo esta clasificacion?

Existen muchos algoritmos de clasificacion diferentes. Tres de los mas conocidos son
el analisis discriminante lineal (LDA), el andlisis discriminante cuadratico (QDA) y la cla-
sificacion por los k-vecinos mds proximos. La eleccion de estos métodos o de otros no es
especialmente relevante para nuestra discusion, asi que no vamos a entrar en muchos detalles
acerca de los mismos.




Lo que si es relevante es que entrenamos cada uno de los clasificadores con cada uno
de los canales de cada uno de los ensayos. Esto es, para cada cada canal, ensefiamos al clasi-
ficador a distinguir si estamos pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda. De
esta forma, una vez finalizado el entrenamiento, si introducimos una nueva sefial en un canal
dado, cada clasificador nos dira la probabilidad de que el sujeto esté pensando en mover la
mano derecha o la mano izquierda. Esto quiere decir que, para cada sefial, podemos obtener
varias respuestas posibles, una por cada clasificador. ;Cé6mo podemos fusionarlas en la clasi-
ficacion definitiva? Este es el paso clave en el estudio, que se realiza por medio de las denomi-
nadas funciones de fusion de datos.

La muestra un esquema del proceso completo descrito hasta aqui.

Esquema del proceso tradicional de clasificacién de los datos

Traditional BCI Structure

Classifiers
3 csp (LDA/QDA/KNNC)
0 CSP Classifiers
EFT (LDA/QDA/KNNC)
1-30 Classifiers
Hz csp (LDA/QDA/KNNC)
MiI-based BCI
Data Acquisition
R-hand L-hand
Imagery Imagery
OR

Fuente: Ko et al. (2019).

Esta subseccion es la mds técnica desde un punto de vista matematico, pero es funda-
mental para poder entender plenamente los desarrollos posteriores del trabajo. Sin embargo,
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aquellos lectores interesados en una visién mas general del problema pueden omitirla y sim-
plemente referirse a ella cuando se den definiciones concretas.

La fusién de datos es un proceso fundamental en casi todos los campos de la investiga-
cion. De una forma informal, podemos definirla como el proceso de obtener, a partir de un
conjunto de datos homogéneos o heterogéneos, un nuevo valor que represente a todos ellos
de la forma mas precisa posible.

Uno de los métodos mas utilizados para la fusion de informacion se basa en el uso de las
llamadas funciones de agregacion (Grabisch et al., 2009). Una funcién de agregacion es una
funcién creciente que toma valores en el intervalo [0,1] y devuelve otro valor también en el
intervalo [0,1], de modo, que, si todos los valores de entrada son 0, el valor devuelto es 0; y,
si todos los valores de entrada son 1, el valor devuelto es 1.

Entre los ejemplos mas conocidos de funciones de agregacion se encuentran las medias
(Beliakov et al., 2016), como la media aritmética o la media geométrica, el maximo o el
minimo. Todos estos ejemplos consideran los datos de entrada individualmente. Esto es, no
tienen en cuenta en general la posible relacién que pueda existir entre datos diferentes, y que
puede haber sido determinada de forma experimental. Sin embargo, en muchas ocasiones los
datos no son independientes, sino que pueden reforzarse o inhibirse entre si. Esto es particu-
larmente cierto en el caso que nos ocupa del cerebro computacional, ya que parece razonable
suponer que los diversos canales de la sefial eléctrica tienen algun tipo de conexién entre ellos
que va mas alla de la mera correlacién. Es decir, que la informacién de algunos canales es
mds significativa tomada junto a la de otros, que de forma individual, en especial a partir de
determinados umbrales para los valores de la sefial.

Para poder considerar la fusién de este tipo de datos que pueden estar relacionados
entre si, se considera toda una familia de funciones de agregacion basadas en el concepto de
medida difusa. Una medida difusa es simplemente una funcién que asigna un valor entre
[0,1] a cada posible subconjunto de los datos, con algunas restrcciones. Si el subconjunto
considerado es vacio, es decir, si no consideramos ningtn dato, la medida toma el valor cero.
Si, por el contrario, consideramos todos los datos disponibles a la vez, la medida asignada
es 1; es decir, maxima. Finalmente, también se impone que si un subconjunto de datos A esta
incluido en otro subconjunto de datos B, la medida de A no puede ser mayor que la medida
de B. De esta forma, podemos utilizar la medida para determinar hasta qué punto datos dis-
tintos se refuerzan entre si.

