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Resumen

La capacidad de intercambiar mensajes entre dos o més personas es
bien conocida, para ello es necesario que exista un sistema compartido
de signos y normas seméanticas. Comunmente se pueden combinar algunas
formas de comunicacién, por ejemplo, alguien que utilice el lenguaje oral
puede comunicarse con alguien que sélo utilice el lenguaje de sefias. Sin
embargo, un porcentaje significativo de la poblacién mundial, no puede
utilizar los modelos tradicionales de comunicaciéon. En el caso de México,
se sabe por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia que el 6 %
de la poblacién sufre alguna discapacidad, de las cuales el 18 % de ellas
se relaciona con discapacidades para hablar o comunicarse, entre ellas
la esclerosis lateral amiotréfica, esclerosis multiple y lesiones de médula
espinal o cerebral. Las personas que sufren dichas discapacidades tienen
varios riesgos y limitaciones al tratar de convivir dia a dia con las personas
que los rodean, no pueden desempenar la mayoria de las tareas y no pueden
comunicar lo que piensan o sienten.

Una respuesta ampliamente aceptada, es el uso de interfaces que
conectan al cerebro humano con una computadora, por sus siglas en inglés,
BCI. Las BCI no invasivas basadas en electroencefalogramas (EEG) son
las més utilizadas debido a su costo relativamente bajo. Un tipo de BCI,
son las conocidas como interfaces de habla silenciosa, cuya finalidad es
desarrollar sistemas capaces de permitir la comunicacién hablada cuando
es imposible emitir una senal actstica audible. Para lograr esto se utiliza un
mecanismo neuroldgico que consiste en imaginar la diccién de las palabras,
comunmente conocido como habla imaginada, para luego identificar de que
palabra se trataba con el uso de métodos computacionales. La tarea de
identificar las palabras imaginadas ha sido abordada como un problema
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de clasificacién, y para tratar de resolverlo se han buscado formas de
caracterizacion de las senales y algoritmos que permitan realizar dicha
clasificacién, pues resulta poco practico hacer uso de toda la informacién
generada por el cerebro humano.

En este trabajo se evaluaron dos formas de caracterizacién de las senales
de EEG para identificar habla imaginada. Luego las senales de EEG fueron
separadas en 2 clases, un conjunto de palabras imaginadas consideradas la
clase de actividad lingiiistica; y los estados de reposo o pausa como ejemplos
de otra actividad cerebral. Estos tltimos denominados por simplicidad de
inactividad lingiistica. Asi, caracterizar e identificar cuando se trata de
actividad e inactividad lingtiistica, pues esto es un preproceso indispensable
para el desarrollo de una BCI basada en habla imaginada.

La idea de hacer esta clasificacion es orientar los trabajos hacia detectar
habla imaginada en tiempo real, pues un primer proceso debe encontrar
cuando se trata de actividad o inactividad lingliistica y posteriormente
otro proceso identificar la palabra imaginada. La primera forma de
caracterizacién utilizé el calculo de la distribucion de la energia instantanea,
relativa, jerdrquica y teager con base en la transformada discreta wavelet
(DWT). La segunda caracterizacién se basé en el calculo de valores
estadisticas directamente sobre la senal. Para la etapa de clasificacién se usé
random forest, SVM y naive Bayes. Los experimentos se realizaron sobre
dos bases de datos de habla imaginada, una con 27 sujetos y otra con 20. Los
resultados muestran que al usar los valores estadisticos y el algoritmo de
random forest, la actividad e inactividad lingiiistica se distingue mejor que
al usar la DWT; sin embargo, cabe senalar que con ambas caracterizaciones
se alcanzan altas tasas de exactitud.

Los experimentos expuestos fueron realizados fuera de linea, sin
embargo para realizar una BCI en linea es necesario contar con respuestas
rapidas y procesos precisos para identificar cuando inicia y termina la
actividad e inactividad lingiiistica. Este trabajo analizd si en segmentos
pequenos de la senal de EEG existe informacién que permita distinguir
cuando se trata de actividad e inactividad lingiiistica, al utilizar diferentes
tamanos de ventana, decreciendo su tamafno, la exactitud varia. Con
ventanas pequenas se podra identificar en un menor tiempo el inicio y
fin de la actividad lingiiistica. Es asi que sera posible el reconocimiento de
habla imaginada en tiempo real.



Abstract

The ability to exchange messages between two or more people is well-
known, for this it is necessary that exist a shared system of signs and
semantic rules. Commonly you can combine some ways of communication,
for example, someone who uses oral language can communicate with
someone who only uses sign language. However, a significant percentage
of the world’s population cannot use traditional communication models.
In Mexico case, it is known by the National Institute of Statistics and
Geography that 6 % of population suffers a disability, of which 18 % of them
are related to disabilities to speak or communicate, including amyotrophic
lateral sclerosis, multiple sclerosis, and spinal cord or brain lesions. People
who suffer from these disabilities have several risks and limitations when
trying to live with people around them, they cannot do most of the tasks
and cannot communicate what they think or feel.

One widely accepted answer is the use of interfaces that connect
the human brain to a computer (BCI). Non-invasive BCI based on
electroencephalograms (EEG) are the most used because of their relatively
low cost. A type of BCI are known as silent speech interfaces, whose
purpose is to develop systems capable of enabling spoken communication
when it is impossible to emit an audible acoustic signal. To achieve this, a
neurological mechanism is used which consists in imagining the diction of
words, commonly known as imagined speech, and then identifying which
word was treated with the use of computational methods. The task of
identifying the imagined words has been approached as a classification
problem, and to try to solve it we have looked for ways of characterizing
the signals and algorithms that allow to make such classification, as it
would be impractical and possibly useless to make use of all the information
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generated by human brain.

In this work two ways of characterizing EEG signals to identify imagined
speech were evaluated. Then EEG signals were separated into 2 classes, a
set of imagined words considered the class of linguistic activity; And states
of rest or pause as examples of other brain activity. The latter for simplicity
we call them of linguistic inactivity. Thus, characterize and identify when
it comes to activity and linguistic inactivity, as this is an indispensable
preprocess for the development of a BCI based on imagined speech.

The idea of doing this classification is to guide the work towards
detecting imagined speech in real time, because a first process must find
when it is a question of activity or linguistic inactivity and then another
process to identify the imagined word. The first characterization way
used the calculation of the distribution of instantaneous energy, relative,
hierarchical and teager based on the discrete wavelet transform (DWT).
The second characterization was based on the calculation of statistical
values directly from the signal. For the classification step, random forest,
SVM, and naive Bayes were used. The experiments were performed on
two imagined speech databases, first one with 27 subjects and the other
one with 20. The results show that when using the statistical values and
random forest algorithm, activity and linguistic inactivity are distinguishes
better than when using the DWT; however, it should be noted that with
both characterizations high accuracy rates are reached.

The experiments exposed were performed offline, however to perform
an online BCI it is necessary to have fast responses and precise processes
to identify when beginning and end the activity and linguistic inactivity.
This work analyzed whether in small segments of the EEG signal there
is information that allows distinguishing when it comes to activity and
linguistic inactivity, when using different window sizes, decreasing its size,
accuracy varies. With small windows it will be possible to identify in a
shorter time the beginning and end of the linguistic activity. It will be thus
possible to recognize imagined speech in real time.
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Capitulo 1

Introduccion

La organizacién mundial de la salud (OMS) define el término de
discapacidad como todas las deficiencias, limitaciones y las restricciones
de la participacién en situaciones vitales, por ejemplo, la comunicacién
hablada.