;Qué funciones de agregacién podemos construir por medio de estas medidas? Aun-
que existen muchas posibilidades, las dos mas utilizadas, y las que consideramos en este
trabajo, son la integral Choquet (Choquet, 1953-54) y la integral Sugeno (Sugeno, 1974), que
pasamos a describir brevemente.

Consideremos un conjunto de valores X,,...,X, en el intervalo [0,1] . Vamos a orde-
nar estos valores de forma creciente. Es decir los reordenamos por medio de una permutacion
() :{L,...,n} > {1,...,n} de forma que:

Xy SXpy S S X, -




Por ejemplo, si tomamos n=3 y x,=0.6 , x,=0.2 , x,=0.4 , para reordenar debemos con-
siderar la permutacion (1)=2 (2)=3 y (3)=1, con lo que nos queda:

X =X%,=02<x,=x,=04<x,;=x=06.

(O

tal y como queriamos. Este ordenamiento nos va a permitir ir considerando subconjun-
tos teniendo en cuenta qué datos son mayores o menores y la medida va a tener en cuenta
este tamafio relativo de los datos, permitiendo dar importancia a los términos mayores. Para
ello, vamos a definir, para cada i=1...., n, 4, como el conjunto de indices (originales) de los
elementos mayores o iguales que x , . Es decir, con el ejemplo anterior:

A(l):{17273}5 A(Z):{1’3}7 A(}):{l}'

El objetivo de estas notaciones, que pueden parecer un poco complejas, es poder intro-
ducir las dos funciones siguientes. En primer lugar, definimos una medida m como una fun-
cién que, dado un subconjunto de {1,...,n} , le asocia un valor entre 0 y 1 y que cumple las dos
propiedades siguientes:

1. m({l,...,n}]=1 y m(9@)=0.
2. Si ACB entonces m(A4)< m(B).

Sin embargo, lo que no se exige en general es que la medida de una unién de dos con-
juntos disjuntos sea la suma de sus medidas correspondientes. Este hecho nos permite tener en
cuenta el posible reforzamiento de la informacion al tener en cuenta varios datos distintos.
En efecto, si en un conjunto tenemos solo dos elementos a y b , estd definiciéon nos permite
decir que la medida del conjunto {a, b} nunca va a ser mds pequeiia que las de a y b por
separado, pero puede ser mayor. Usando un simil futbolistico, si tenemos dos delanteros de
calidad, su efectividad es mayor si ademas resulta que son capaces de colaborar de forma
adecuada.

Utilizando este concepto de medida, podemos considerar las dos definiciones siguientes:

La integral Choquet de un conjunto de nimeros x,,..., x, en [0,1] con respecto a la
medida m se define como:

C,(x,...,x,)= Z(x(i) - x(i—l))m(A(i))
=

donde establecemos que X =0
La integral Sugeno de un conjunto de numeros x ,..., x, en [0,1] con respecto a la
medida m se define como:
n .
S, (x,...,x,)= H[l:alx mm(x(l.), m(A(,.))

Es importante observar que en los ultimos sumandos inicamente se tienen en cuenta
para la medida, los mayores valores entre los datos de entrada, de modo que se puede valo-
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rar la relacién entre estos. Por ejemplo, si los valores mas altos se obtienen para dos sefiales
concretas, la medida permite resforzar su influencia en el resultado final. Experimentalmente,
se ha comprobado que estas integrales proporcionan muy buenos resultados en problemas
diversos, que van desde el procesamiento de imagen (Paternain, 2015) a la clasificacion
(Barrenechea et al., 2013) o la toma de decisién (Lourenzutti et al., 2017) cuando se comparan
con las funciones de agregacion mds tradicionales (medias, productos...). De hecho, también
es importante destacar que esto es debido, en parte, a que funciones como las medias ponde-
radas pueden recuperarse como ejemplos especificos de estas funciones, luego estamos conside-
rando una familia mas general que incluye las funciones usadas tradicionalmente en la literatura.