Datos del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI)!
del 2015 muestran que el 6% de la poblacién mexicana sufre alguna
discapacidad, de las cuales el 18 % sufre alguna discapacidad para hablar o
comunicarse; entre ellas la esclerosis lateral amiotréfica, esclerosis miltiple,
lesiones de médula espinal o cerebral, entre otras. Las personas que sufren
dichas discapacidades tienen varios riesgos al tratar de convivir dia a dia
con las personas que las rodean, no pueden desempenar algunas tareas y
no pueden comunicar lo que piensan o sienten.

Una interfaz cerebro-computadora(BCI), es un sistema de comunicacién
que monitorea la actividad cerebral y traduce determinadas caracteristicas,
correspondientes a las intenciones del usuario, en comandos de control de
un dispositivo. Este tipo de sistemas ha motivado diversas investigaciones
como las relacionadas con el habla imaginada también referida como habla
no pronunciada que se refiere a la pronunciacién interna o imaginada de
palabras pero sin emitir sonidos ni articular gestos.

Las BCI se pueden dividir en invasivas y no invasivas. Las primeras,
requieren de procedimientos quirdrgicos, con ellas se obtienen senales

!Estadisticas a propésito del dia internacional de las personas con discapacidad
realizado por el INEGI en México (2015)
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cerebrales muy nitidas gracias a que las medidas no son atenuadas por el
craneo y el cuero cabelludo. Por otro lado, las BCI no invasivas no requieren
ningin tipo de cirugia, sin embargo, las senales que se obtiene son mas
débiles. Dentro de las no invasivas las basadas en electroencefalogramas
(EEG) son las mas utilizadas debido a su costo relativamente bajo. Sin
embargo, captan ruido de otras actividades fisiolégicas como la actividad
cardiaca, la respiraciéon, el movimiento de la lengua, entre otras. Ademas,
también captan ruido proveniente de la corriente alterna y de los electrodos
9].

A los mecanismos neuroldgicos o procesos empleados por el usuario
de la BCI para generar las senales de control, se les denomina fuentes
electrofisiolégicas. Las mas empleadas son imdagenes motoras, visuales
evocados, corticales lentos y potenciales P300. Para este tipo de BCI existen
dos problemas principales: el largo periodo de entrenamiento, pues las
fuentes electrofisiolégicas son generadas por el usuario de manera poco
consiente; y las bajas tasas de comunicacion, una sola palabra o menos
procesada por minuto, lo que hace imposible la comunicacién de manera
natural [30].

1.1. Problematica

Los problemas mencionados anteriormente han generado una serie
de investigaciones [40, 39, 8, 38, 31] que buscan utilizar los potenciales
relacionados con la produccién de habla. En estos trabajos la fuente
electrofisiolégica es el habla no pronunciada, habla interna o habla
imaginada que se refiere a imaginar la dicciéon de una palabra sin emitir
ni articular sonidos [44]. El estudio de este tipo de interfaces se conoce
como interfaces de habla silenciosa, cuya finalidad es desarrollar sistemas
capaces de permitir la comunicacién hablada que toman lugar cuando
emitir una senal acuistica audible es imposible [10]. Hay pocos trabajos
en esta drea y los que existen manejan vocabularios reducidos o incluso
se limitan Unicamente al reconocimiento de silabas o fonemas. Ademas, el
problema de reconocimiento en linea no ha sido abordado y no hay esfuerzos
en ese sentido.

El propésito de la presente investigacién es analizar si es posible
distinguir entre actividad e inactividad cerebral lingiiistica, esto con el fin

8



CAPITULO 1. INTRODUCCION

de orientar los trabajos hacia el reconocimiento del inicio y terminacién de
dicha actividad de manera automatica y asi avanzar en la implementacién
de una BCI en linea que sea capaz de reconocer habla imaginada.

Saber en doénde inicia y termina dicha actividad permitird sentar las
bases para el reconocimiento del habla imaginada en tiempo real. Para
crear el método mencionado se probaron diferentes formas de obtener
caracteristicas para clasificar una senal de electroencefalograma (EEG)
eficientemente, considerando principalmente la transformada discreta de
wavelet y medidas estadisticas.

Elegidas las caracteristicas utiles se experimenté con diferentes
mecanismos de segmentacion de la senal, variando el tamano de la ventana
para encontrar el segmento mas pequeno que ain contiene informacién que
permita clasificar de manera adecuada las sefiales de EEG para actividad
e inactividad lingiiistica.

De acuerdo a lo expuesto anteriormente, a continuacién se enuncian los
objetivos de la presente investigacién.

1.2. Objetivo

Proponer y evaluar una representaciéon de la senal de EEG con el
propédsito de distinguir entre actividad e inactividad lingiiistica para
interfaces cerebro-computadora basadas en habla imaginada.

1.3. Objetivos especificos

» Determinar las caracteristicas apropiadas para clasificacién de
actividad e inactividad lingiiistica.

= Definir el tamafio minimo de segmento para identificar los estados de
actividad e inactividad lingiiistica.

El presente documento, estd organizado de la siguiente manera: en
el capitulo dos se enuncian los conceptos tedricos que seran utilizados
en el resto del documento para posteriormente, en el capitulo tres
analizar algunos trabajos relacionados con habla imaginada y mostrar
los resultados que obtuvieron, ademaéas, de mencionar las técnicas para

9
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preprocesamiento y extraccién de caracteristicas. En el capitulo cuatro se
describe detalladamente el método propuesto para el preprocesamiento y
obtencion de caracteristicas de una senal para la tarea de clasificacién por
clase (y multiclase). En el capitulo cinco se muestran los experimentos
realizados y los resultados que se obtuvieron en cada uno de ellos, para
finalmente dar una conclusién de los resultados obtenidos y el aprendizaje
que se obtuvo en la tarea de caracterizaciéon y clasificacion de habla
imaginada. Después de presentar los resultados, se analiza hacia donde
se orientan las investigaciones referentes al habla imaginada y las posibles
aplicaciones ttiles.

10



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se describen brevemente los conceptos béasicos que son
usados a lo largo del documento y que son necesarios para comprender la
parte tedrica de los experimentos realizados.

2.1. El cerebro

En los seres humanos, el cerebro pesa entre 1.3 y 1.6 kg compuesto por
grasas y tejidos gelatinosos, es la mas compleja de todas las estructuras
vivas conocidas. Hasta un billén de células nerviosas trabajan unidas
para coordinar las actividades fisicas y los procesos mentales. La corteza
cerebral (es decir, la superficie del cerebro) alberga 15,000 a 33,000 millones
de neuronas [14]. El cerebro es el responsable de la complejidad, origen
y funcionamiento del pensamiento, memoria, emociones y lenguaje. Sus
partes se pueden clasificar en tres principales, la primera se puede observar
en la figura 2.1.

s Corteza cerebral

e Ldébulo occipital: informacién visual
e Lébulo parietal: 6rganos de sensacién, coordina el equilibrio

e Lébulo temporal: procesa informacién de sonidos y funciones
asociadas al lenguaje

11
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e Lébulo frontal: &drea de broca, encargada de produccion
lingiifstica y oral

s Ntcleo estriado: asociado con los movimientos

= Rinencéfalo: percepcién olfativa

Cerebelo " Puente troncoencefalico

Bulbo raquideo

Figura 2.1: Partes del cerebro.