Sin embargo, en algunas ocasiones, estas funciones no captan adecuadamente la com-
plejidad del problema a considerar. Este hecho ha llevado a investigar la forma de extenderlas
o generalizarlas, de modo que, por una parte, se preserven algunas de sus propiedades mas
relevantes, y, por otra parte, se obtenga una mayor flexibilidad para tratar con problemas
complejos. En particular, para el problema concreto del cerebro computacional, se han consi-
derado generalizaciones de ambas integrales. En concreto, se trata de reemplazar el producto
y el minimo (y, por tanto, la linealidad) por funciones mas generales que induzcan un com-
portamiento no lineal en la definicién. Como muestra de estas generalizaciones, podemos dar
los dos ejemplos siguientes:

1. Respecto alaintegral Choquet, podemos hacer uso de la propiedad distributiva
del producto y reescribir la integral Choquet como:

Cm (xl genes xn) = Zx([)m(A(i)) — X i*l)m(A(l‘))
P

Ahora, si reemplazamos el producto en cada uno de los términos de la derecha por
sendas funciones F, F, con propiedades adecuadas, obtenemos las CF'1/2 -integrales
(Dimuro, 2020), definidas, para x,,..., x, en [0,1], por:

CP " (xpaeenx,) = min(1, D F (5 m(A ) = Fy (%o m(A4))) -
i=1

Obsérvese que introducimos el minimo al comienzo simplemente para asegurar que el
valor obtenido se encuentra entre 0y 1. Las funciones /| y F, consideradas proporcio-
nan mayor flexibilidad. Algunos ejemplos de funciones que podemos utilizar en esta
construccién son F(x,y) = ./x,y ¥ F,(x, y)=max (0, x+y-1) , entre otras muchas.

2. De forma similar, podemos reemplazar el minimo en la definicién de integral de
Sugeno por otra funcién M de dos variables y obtener la siguiente generalizacion
(Bardozzo et al., 2021):

M _ "
SU(X,ex,) = malxM(x(i),m(A(i))
pa

Como funcién M en este caso podemos tomar, por ejemplo, el producto o las mismas
funciones que en el caso anterior.

Es importante destacar que, al llevar a cabo estas generalizaciones, debemos pagar un
cierto precio. En particular, perdemos la monotonia. Esto es, si tenemos un conjunto de datos




A y otro conjunto de datos B y todos los datos en 4 son mayores o iguales que los corres-
pondientes datos en B, no tienen por qué cumplirse que el resultado de aplicar estas funciones
a los datos de A4 sea mayor o igual que el resultado obtenido al aplicarlas a los datos de B.
Sin embargo, esta propiedad de monotonia no se pierde completamente, ya que sigue siendo
cierta si los datos crecen de una forma concreta, siguiendo una direccién o un conjunto de
direcciones espocificas. Esto es lo que se denomina monotonia direccional. Las funciones,
como estas, que satisfacen esta forma menos restrictva de monotonia y que toman el valor 0 si
todos los valores de entrada son 0, y el valor 1 si todos los valores de entrada son 1, se deno-
minan preagregaciones (Lucca et al., 2016). Las preagregaciones estan atrayendo un conside-
rable interés en los dltimos tiempos, ya que permiten mejorar los resultados obtenidos con
muchos algoritmos que hacen uso de agregaciones. En este trabajo utilizaremos el término
de funcién de fusién de datos o informacidn para referirnos tanto a funciones de agregacién
como a preagregaciones.

El uso de las funciones de fusién de datos introducidas en la subseccién anterior tiene
como objetivo mejorar los resultados que puede proporcionar cada uno de los clasificadores
individualmente. Visto de otra forma, se trata de aprovechar la informacién obtenida de todos
los clasificadores considerados para lograr una mejor prediccion en el problema. La pregunta
es: ;como podemos llevar a cabo esta fusion de datos?