2.1.1. El cerebro y el lenguaje

La funcién del lenguaje depende del trabajo de un grupo de zonas
corticales y subcorticales. El dominio del lenguaje esta relacionada a la
lateralidad [35]. Aproximadamente, el 95 % de los diestros tiene localizado
el lenguaje en el hemisferio izquierdo y sélo un 5 % en el hemisferio derecho.
En cambio, los zurdos, el 70% lo tiene representado en el hemisferio
izquierdo, un 15% en el hemisferio derecho y un 15% en forma bilateral
[35]. Otros factores que influyen en la representacién del lenguaje son:

= Sexo: las mujeres lo tienden a tener en forma bilateral. En cambio,
en los hombres estd més lateralizado a la izquierda [34]

12
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= Escolaridad: los sujetos diestros con mayor escolaridad tienen el
lenguaje mas lateralizado a izquierda. Por el contrario, los sujetos
con baja escolaridad tienden a tener una representacion bilateral del
lenguaje; por lo tanto, la incidencia de afasia cruzada es mayor en
estos sujetos [34, 33].

= Edad: se ha planteado que al momento de nacer el lenguaje esta
representado en forma bilateral. Lo primero que se lateraliza a
la izquierda es la regién anterior, la que estd relacionada con la
expresion, y en etapas mads tardias lo hace la regién posterior,
relacionada con la comprensién. Esto explicaria la razén por la cual,
en las personas mas jévenes la afasia mas frecuente es la de Broca y
en los sujetos mas anosos, la de Wernicke [32].

Lo anterior es muy importante, pues en la literatura relacionada
con clasificacién de habla imaginada se presentan mejores resultados en
hombres que ademas sean diestros. Para el caso de las mujeres resulta mas
dificil que los sensores hagan contacto correctamente.

Normalmente para habla imaginada se consideran todos los electrodos
que disponga el Electroencefalograma, sin embargo, se han realizado
pruebas solo tomando en cuenta las dreas que estan relacionadas con el
lenguaje. Estas areas se describen a continuacion:

Area de Wernicke: Se localiza en el 16bulo temporal izquierdo, como
se muestra en la figura 2.2. Las funciones de esta area son la comprensién
auditiva y el procesamiento de la seleccion del léxico (eje paradigmatico).

Area de Broca: Se localiza en el 16bulo frontal izquierdo. Las
funciones de esta &drea son: la formulacién verbal(morfosintaxis) que
corresponde a la expresion y comprension de estructuras sintdcticas,
y cumple un rol en el procesamiento de verbos. Ademds, tiene una
participacién en la planificacién y programacion motora para la articulacién
del habla. Esta area estd relacionada con procesos de secuenciacién.

En la figura 2.2 pueden observarse diferentes areas de la corteza
cerebral, donde las abreviaturas significan:

B: Area de Broca; W: Area de Wernicke; SM: Circunvolucién
supramarginal; A: Circunvoluciéon angular; FE: Funcién ejecutiva;
PS: Procesamiento sintactico; F: Fusiforme; M Semaéntica: Memoria
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semantica; FLS-II: Fasciculo longitudinal superior 2° componente; FLS-
III: Fasciculo longitudinal superior 3er componente; FLS-IV (FA):
Fasciculo longitudinal superior 4to componente (fasciculo arqueado);
FLS-V: Fasciculo longitudinal superior 5to componente; FU: Fasciculo
uncinado; FLI: Fasciculo longitudinal inferior; FFOI: Fasciculo fronto-
occipital inferior.

Figura 2.2: Areas corticales, mapa de Brodmann [35].

2.2. Electroencefalograma

La exploraciéon neurofisiolégica basada en el registro de actividad
bioeléctrica cerebral en condiciones basales de reposo, en vigilia o sueno,
y durante diversas activaciones es llamada Electroencefalografia. La
actividad eléctrica(onda cerebral) producida en el cerebro de un sujeto
sano se clasifica en:

» Delta(0 a 4 Hz): estdn asociadas con etapas de suefio profundo. Se
presentan en las etapas tres y cuatro, en casos de dano cerebral y
coma.

» Theta(4 a 8 Hz): estdn asociadas con las fases de sueno uno y dos. Se
generan tras la interaccion entre el 16bulo temporal y frontal.
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» Alpha(8 a 12 Hz): se original en el 16bulo occipital durante periodos de
relajacién con los ojos cerrados, pero todavia despierto. Estas ondas
se atentan al abrir los ojos, con la somnolencia y el sueno. Se piensa
que representan la actividad de la corteza visual en un estado de
reposo.

» Beta(12 a 30 Hz): estan asociadas con etapas de suefio nulo, donde
se esta despierto y consciente, y las ondas son més frecuentes en
comparacién con las ondas delta, alfa y theta.

» Gamma(30 a 100 Hz): su presentacién mas habitual es a 40 Hz. Se
ha teorizado que las ondas gamma podrian estar implicadas en el
proceso de percepcion consciente.

Ademsds se sabe que las frecuencias del habla imaginada llegan hasta
60 Hz, es decir que, préacticamente involucra todas la actividad eléctrica
clasificada anteriormente. Como se verd més adelante, las frecuencias de
las senales de EEG mas alla de 60 Hz deben ser removidas, pues no son de
interés para este trabajo.

La técnica de EEG se basa en colocar electrodos de superficie sobre el
cuero cabelludo segiin las posiciones y mediciones del Sistema Internacional
10-20, como se muestra en la figura 4.2. El registro de la senal de EEG es
una senal que representa el estado funcional del cerebro al detectar con
alto grado de sensibilidad cambios eléctricos debidos a la oxigenacion, la
presencia de actividad paroxistica cortical, la accién de anestésicos y otras
drogas, asi como cambios por manipulacién mecénica del tejido cerebral
[22, 15, 16]. Dichas senales estan clasificadas como no estacionarias [25], es
decir, cambian rapidamente con el tiempo y entre sesiones.

2.3. Interfaces cerebro-computadora

Una Interfaz Cerebro Computadora (BCI, por sus siglas en inglés),
detecta e interpreta las senales del cerebro y utiliza los resultados para
comunicar la intencién de un usuario [45], convirtiéndose asi en una nueva
modalidad de interaccién hombre-maquina que permite a los usuarios
utilizar sus pensamientos para controlar diversos dispositivos externos. La
clasificacion de las BCI se especifica a continuacion.
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= Invasivas: el registro de sefiales se realiza en forma intracraneal
o intracortical. Estos capturan directamente los potenciales de
accién de grupos neuronales en la corteza cerebral [19]. Entre ellos
Electrocortigramas, Potenciales de campo localess(LFP, por sus siglas
en inglés), Unidades simples de actividad(SUA, por sus siglas en
inglés)

= No Invasivas: utilizan electrodos de superficie para registrar de
Electroencefalograma (EEG) y Magnetoencefalogramas (MEG).

En la figura 2.3 se describen los bloques funcionales de una BCI, en el
cual un usuario controla un dispositivo (en este caso una silla de ruedas
motorizada). El usuario puede también monitorear el estado del dispositivo,
a través de realimentaciones que le permiten determinar el resultado de sus
esfuerzos por controlarlo. Con el avance en los algoritmos de aprendizaje
automatico y tecnologias de procesamiento digital, la investigacién reside
en la exploracion de técnicas de extraccién de caracteristicas y clasificacién
de las senales registradas [19].

Electrodos
S

Usuario % '[@_

Extraccion de raductor de S Interfaz  ——> Controlador
caracteristicas funciones de control €—de dispositivo

L Amplificador

Figura 2.3: Modelo funcional de un sistema BCI no invasivo, adaptado de
3].

Las fuentes electrofisiolégicas se refieren a los mecanismos o procesos
neurolégicos usadas por un usuario de una BCI para generar senales de
control [2]. Wolpaw [45] separé estas fuentes en 5 categorias basadas en
los mecanismos neuronales y la tecnologia de grabacién que utilizan. Estas
categorias son:

= Actividad sensoriomotora.
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Potenciales P300.

Potenciales evocados visuales(VEP).

Potenciales corticales lentos(SCP).

Actividad de la célula neural(ANC).

Luego Bashashati [3] agregé 2 categorias més:
= Respuesta a tareas mentales.

= Multiples neuromecanismos.

2.4. Procesamiento digital de senales

El procesamiento digital de senales(PDS) es la representacion,
transformacion y manipulacién matematica de una senal de informacién
para modificarla o mejorarla en algin sentido.

Existen dos tipos de senales, estacionarias y no estacionarias. Las
primeras son ampliamente conocidas y tratadas con la Transformada de
Fourier, las segundas, son de rapida transitoriedad. En el caso de las
segundas, las senales pueden ser, por ejemplo, las capturadas con un
Electroencefalograma durante el habla imaginada, del presente trabajo.
Para las senales de naturaleza no estacionaria es comun utilizar la
transformada discreta de wavelet (DWT, por sus siglas en inglés), con base
en una funcién conocida como wavelet madre que puede representar una
senal en términos de versiones trasladadas y dilatadas de dichas funciones,
descomponiendo una sefal de EEG (en este caso) finita, en diferentes
componentes de frecuencia.

2.4.1. Transformada discreta wavelet

A diferencia de la transformada de Fourier donde las funciones base son
senoides, la transformada wavelet discreta(DWT) estd basada en pequenas
ondas llamadas wavelets. Las wavelets analizan a las senales a partir de
una funcién conocida como wavelet madre, mediante sus traslaciones y
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dilataciones. Existen varias funciones wavelet madre, la usada en este
trabajo es la biortogonal 2.2.

Esta transformada es eficiente en el andlisis local de senales
estacionarias y no estacionarias y de rapida transitoriedad. Mapea la
sefial en una representacion de tiempo-escala. La DWT provee andlisis con
ventanas dilatadas. El andlisis de las frecuencias de mayor rango se realiza
usando ventanas angostas y el analisis de las frecuencias de menor rango
se hace utilizando ventanas anchas.

En seguida se especifica el funcionamiento de la DWT. Para una senal s
de longitud N, la DWT consiste a lo més de loga [N etapas. El primer paso
produce, a partir de la senal s, dos conjuntos de coeficientes: coeficientes
de aproximaciéon C' Ay, y coeficientes de detalle C'D;.

Estos vectores son obtenidos con la convolucién de s con el filtro Lo_D
pasa-bajo(low-pass) para la aproximacién. Con el filtro pasa-alto(high-
pass) Hi_D para detalles , seguido del submuestreo (downsampling). Esto
se ilustra en la figura 2.4

low-pass downsample  approximation coefs
F
LoD ——— |} 2 cA;
s —
G
Hi D l 2 eD;
high-pass downsample detail coefs
where Convolve with filter X
| 2 Keep the even indexed elements

(We call this operation downsampling.)

Figura 2.4: Funcionamiento de DWT [26]

La longitud de cada filtro es de 2N. Si n = length(s), las senales F'y G
son de longitud n + 2N — 1 y los coeficientes CA; y C'D; son de tamafio
floor(“51) + N.

El siguiente paso divide el coeficiente de aproximacion C'A; en dos
partes usando el mismo esquema anterior pero reemplazando s por CA; y
ahora produciendo C'A; 1 y CDj41, como se muestra en la figura 2.5.

En resumen, la descomposiciéon wavelet de la senal s en el nivel j, tiene
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One-Dimensional DWT

Decomposition step
Lo D 12 I cAjy
CA-I.
—~| Hi D . 42 II eD;,,
level j level j+1

where Convolve with filter X
Downsample

Initialization cAg=s

Figura 2.5: Funcionamiento de DWT [26] en el nivel de descomposicién j.

la siguiente estructura [C'A;,CDj,...,CD1]. Por ejemplo, para el nivel de
descomposicién j = 3, el arbol que se va creando es el que se muestra en
la figura 2.6.

=

A /\
‘/Cl\‘ eDy
cA-~

- eD,

N

cA, eD;

Figura 2.6: Arbol creado en el nivel de descomposicién j=3.

Wavelet biortogonal 2.2

La calidad de la informacién obtenida de un anélisis donde se aplica
la DWT depende de la wavelet madre utilizada. En la bibliografia no se
muestra un método o algoritmo para hacer la selecciéon de una wavelet
madre adecuada basado en las propiedades de cada una, sino que sodlo
emplean algunos criterios como:
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= Determinar visualmente la semejanza que tiene la forma de la wavelet
madre y la senal a analizar

= Ensayar distintas wavelets o métodos para cada caso de estudio y a
partir de los resultados escoger una.

= Usar db4 por ser la mas empleada en el andlisis de senales

Las wavelet madre permiten analizar con buena resolucién en
frecuencia componentes que oscilan lentamente, sus armonicos y sus
subarmoénicos. También permiten analizar con buena resolucién en tiempo
los componentes que oscilan rapidamente, que normalmente corresponden
a eventos transitorios [20], tales como las senales cerebrales. En el caso
particular de habla imaginada, se han usado distintas wavelet madre y con
la que se obtienen mejores resultados es con la wavelet madre biortogonal
2.2 (bior2.2).

Figura 2.7: Wavelet biortogonal 2.2.

2.4.2. Distribucién de la energia

Al aplicar la transformada DWT bior2.2 con un nivel de
descomposicién j se obtiene una estructura con vectores de coeficientes

de aproximacién(CA4;) y detalle(CD;): [CA;,CD;,CD;_1,...,CD;]. Sin
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embargo, el niumero de coeficientes wavelet en cada nivel de descomposicién
variard dependiendo del tamafio de la ventana andlisis. Para tratar este
problema se puede calcular la distribucién de varios tipos de energia
(instantanea, jerarquica, relativa y teager) [12] en cada nivel. De esta
manera se logra normalizar los tamanos de las senales analizadas para
unificar el niimero de coeficientes calculados. A continuacién se muestran
las formulas de los diferentes tipos de energia.

Sea w;(r) el coeficiente wavelet en el tiempo 7 y banda de frecuencia
j. Si N es la longitud de la ventana de andlisis, w;(r) tiene N; = N/27
muestras en el nivel de descomposicion j:

» Energia instantinea: este tipo de energia refleja la amplitud de la

senal
N
fj = logm (]373 Z(wj (7“))2> (2.1)

r=1

= Energia jerdrquica: provee una resolucién jerarquica en tiempo y le
da mas importancia al centro de la ventana de analisis

1 (Nj+Ny)/2

fj = l0g10 <N Z (wj (r))2> (2.2)

T = (N;=N) /2

Donde ademads, N es el nimero de muestras en el ultimo nivel de
descomposicion.

= Energia teager: refleja las variaciones tanto en amplitud como
en frecuencia de la senal y es un parametro robusto para el
reconocimiento de habla ya que atenta el ruido auditivo

N;j—1
fj = logio (z\l,J D l(wi(r)? —wji(r — 1) x w;(r + 1)|) (2.3)
r=1

= Energia relativa: la distribucién de energia puede ser considerada
como una densidad tiempo-escala y provee informaciéon para
caracterizar la distribucion de energia de la senal en diferentes bandas
de frecuencia [23]
fi=
! Etotal

(2.4)
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Donde Ej; representa la energia en el j-ésimo nivel de descomposicién
v Fiotqr Tepresenta la energia total de los coeficientes wavelet de una
senal dada. La energfa en el j-ésimo nivel de descomposicién E; se
define como:

>k lag*  en caso contrario
Y la energia total Fyy, como sigue:
N+1
Eiotal = Z Ej (26)
j=1

2.5. Valores estadisticos

Los datos pueden ser analizados mediante métodos simples o también
pueden ser complejos. Estos métodos, por ejemplo, pueden ser con el uso
de graficos estadisticos de tendencia central y dispersién. El andlisis con
valores estadisticos tiene el propésito de reducir el volumen de informacion.