Existe una amplia literatura sobre los denominados ensembles. Es decir, sobre cémo
llevar a cabo esta fusidn de los datos provenientes de diversos clasificadores (Boléon-Canedo y
Alonso-Betanzos, 2019). En este trabajo, vamos a considerar la aproximacion a este problema
dada en Ko et al. (2019), y denominada Fusién Difusa Multimodal, y que lleva a cabo la fusién
de la informacién en varias etapas, como se describe mds abajo. La eleccién de este método
es debida a los buenos resultados obtenidos. Se trata, por tanto, de una eleccién empirica, y, a
dia de hoy, se carece de una justificacién completa para estos buenos resultados.

La Fusién Difusa Multimodal consta de tres etapas:

1. En primer lugar, para cada clasificador, obtenemos el resultado que dicho clasi-
ficador proporciona para cada uno de los canales por separado.

2. A continuacién, también para cada clasificador, fusionamos los resultados
obtenidos en el paso 1. Es decir, para cada clasificador obtenemos un tnico
resultado (probabilidad de que el sujeto esté pensando en mover la mano dere-
chay probabilidad de que esté pensando en mover la mano izquierda). Al com-
pletar este paso, tenemos, por tanto, tantos resultados como clasificadores.

3.  Finalmente, fusionamos los resultados de todos los clasificadores considerados,
para obtener una respuesta definitiva.
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Enla mostramos el esquema completo de este algoritmo, afladiendo los nuevos
pasos de funcién de informacion al esquema tradicional mostrado en la

Esquema del proceso completo de clasificacién de los datos

Multi—neodel Fuzzli( Fusion
L ramewor
Traditional BCI Structure

5 csp (LDATSBARRNG) 6-LDA 5-QDA  8-kNNC
8 CsP T 6-LDA 8-QDA  6-kNNC
FFT
1-30 csp Classifiers I-30 Hz I-30 Hz I-30 Hz
Hz (LDA/QDA/KNNC) -LDA -QDA ~kNNC
BCI Data Frequency-based Fuzzy Fusion
Acquisition (Choquet Integral/Sugeno Integral
R-hand L-hand
Imagery Imagery
OR

LDA-FF  QDA-FF  kNNC-FF

Classifier-based Fuzzy Fusion
(Choquet Integral/Sugeno Integral

BClI Commands
(Right or Left)

Fuente: Ko et al. (2019).

Es importante destacar que en las dos tltimas etapas, en que se lleva a cabo la fusion de
datos, no tiene por qué utilizarse la misma funcién.

Desde el punto de vista teérico, el método propuesto tiene sentido y parece razonable.
Sin embargo, ;proporciona alguna mejora el hecho de considerar fusién de datos en dos eta-
pas distintas? En Ko et al. (2019) se considera la respuesta a esta pregunta. Los resultados de
esta comparacion que se pueden encontrar en ese trabajo reflejan que, en general se obtienen
una mejora de la precision frente a la obtenida fusionando solo los resultados de todos los cla-
sificadores o la precision fusionando solo los resultados de las bandas para cada clasificador.
Ademas, la tasa de acierto obtenida se aproxima a un 75 %.

Ahora bien, para poder valorar la calidad del método, es necesario tener en cuenta que
este ha sido desarrollado con un conjunto de datos muy especifico obtenido en laboratorio y
que tanto las funciones como las medidas han sido escogidas ad hoc. ;Qué sucede si se trata
de extender el mismo método a otros conjuntos de datos, provenientes del mundo real?




En Fumanal-Idocin et al. (2024) se incluye una interesante discusion sobre los resulta-
dos de aplicar este mismo método a un problema mds complejo: determinar si el individuo
estd pensando en mover la mano izquierda, la mano derecha, un pie o la lengua. Aunque for-
malmente el problema es muy similar al anterior, la precisiéon del método cae drasticamente a
valores alrededor de un 60 o 65 % en el mejor de las casos. Esto claramente indica que existe
un amplio margen de mejora en el algoritmo y plantea una cuestion: sa qué puede deberse
esta pérdida de precisiéon?

Obviamente, esta pregunta no admite una respuesta simple ni tinica. A partir de los resulta-
dos en Fumanal-Idocin et al. (2024), vamos a discutir una de las posibles causas del problema y
vamos a ver como podemos modificar el método de fusién de informacion para tenerla en cuenta.