Los estadisticos simples permiten estimar y describir el comportamiento
de un conjunto de datos. Los més comunes son: el promedio, la media
aritmética, el rango de variacion, la desviacion estandar y el coeficiente de
variacion, que se utilizan en el andlisis de datos cuantitativos.

A continuacién se detallan algunas medidas de interés para este trabajo.

» La media aritmética: es una medida de tendencia central que
ayuda a caracterizar y permite relacionar un atributo con un valor
central. Se obtiene a partir de la suma de todos sus valores dividida
entre el total de nimeros sumados. Para n nimeros {z1,z2,...,z,},
la media aritmética se define como:

X:

> (2.7)
=1

» Varianza: es una medida de dispersién y sirve para identificar a la
media de las desviaciones cuadraticas de una variable respecto a su

S|
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media aritmética.

n 2
o? = % > (Xi - X) (2.8)

=1

Desviacion estandar: es la medida de dispersién méas comun, que
indica qué tan dispersos estan los datos con respecto a la media.
Mientras mayor sea la desviacion estandar, mayor sera la dispersién
de los datos. Se define como la raiz cuadrada de la varianza. Para
analizar un conjunto de datos, no basta con conocer las medidas de
tendencia central, sino que ademas, se necesita conocer la desviacion
que presentan los datos respecto de la media aritmética, con el fin de
tener una visién de los mismos mas de acuerdo con la realidad. Esta
medida se calcula como sigue.

oc=Vo? (2.9)

Curtosis: este coeficiente analiza el grado de concentracién que
presentan los valores alrededor de la zona central de la distribucién,
de manera que a mayor grado de curtosis, mas apuntada sera la
forma de la curva. Se mide promediando la cuarta potencia de la
diferencia entre cada elemento del conjunto y la media, dividido entre
la desviacién estandar elevado también a la cuarta potencia.

Sea el conjunto X = (z1,z2,...,2nN), el coeficiente de curtosis se
calcula como:

curtosis = 7’]\[7 -3 (2.10)
Oblicuidad: es una medida de que tan asimétrica es una

distribucion alrededor de la media. También se le conoce como tercer
momento de la distribucién y se calcula de la siguiente forma.

())l aaa = 2.11
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Otras medidas estadisticas de interés en este trabajo han sido omitidas
por su amplio conocimiento. Entre ellas se encuentra el minimo, maximo,
la suma y la mediana. Estas medidas también son importantes y aportan
mucha informacién para caracterizar un conjunto de datos.

2.6. Clasificacion

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que
tiene como objetivo eliminar la necesidad del conocimiento de un experto
de los procesos de andlisis de datos. Los problemas que se tratan con
aprendizaje automatico se dividen en dos: problemas de clasificacion y de
regresién. En este documento se tratan sélo problemas de clasificacion, esto
consiste en asignar una clase, es decir que predice a que clase pertenece un
conjunto de datos, en estos problemas los valores son discretos.

En [25] se hace un anédlisis sobre los problemas que afectan a los
clasificadores utilizados en BCI que se basan en EEG. Se analizan
dos problemas en la clasificacién que son especialmente relevantes en
investigaciones en BCI.

El primer problema es denominado “maldiciéon de la dimensionalidad”,
este se debe a que la dimensién del vector de caracteristicas es mucho
mayor que el nimero de ejemplos para entrenamiento del clasificador.
Este problema se puede resolver mediante seleccién de caracteristicas, que
implica seleccionar un subconjunto minimo, con M caracteristicas de 2.12

S = (S, ..., Su) (2.12)

Del conjunto de caracteristicas original 2.13

F=(F,..Fy) (2.13)

donde M < Ny S C F, de tal manera que el espacio de caracteristicas
es reducido y el desempeno de la clasificaciéon mejora.

El segundo problema trata la varianza y el sesgo. La varianza representa
la sensibilidad al conjunto de datos de entrenamiento. El sesgo representa la
divergencia entre la salida estimada y la mejor salida. Para obtener el error
de clasificacién mas bajo, el sesgo y la varianza deben ser bajos. Ademas,
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se pueden usar varias técnicas, conocidas como técnicas de estabilizacién,
que sirven para reducir la varianza.

2.6.1. Random Forest

Este algoritmo de clasificacion es una combinacién de arboles
predictores tal que cada arbol depende del valor de un vector aleatorio
muestreado independientemente y con la misma distribucién para todos
los arboles del bosque [4].

El esquema del algoritmo random forest es:

Aleatoriamente se crea (seleccionando con reemplazado) el conjunto
de entrenamiento de igual tamano que el conjunto original. Al
seleccionarse aleatoriamente con reemplazo no todos los datos de
conjunto general estardn en el conjunto de entrenamiento. La
probabilidad de que un dato particular esté en el conjunto de
entrenamiento es aproximadamente 66 %.

Los datos que no forman parte del conjunto de entrenamiento forman
el conjunto de validacién o out of bag data (OOB data).

En cada punto de divisién del arbol o nodo, la busqueda de la
mejor variable para dividir los datos no se realiza sobre todas las
variables sino sobre un subconjunto, m, de las mismas. La eleccion
del subconjunto de variables se realiza de forma aleatoria.

Se busca la mejor division de los datos de entrenamiento teniendo
en cuenta solo las m variables seleccionadas. Para esta tarea se debe
implementar una funcién objetivo. Habitualmente ésta es la entropia
o el indice de Gini.

Los anteriores procesos son repetidos varias veces, de forma que se
tiene un conjunto de arboles de decisién entrenados sobre diferentes
conjuntos de datos y de atributos.

Una vez el algoritmo entrenado, la evaluacién de cada nueva entrada
es realizado con el conjunto de arboles. La categoria final de la clase
(clasificacién) es realizado por el voto mayoritario del conjunto de
arboles, y en caso de regresién por el valor promedio de los resultados.
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El principal problema que tienen los arboles de decision es que son
muy sensibles a pequenas variaciones en los datos de entrada que pueden
encaminar al arbol de decisiéon por un camino diferente, dando lugar a una
clasificaciéon muy diferente. Ademas, se debe considerar que el algoritmo
random forest utiliza dos pardmetros: el nimero de arboles y el nimero
de predictores a utilizar en cada particién de cada uno de los arboles.
Sin embargo, una de las grandes ventajas de este algoritmo es su baja
sensibilidad a estos parametros, por lo que los valores por defecto suelen
producir buenos resultados [24].

2.6.2. Maquina de vectores de soporte

La maquina de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés), es
una técnica de clasificacién que ha mostrado tener mejor desempeno que
las formas de aprendizaje tradicional como las redes neuronales (donde
existen minimos locales) [21]. Las SVM originariamente fueron pensadas
para resolver problemas de clasificacién binaria, sin embargo, actualmente
se utilizan para resolver otros tipos de problemas (Regresién, agrupamiento,
multiclasificacién).

La figura 2.8 muestra el problema clésico de la separacién de dos clases
perfectamente separables por una regién de decisién lineal. En dicha figura
H1 y H2 definen dos hiperplanos, la distancia que separa estos hiperplanos
es conocida como margen. El hiperplano éptimo es aquel que maximiza el
margen y minimiza el riesgo empirico, este debe tener buenas propiedades
de generalizacion para ayudar a garantizar que es el mejor. Los ejemplos
mas cercanos dentro y fuera de clase que se encuentran en estos dos
hiperplanos son llamados vectores de soporte [17].

Los problemas de clasificacién normalmente involucran datos que no
se pueden separar linealmente. Para resolver este problema, las entradas
son mapeadas a un espacio de dimensiones mayor, conocido como espacio
de caracteristicas, donde las separacién lineal si es posible. A este proceso
se le conoce como truco del kernel, esto permite que algoritmos lineales se
puedan aplicar a problemas no lineales.

Los kernels mas comunes son:

= Lineal: K(z;,2;) = X x;
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Figura 2.8: Hiperplano 6ptimo (CO) que maximiza el margen entre los

hiperplanos H1 y H2.

]2
» Gausiano: K(z;,z;) = exp(%)

= Polinémico: K(z;, z;) = (Xl'ij +1)"

Para los problemas de clasificacién multiclase se utiliza el esquema one-
Vs-All [36]. El esquema consiste en etiquetar la i-ésima clase como positiva
y el resto como negativas, luego repetir el proceso iterando la i-ésima clase
positiva para todas las clases.

2.6.3. Naive Bayes

Un clasificador bayesiano se basa en la aplicacion del teorema de Bayes
para predecir la probabilidad condicional de cada clase C', como el producto
de la probabilidad a priori de la clase por la probabilidad condicional de los
atributos (A) dada la clase C, dividido por la probabilidad de los atributos:

C)P(A|C)

pc)a) = 2 ) (2.14)

27



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

El clasificador bayesiano simple, naive Bayes, es relativamente sencillo
de implementar y es muy usado en tareas de clasificacion debido a que
produce resultados comparables con los obtenidos por otros métodos maés
sofisticados [27]. Este clasificador supone que los valores de los atributos
son condicionalmente independientes entre si:

n

P(ay, az, ..anlc) = [ [ P(ailc) (2.15)
i=1
Dado un ejemplo x representado por k valores el clasificador naive Bayes
se basa en encontrar la hipétesis mas probable que describa a ese ejemplo.

Si la descripcién de ese ejemplo viene dada por los valores (a1, ag, .., ay), la
hipdtesis mas probable serd aquella que cumpla:

cpap = argmazeec P(clay, ag, .., ap) (2.16)

Es decir, la probabilidad de que conocidos los valores que describen a ese
ejemplo, éste pertenezcan a la clase ¢ (donde c es el valor de la funcién de
clasificacién f(z) en el conjunto finito C'). Luego por el teorema de Bayes:

cmap = argmazcecP(clar, ag, .., an)
P(a17a27 "7an’C)P(C>
P(ay, az, .., an)

= argmaxcec (2.17)

= argmazc.ccPl(a1,ag, ..,an|c)P(c)

Aunque naive Bayes funciona bien en muchos dominios, en ocasiones
el rendimiento decrece debido a que los atributos no son condicionalmente
independientes como inicialmente se asume.

2.6.4. Validacién cruzada

En la etapa de clasificacién se utiliza la validacién cruzada con K-
pliegues (k-fold cross validation). En donde el conjunto de datos es dividido
en K partes y de las K partes obtenidas, una de las particiones se usa como
datos de prueba y los restantes K — 1 particiones son usadas como datos
de entrenamiento.
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Este proceso se repite K veces (K-pliegues) y en cada repeticién cada
una de las K partes se utilizan como datos de validaciéon y las restantes para
entrenamiento. Luego los resultados de los K-pliegues son promediados. La
validacion cruzada con 10 pliegues es la mas comun.

2.7. Medidas de desempeno para los
clasificadores

El criterio de evaluacion es un factor clave a la hora de medir el
desempeno de un clasificador y la més utilizada es la exactitud (accuracy),
ésta se define como el nimero de decisiones tomadas correctamente dividida
por el nimero total de casos presentados al clasificador. En muchos casos
la exactitud aporta poca informacién o no es suficiente. En esta seccion se
describen algunas medidas para evaluar la eficacia de un clasificador con
clases balanceadas y con clases que no lo estan.

En un problema de dos clases, la matriz de confusion contiene los

resultados de los objetos clasificados correctamente e incorrectamente en
cada clase, como se muestra en la tabla 2.1.

Tabla 2.1: Matriz de confusion para dos clases

Positiva real Negativa real

Positiva predicha  Verdaderos positivos(VP) Falsos positivos(FP)
Negativa predicha Falsos negativos(FN) Verdaderos negativos(VN)

Se pueden obtener cuatro métricas de la tabla 2.1 para medir el
rendimiento de clasificacién para cada una de las clases. Donde:

8 VPojie = VPZ% corresponde a la fraccién de objetos clasificados
correctamente en la clase positiva

» VINpgte = % corresponde a la fraccién de objetos clasificados
correctamente en la clase negativa
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s FPrte = FPZ% corresponde a la fraccion de objetos clasificados
incorrectamente en la clase positiva
8 FNpgte = % corresponde a la fraccién de objetos clasificados

incorrectamente en la clase negativa

A continuacién se detallan las medidas de interés en este trabajo. Donde
la Medida F resulta de gran interés ya que es una buena forma de validar
la clasificacion con clases desbalanceadas.

La exactitud es la fraccién de observaciones clasificadas correctamente
como positivas y las clasificadas correctamente como negativas, sobre todas
las predicciones clasificadas como positivas y negativas.

VP+ VN

] = 2.1
exactitud VPTVN L FPLEN (2.18)

La precision es la fraccion de observaciones clasificadas correctamente
como positivas, sobre todas las predicciones clasificadas como positivas.

VP

—_— 2.1
VP+FP (2.19)

precision =

La sensibilidad o recuerdo es la fraccién de observaciones clasificadas

correctamente como positivas, sobre todas las observaciones positivas.
VP

recuerdo = ———— 2.20

VP+FN ( )

La medida F es el significado armoénico entre precisiéon y recuerdo.
Tratando de mejorar una medida, frecuentemente, se deteriora la otra, por
lo que una manera de combinar ambas medidas es mediante ésta métrica.

2 x presicion * recuerdo

medidaF = (2.21)

precision + recuerdo
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Estado del arte

Las fuentes electrofisioldgicas se refieren a los mecanismos o procesos
neurolégicos usadas por un usuario de una BCI para generar senales de
control [2]. Wolpaw [45] separé estas fuentes en cinco categorias basadas en
los mecanismos neuronales y la tecnologia de grabacién que utilizan. Estas
categorias son: actividad sensoriomotora, potenciales P300, potenciales
evocados visuales(VEP, por sus siglas en inglés), potenciales corticales
lentos(SCP, por sus siglas en inglés) y actividad de la célula neural(ANC,
por sus siglas en inglés). Luego Bashashati [2] agrego dos categorias mds:
respuesta a tareas mentales y Multiples neuromecanismos.

Sin embargo dichas fuentes electrofisiolégicas no son ficiles de generar
y existen dos problemas principales [30].

= Largo periodo de entrenamiento que va desde algunos dias, semanas
o incluso meses; pues las fuentes electrofisiolgicas son generadas por
el usuario de manera poco consiente.

= Bajas tasas de comunicacién, una sola palabra o menos procesada
por minuto.