En todo problema de fusioén de informacién, uno de los principales factores que pue-
den afectar al cardcter mas o menos 6ptimo de la solucion obtenida es el de la calidad de los
datos disponibles. De hecho, no es exagerado afirmar que la base del éxito de cualquier aplica-
cion de la inteligencia artificial se halla, precisamente, en los datos utilizados. No es casualidad
que la explosion de desarrollos de inteligencia artificial que hoy vivimos haya venido de la mano
del desarrollo de técnicas para poder tratar computacionalmente grandes cantidades de datos.

Cuando consideramos una aplicacidon concreta, como puede ser el cerebro computacio-
nal, hay dos preguntas fundamentales a responder relativas a los datos:

1. ;De cuantos datos disponemos? Algunos métodos, como las redes neuronales pro-
fundas, solo proporcionan resultados éptimos si se dispone de cantidades sufi-
ciente mente grandes de datos para entrenarlas. Esto hace que su aplicacién en
algunos problemas concretos pueda resultar muy compleja o incluso ineficiente.

2. ;Como de buenos son los datos de los que disponemos? En ocasiones, se considera
que disponer de datos es equivalente a disponer de largas tablas de valores. Sin
embargo, la realidad es mas compleja. En primer lugar, existe la posibilidad de
sesgos, es decir, que los valores de los que disponemos (si nos centramos en el
caso numérico) no reflejen adecuadamente todos los casos de interés, o que sobre-
rrepresenten algunos ejemplos o clases frente a otros. Pero, mas atn, aunque se
extreme el cuidado para evitar esta situacion, puede ser que los datos no sean total-
mente correctos. En particular, si los datos se obtienen a partir de sensores (utili-
zando esta palabra en su sentido mas general) y si utilizamos ordenadores para su
tratamiento, nunca vamos a poder garantizar la exactitud de los valores con los que
trabajamos. Es decir, nuestros datos van a estar afectados de incertidumbre.

La incertidumbre, entendida como la imposibilidad de conocer el valor exacto de un
dato, es inherente a la ciencia de datos, y por ende, a todos los procesos que utilizan datos. En
el caso concreto del cerebro computacional, recordemos que los datos se obtienen utilizando
electroencefalogramas fijados a la superficie de la cabeza. Esto implica que las sefiales eléctri-
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cas captadas por estos dispositivos estan inevitablemente afectadas de una importante canti-
dad de ruido. Es decir, que los valores que estamos midiendo, no son los reales, sino que son
perturbaciones de esos valores reales, y no tenemos forma de conocer cual es el valor exacto
de los mismos. Dado que nuestros algoritmos hacen uso de estos valores, esta incertidumbre
debe afectar al resultado final. Por tanto, una posible via de mejora de los algoritmos es reducir
la cantidad de ruido para tratar de obtener datos para nuestro uso los mas préximos posibles a
los datos reales. Esta es una aproximacion seguida en muchos casos. Asi, por ejemplo, es posi-
ble captar las sefiales dentro de una jaula de Faraday, para evitar distorsiones debidas a campos
electromagnéticos externos, o intentar mejorar la sensibilidad de los sensores utilizados.

Pero en muchas ocasiones, no es posible eliminar completamente el ruido, por lo que
debemos asumir que esta presente. ;Qué podemos hacer en este caso? Una salida es tenerlo en
cuenta a la hora de fusionar la informacion. O, mas concretamente, incluirlo dentro del proceso
de fusién incorporandolo de alguna manera a la representacion de los datos que consideramos.

;Como es posible hacer esto? Una forma muy simple es por medio de intervalos. La
idea no es en si misma original ya que, de hecho, el uso de intervalos es habitual en campos
como la Estadistica. Se trata de una idea natural y simple de desarrollar. Supongamos que hay
un dato real, que no conocemos, pero que podemos acotar. Para fijar las ideas, supongamos
que el dato real es 0.3, pero que no lo conocemos, porque la medicién que nosotros hacemos
para obtener ese dato estd afectada por ruido. Lo que podemos tratar de hacer es dar una cota
inferior y una cota superior para ese valor real que no conocemos. Asi, podemos decir que
el dato esta en el intervalo [0.2, 0.5]. El punto clave es darnos cuenta de que podemos ir un
paso mas alla y representar el dato, desconocido por ese intervalo. Es decir, el dato con el que
vamos a trabajar es, directamente, el intervalo [0.2, 0.5].

;Cémo obtenemos este intervalo? Aunque existen métodos muy elaborados, es posible
hacerlo de una manera muy simple. Podemos, por ejemplo, realizar varias mediciones y con-
siderar como el intervalo resultante aquel dado por el menor y el mayor de los valores medi-
dos. También es posible disefiar funciones especificas que dado un dato concreto, le asocien
un intervalo, de forma similar a como se pueden construir intervalos de confianza en Estadis-
tica. No vamos a entrar en estos detalles, porque nos alejarian del objetivo de esta exposicion.

Sin embargo, en la representacion escogida del valor por medio del intervalo, hay un ele-
mento esencial a tener en cuenta. Queremos representar, también, la incertidumbre asociada a
ese mismo dato. Para entender este punto, imaginemos que todos los datos con los que trabaja-
mos estan en el intervalo [0,1] . Si un dato concreto x viene representado por el intervalo [0.34,
0.35], estamos bastante seguros de cudl es el valor real. Sin embargo, si otro dato y viene repre-
sentado por el intervalo [0,1] , estamos diciendo que de hecho no tenemos ni idea de cudl es el
valor real. En otras palabras, podemos considerar que la amplitud del intervalo que utilizamos
para representar un dato concreto (la diferencia entre el extremo superior y el extremo inferior
del intervalo) es una medida de la incertidumbre que tenemos respecto al valor real de dicho
dato. La construccién de intervalos para reemplazar a un dato teniendo en cuenta la incerti-
dumbre ligada a él puede hacerse de numerosas maneras diferentes. Por ejemplo, es posible
realizar diferentes mediciones de la misma sefial y considerar el intervalo entre el menor




valor obtenido y el mayor valor obtenido. O puede asumirse que la incertidumbre depende
del valor medido. por ejemplo, experimentalmente puede determinarse que, para valores muy
proximos a cero podemos asumir, en funcién de las caracteristicas de nuestros dispositivos
que existe una incertidumbre muy pequeiia, y que esta va creciendo a medida que aumentan
los valores observados; o viceversa. Lo importante es que, al final, transformamos cada dato
en un intervalo.

Desde un punto de vista matematico, la naturaleza de los intervalos es diferente a los
de los ntimeros reales. En particular, si nos restringimos a subintervalos del intervalo unidad
[0,1], hay dos puntos clave que deben tenerse en cuenta a la hora de extender el método que
hemos explicado.

En primer lugar, dados dos nimeros reales distintos cualesquiera, uno siempre es menor
o igual que el otro. Sin embargo, esto no es cierto dados dos intervalos, ya que no existe
un orden "natural" para compararlos. Esto representa un problema, ya que las integrales
difusas que hemos utilizado necesitan ordenar primero los datos de entrada.

Ademas, en el caso concreto de la integral Choquet, es necesario considerar diferencias
entre dos datos. Pero la diferencia entre intervalos tampoco estd definida, en general.

Afortunadamente, es posible superar ambas objeciones gracias a desarrollos tedricos
recientes. Asi, el concepto de orden admisible (Bustince et al., 2013) define una relacién de
orden entre intervalos que es total. Es decir, tal que permite comparar dos intervalos cual-
quiera para decidir cudl es mayor y cudl es menor. Estos érdenes admisibles no son tnicos,
sin embargo, y diferentes érdenes pueden dar lugar a resultados distintos. Esta es una linea en
la que se esta investigando en la actualidad.

En cuanto al segundo punto, podemos considerar que la diferencia de dos nimeros es
una medida de cémo son de distintos. Por tanto, para llevar a cabo un proceso similar con
intervalos, una posibilidad es introducir una funcion, llamada de dismilitud, que devuelva
un valor numerico de cémo de diferentes son los intervalos considerados. Esta idea ha dado
lugar a la introduccién de la nocién de d-integral (Bustince et al, 2021).