A pesar de tantos anos de desarrollo, estos problemas hacen imposible
la comunicacién de manera natural. Es por esto que Desain [11] dice que
aunque prometedor, todavia se esta lejos de lo que se necesita para un
control rapido y fiable de las interfaces y que en lugar de tratar de mejorar
los métodos que usan las fuentes electrofisioldgicas anteriores, se deben
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aprovechar otras tareas mentales. Entre ellas menciona el habla imaginada
o interna, de esta manera los métodos de anélisis también pueden enfocarse
en puntos de tiempo e intervalos de tiempo especificos. El habla imaginada
como fuente electrofisioldgica tiene algunas ventajas respecto a las otras,
pues necesita poco entrenamiento; sin embargo, es una tarea compleja,
pues estd ligada a multiples artefactos tales como movimiento de musculos
y pulsos de arterias en el cuero cabelludo.

A continuacion se presenta una revision de los trabajos realizados en la
tarea de reconocimiento de habla no pronunciada o imaginada. En algunos
de ellos se han reportado experimentos enfocados a reconocer sélo silabas o
fonemas para el control de algin dispositivo, y otros consideran un enfoque
orientado a reconocer palabras imaginadas. Cabe sefialar que no todos estos
trabajos intentan detectar el inicio del habla imaginada.

En [39] se hizo una aproximacién hacia detectar el inicio del habla
imaginada vs. estados de inactividad. Para esto se realizaron tres tareas
para obtener informacién lingiiistica con cuatro sujetos (tres hombres y una
mujer) entre 20-25 anos. En este trabajo se imaginé silaba um y se hicieron
6 experimentos con cada uno de los participantes y se capturé la senal de 64
canales colocados de acuerdo al sistema internacional 10-20 usando Biosemi
Actiview con una frecuencia de muestreo de 256 Hz. La tarea overt consistia
en producir un tono alto que se podia escuchar claramente. La tarea I_Qvert
implicaba dos elementos, el primero respirar hacia afuera y el segundo
tensar las cuerdas vocales pero sin emitir sonidos de tonos altos. La tercer
tarea cover consistié en imaginar el proceso que conduce a la produccién
del sonido alto, los sujetos fueron instruidos para imaginar la pronunciacién
y escuchar el sonido. Cada experimento fue elegido aleatoriamente, es decir:
over-covert-covert-I_overt... etc. para cada participante.

Para experimentar que tan lejos se encontraba la actividad, se tomaron
segmentos de ventana de 1,1.5,2)y 3 segundos despues del marcador de
inicio. Después a cada segmento se se aplico un filtro pasa banda en
el rango de 4-20 Hz para luego eliminar en ruido ambiental. Ademads
utilizaron patrones de espaciado comun (CSP) para seleccién de canales.
Para extraer caracteristicas de los canales se usé un modelo autoregresivo
(AR). Para esto se usé el método Burg’s en Matlab (arbug) que regresa un
vector con caracteristicas. Finalmente para la clasificacion se usé andlisis
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de discriminacién lineal (LDA) que busca una linea que maximiza la
separacion entre clases y minimiza el traslape entre ellas. Los resultados
muestran que con la tarea tres (covert) se obtuvo la mejor clasificacion,
para cada individuo 82.4% (1.5 segundos) 81.20% (3 segundos) 91.24 %
(1.5 segundos) y 75.68 % (2 segundos) de exactitud respectivamente.

En [8] los autores utilizaron vocales a y u de tres sujetos diestros
entre 26-29 anos; dos hombres y una mujer, para mostrar que es viable el
control de protesis utilizando la imaginacion de dichas vocales y obtuvieron
resultados de 68 % y 78 % de precisiéon para cada palabra. Su trabajo
propone un framework que realiza el procedimiento de clasificacién de
las vocales casi instantaneamente, es decir, en cuestion de segundos. Cabe
mencionar, que se aproveché la activaciéon de las vocales seleccionadas a
y u con diferentes musculos. Para este trabajo se usé Biosemi Actiview
capturando 64 canales EEG con una frecuencia de muestreo de 2048 Hz.
Se hicieron ventanas de 500 milisegundos y se obtuvieron caracteristicas
con patrones espaciales comunes (common spatial pattern,csp) para luego
clasificar con una méquina de vectores de soporte con la funcién de base
radial.

Los trabajos antes mencionados hacen uso de habla imaginada, sin
embargo, hay otros estudios [38] que ademds utilizan expresiones faciales y
audio. En el experimento realizado en [38] participaron 12 sujetos con 27.4
anos de edad en promedio; cuatro mujeres y ocho hombres que pronunciaron
e imaginaron las silabas iy/uw/piy/tiy/diy/m/n/pat/pot/knew/gnaw. Se
realizaron 132 repeticiones, después de cada 40 los participantes
descansaban. En este trabajo se calcularon medidas estadisticas para cada
ventana: media, mediana, desviacion estandar, varianza, maximo, minimo,
entropia espectral, energia, curtosis y oblicuidad. Los resultados obtenidos
promedio son de 59.60 % de exactitud para /iy/ y de 79.16 para /uw/.

Para la clasificaciéon empleando SV M se combiné informacion de EEG,
facial, y audio. Especificamente se realizaron las siguientes combinaciones
de informacién.

« FEG
= Audio

= Facial

33



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

s EEG+audio
» EEG+facial
» EEG+audio-+facial

Mientras que en [39, 8, 38] se utilizan silabas o vocales, en [40, 18]
se utilizan las palabras arriba, abajo, izquierda, derecha y seleccionar.
Cabe mencionar que estas palabras se seleccionaron por su aplicacién para
control de prétesis o un cursor de una computadora.

En [18] se utilizé la transformada discreta de wavelet para extraer
caracteristicas y estas usarlas como entrada para cuatro clasificadores:
naive Bayes, SVM, random forest y perceptrén multicapa para una base
de datos de 120 ejemplos de las palabras arriba y abajo obtenidas
de tres personas. En este trabajo se estudiaron mas a profundidad
los canales cercanos al area de Broca y Wernicke, que corresponden a
los canales F7, FC5, T7 y P7 en el sistema internacional 10-20. Se
muestra que la clasificacién de las palabras imaginadas es independiente
del clasificador, pues no se muestran cambios significativos entre los
clasificadores usados. Ademds, se da una aproximacioén de cémo se podrian
mejorar los resultados, aplicando anélisis de componentes independientes y
evaluando componentes que se obtengan mediante el exponente de Hurst.
Ademas, en futuros experimentos [40, 41, 42] realizaron pruebas con las
mismas palabras imaginadas pero con diferentes formas de caracterizar la
senial, usando DW'T con la wavelet madre daubechies y la biortogonal 2.2,
primero tomando ventanas de 2 segundos y después usando el calculo de
la distribucién de las energia instanténea, jerarquica, teager y relativa. En
los mejores casos obtuvieron 70.94 % de exactitud. Al igual que en [40], se
utilizo el kit emotiv para obtener los datos con una frecuencia de muestreo
de 128 Hz y con 14 canales.

En [31], se utilizan las palabras alpha, bravo, charlie, delta y echo
del alfabeto radiofénico por su uso para eliminar ambigiiedad en las
comunicaciones. Se utilizaron 20 repeticiones de cada uno de los 18
participantes. Estos ejemplos fueron tomados de acuerdo a cuatro estados
Drugs, Health, Alertness y Nervousness. Para obtener caracteristicas
se utiliz6 Double-Tree Complex Wavelet Transform (DTCWT), y para la
etapa de clasificacién offline se utilizo Janus recognition toolkit(Jrtk).
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Para la seleccién de caracteristicas en [7] se consideran diferentes
técnicas y experimentos donde se aplican las mismas. De un vector
con caracteristicas, en algunos casos simplemente se selecciona un
subconjunto representativo. También se muestra una comparacion entre
los clasificadores usados para tareas de clasificacién de senales EEG. Los
métodos de este trabajo, no se aplican a habla imaginada, sin embargo,
las técnicas que se usan para clasificar y obtener caracteristicas muestran
buenos resultados en las tareas desempenadas, tales como el control de
prétesis de mano para amputados, movimientos imaginados, sistemas de
respuesta si y no, etc.