En resumen, es posible reproducir el método presentado anteriormente trasladando
las correspondientes funciones de fusiéon de datos al marco intervalar. Este estudio ha sido
llevado a cabo en Fumanal-Idocin et al. (2021) y en Fumanal-Idocin et al. (2022), donde
se comprueba que el uso de intervalos, en combinacién con una adaptacién intervalar de
la integral de Sugeno, permite mejorar los resultados significativamente. En concreto, y
para comprobar la validez del método, se utilizan datos del dataset CBCIC (Chowdhury
y Andreu-Perez, 2021). Este contiene datos de diez pacientes afectados de ictus cerebral
que les ha provocado problemas de movilidad en las manos. Para cada paciente se incluyen
datos de 80 pruebas pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda. Se trata de
un dataset estandar dentro de la literatura del cerebro computacional y que ha sido utili-
zado, por ejemplo, en la competicion del Congreso Internacional WCCI 2020 para evaluar
los resultados de diferentes algoritmos.
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Enla se muestran los resultados alcanzados, comparando los mejores resultados
obtenidos por el método presentado con intervalos, y los mejores resultados obtenidos con
otros métodos del estado del arte. En concreto, comparamos el método basado en el uso de
la integral de Sugeno intervalovalorada con otros métodos del estado del arte. Se observa que
el método intervalo valorado logra un mayor porcentaje de datos correctamente clasificados
(segunda columna) con una mejor precision (tercera columna).

Resultados con el dataset CBCIC

Modelo Precision Fl-score
IV Sugeno 0.8175 + 0.1342 0.8149  0.1366
EEG Net (Lawhern et al., 2018) 0.6562 + 0.1232 0.5933 + 0.1712
Shallow Net (Tibor et al., 2017) 0.7453 + 0.13289 0.7342 + 0.1489
Deep Net (Tibor ez al., 2017) 0.5331 + 0.1356 0.4218 + 0.1282
Multiscale CSP (Hersche ez l., 2018) 0.7956 + 0.1144 0.7911 £ 0.1175
Gradient Boosting (Vijay ez al., 2020) 0.5956 + 0.1203 0.5354 + 0.1169

Fuente: Fumanal-Idocin et 2/ (2022).

Merece la pena destacar que algunos de los métodos del estado del arte considerado en
esta tabla, como EEG Net, Shallow net y Deep Net, son, de hecho, redes neuronales profundas, a
las que el método con intervalos considerado supera. Como ya hemos comentado, en el problema
del cerebro computacional las redes neuronales profundas suelen carecer de datos suficientes para
dar un rendimiento 6ptimo. Este es el caso, sobre todo, para los métodos individualizados.

Como ya hemos sefialado anteriormente, los resultados empeoran significativamente si
los sujetos, en lugar de pensar solo en mover la mano derecha o la mano izquierda, pueden
pensar también en mover la lengua o uno de los pies. En este caso, incluso el uso de intervalos
para considerar la incertidumbre no parece ser suficiente para obtener resultados suficiente-
mente competitivos.

Si queremos considerar este problema, es necesario tener en cuenta un aspecto que,
hasta ahora, hemos soslayado. ;Es nuestro resultado indiferente a la funcién o funciones esco-
gidas para llevar a cabo la fusién de los datos? Los experimentos muestran claramente que no
es asi, y que, de hecho, la funcién escogida puede influir significativamente. Pero entonces,
scomo podemos escoger la funcién mas apropiada?

En general, no existe una respuesta a esta pregunta, ya que son todavia necesarios
muchos estudios en profundidad que permitan clarificar la naturaleza del problema desde
un punto de vista matematico para determinar las propiedades mas deseables de la funcion
de fusién. De hecho, el procedimiento mas habitual actualmente es el ensayo y error. Uti-
lizamos diversas funciones y nos quedamos con aquella o aquellas que mejor resultado dan.




Sin embargo, en la actualidad se estd explorando una via para intentar avanzar hacia una
respuesta mas satisfactoria. La idea es recordar que el objetivo de las funciones de agregacion,
en particular, y de las funciones de fusion, en general, es tratar de obtener un tnico valor (real
o intervalar) que represente de la foma mds adecuada posible los datos de entrada considera-
dos. Esto puede interpretarse de la manera siguiente: queremos escoger como resultado de la
fusién un valor que sea lo "mas parecido” posible a los datos de entrada. La clave esta en dar
un significado apropiado a la expresion entrecomillada.

Esta idea estd detras del desarrollo de dos ideas en la literatura de inteligencia artifi-
cial: las funciones penalty (Calvo y Beliakov, 2010; Bustince et al., 2017) y las desviaciones
moderadas (Altalhi ef al., 2019). Sin entrar en detalles excesivamente técnicos, la idea detras
de ambas es similar y seria la siguiente. Supongamos que tenemos un conjunto de valores
X ,..., X, a fusionar y un conjunto de funciones M ,..., M, que podemos utilizar. Cada una
de estas funciones nos proporciona un valor y ..., y, como resultado de la fusion. Pues bien,
escogemos como valor final el y, mds parecido alos x,,..., x,. Por fijar ideas, este valor puede
ser el que minimiza el error cuadréatico medio:

1<
_Z('xi _yj)z >
nio

aunque en general las funciones penalty y de las desviaciones moderadas proporcionan apro-
ximaciones mas ricas a la idea de "mayor parecido”. Esquematicamente, el método se muestra
enla , donde las funciones de comparacion aparecen como funciones de coste que se
combinan entre si por medio de un pardmetro « para afinar los resultados (Fumanal-Idocin
et al., 2024).

Esquema de uso de funciones penalty y desviaciones moderadas

}
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Fuente: Fumanal-Idocin et al. (2024).
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Un aspecto a destacar del uso de funciones penalty y desviaciones moderadas es que la
seleccion del valor representativo se realiza cada vez que es necesario llevar a cabo un pro-
ceso de fusion. Es decir, a la hora de fusionar los datos de la sefial 1 del paciente 1, el método
puede escoger el resultado obtenido con una funcién M, , pero al fusionar los datos de la
sefial 2 del mismo paciente, elegir el resultado obtenido con una funcién distinta M, . De esta
forma se pueden tener en cuenta posibles diferencias en la naturaleza de los datos, incluyendo
diferentes niveles de incertidumbre. Tal y como se muestra en (Fumanal-Idocin et al., 2024),
esta metodologia proporciona resultados cercanos al estado del arte cuando se considera el
problema de las cuatro clases discutido anteriormente.

Hay que tener en cuenta que esta es una linea de investigacion en desarrollo, y que
para poder explotarla plenamente se necesita un mejor conocimiento de la naturaleza de las
senales electroencefalograficas para poder determinar como debe medirse de la forma mas
adecuada el parecido. Ademds, desde el punto de vista computacional, este es un método
muy costoso, ya que, para obtener un resultado 6ptimo, es deseable disponer de un amplio
conjunto de funciones de fusién de informacién, que es necesario utilizar una y otra vez para
evaluar los datos disponibles.

En este trabajo nos hemos centrado en el problema de identificar en qué estd pensando
un individuo a través de las seniales de un encefalograma. En concreto, hemos considerado el
problema de determinar si esta pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda, y el
problema mas complejo de si estd pensando en mover una de las manos, la lengua o un pie.
Este problema nos ha permitido presentar dos de los puntos clave en el desarrollo de la inteli-
gencia artificial actual: la forma de fusionar datos para obtener informacién ttil, y el problema
de la calidad de esos mismos datos. En concreto, en el cerebro computacional, los datos estan
fuertemente afectados de incertidumbre, y es necesario tener en cuenta esta incertidumbre.

Por supuesto, el problema considerado admite otros abordajes, como pueden ser enten-
der las sefiales del electroencefalograma como una serie temporal o disefiar redes neuronales
profundas ad hoc. Asi mismo, las técnicas que hemos discutido en estas paginas son, en gene-
ral, aplicables a un amplio rango de problemas de la inteligencia. El cerebro computacional
proporciona un marco muy apropiado para entender su relevancia sin necesidad de desarro-
llos técnicos muy complejos para el lector no experto. En cualquier caso, se trata de un area
de investigacion en plena ebullicion en la actualidad y es seguro que los proximos afios daran
a lugar a desarrollos muy relevantes.
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