Como puede observarse, la mayoria de los trabajos relacionados se
enfocan en el uso de silabas, fonémas o incluso vocales. Este trabajo se
enfoca en proponer un método para la deteccién del inicio y final de la
actividad lingtiistica para cuando se desean reconocer palabras o incluso
frases. Por la naturaleza no estacionaria de las senales de EEG y por las
grandes dimensiones se debe tener especial atencion en la extraccion de
caracteristicas y asi orientar la investigacién al reconocimiento en linea de
habla imaginada.
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Método propuesto

Para lograr el objetivo planteado y encontrar caracteristicas adecuadas
para representar la sefial de EEG, a continuacién en la figura 4.1 se muestra
el método seguido en los experimentos que se exponen en el siguiente
capitulo. Primero se muestran las dos bases de datos utilizadas, luego
para realizar el preprocesamiento de las senales de EEG se usa el método
de referencia promedio comin(CAR, por sus siglas en inglés). Para la
extraccion de caracteristicas se usan dos maneras, la primera es usando la
DWT bior2.2 y luego a cada vector de coeficientes de aproximacién y detalle
calcular la distribucién de la energia(instantdnea, jerdrquica, relativa y
teager). La segunda manera de extraer caracteristicas es usando medidas
estadisticas consta de dos conjuntos, como se verd més adelante, el primero
con 15 coeficientes y el segundo con 9.

Senales de Pre-procesamiento Extraccion de caracteristicas Clasificacion
Energia

- Instantanea
* DWT Bior 2.2 ﬁf’g:“ca *Random forest
*14 canales - peager, .
* 64 canales SVM
* Estadisticas *Naive Bayes

Figura 4.1: Modelo general del método.
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4.1. Infraestructura

Para realizar los experimentos y lograr los objetivos planteados se
utilizaron dos bases de datos, la primera contiene la senal de EEG de 27
sujetos grabada con una frecuencia de muestreo de 128 Hz y la segunda con
la senal de EEG de 20 sujetos grabada con una frecuencia de muestreo de
500 Hz. Cabe destacar que los protocolos de adquisicién de senales de EEG
son diferentes. A continuacién se muestran a detalle como estan formadas
las bases de datos usadas y los protocolos de estimulaciéon y adquisicién.

4.1.1. Primera base de datos

Esta base de datos (BD1) contiene las senales de EEG de 27 sujetos
sanos entre 12 y 30 anos, donde 6 mujeres son diestras, 2 mujeres zurdas
y 19 hombres diestros. Cada persona fue grabada mientras imaginaba 33
veces cinco palabras, que se muestran ordenadas en la tabla 4.1.

Para cada palabra analizada se obtuvo y guard6 informaciéon de 14
canales de EEG organizados de acuerdo al sistema internacional 10-20

(ver figura 4.2), detallada en la Tabla 4.2. La frecuencia de muestreo de
EMOTIV EPOC es de 128 Hz.

Figura 4.2: Localizacion de 14 electrodos de acuerdo al sistema
internacional 10-20 para EEG.
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Imaginar la pronunciacion Imaginar la pronunciacion
de la palabra indicada de la palabra indicada
......................................
L] * * *
. ' . +
+ ! W M
» ’ 1Y 4
* 4 . 4
' o . o
LI LI ) ’
+ Inicio Final \ Inicio Final +
l Reposo ’ | Reposo | | Reposo ‘
------------------------------
Muestras

Figura 4.3: Diseno del protocolo para adquisicién de la senal de EEG para
la BD1 usando EMOTIV EPOC.

En la figura 4.3 se muestra el protocolo seguido para la adquisicion de
las senales de EEG. Los sujetos imaginaban una palabra y luego seguida
una etapa de reposo para luego hacer otra instancia de la misma palabra
imaginada. Asi se realizé el proceso hasta completar las 33 instancias por
cada sujeto.

Tabla 4.1: indice de palabras imaginadas y almacenadas en la BD1.
IndicePalabra Nombre

Arriba
Abajo
Izquierda
Derecha
Seleccionar

QU s W N~

4.1.2. Segunda base de datos

La segunda base de datos (BD2) contiene las senales de EEG de 20
sujetos hablantes nativos del idioma espanol que fueron grabados mientras
imaginaban 40 repeticiones de 4 palabras (arriba, abajo, derecha, izquierda)
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Tabla 4.2: Descripcion de los canales almacenados en la BD1.

Columna Etiqueta

Tipo

Ubicacién

1 AF3 Canal de EEG  Pre-frontal

2 F7 Canal de EEG  Frontal

3 F3 Canal de EEG  Frontal

4 FC5 Canal de EEG  Frontal-central
5 T7 Canal de EEG ~ Temporal

6 P71 Canal de EEG  Parietal

7 o1 Canal de EEG ~ Occipital

8 02 Canal de EEG  Occipital

9 P8 Canal de EEG  Parietal

10 T8 Canal de EEG ~ Temporal

11 FC6 Canal de EEG  Fronto-central
12 F4 Canal de EEG  Frontal

13 F8 Canal de EEG  Frontal

14 AF4 Canal de EEG  Pre-frontal

15 GIRO X Giroscopio en x -

16 GIRO Y Giroscopioeny -

17 MARKER Marcador -

separadas por una pausa, asi como se describe en [42]. En la figura 4.4 se
muestra la localizacién de 64 canales de acuerdo al sistema internacional
10-20, los canales marcados con el circulo mas obscuro se refiere a la
correspondencia que existe con la localizacion de 14 canales del EMOTIV
EPOC.

El protocolo de estimulaciéon y adquisicion de las senales de EEG
de la BD2 se muestra en la figura 4.5, donde RN es el marcador final
para N = 1,2,3,4 correspondientes a las 4 palabras imaginadas: R1
para la palabra imaginada arriba, R2 para abajo, R3 para derecha y
R4 para izquierda. Ademds, el marcador {R13 o R14 o R15} es el final
de la respuesta por teclado de la pronunciaciéon imaginada e indica el
momento en que el sujeto presionaba una flecha en el teclado. Esta flecha
deberia coincidir con la palabra que se solicité imaginar. El tiempo maximo
de espera para imaginar la palabra fue de 1,55, a menos que el sujeto
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Figura 4.4: Localizacién de 64 electrodos de acuerdo al sistema
internacional 10-20 para EEG.

presionara la tecla antes. Ademds, {R13 o R14 o R15} es el inicio de una
pausa terminando en el marcador S4. Para cada palabra imaginada se
guardé informacion de 64 canales de EEG con una frecuencia de muestreo
de 500 Hz.

Lo que se muestra en la figura 4.5, son las etapas seguidas para la
estimulacién y adquisiciéon de la senal de EEG. Primero se presento una
etapa de pre-estimulo, luego mostrarle un objeto y pronunciar una frase
relacionada con dicho objeto. Lo siguiente es esperar la respuesta que
corresponde a la imaginacién de una palabra para finalizar la instancia
con una pausa. En la figura se muestra la presentacién del objeto casa
seguida de la frase La casa estaba y la imaginacién de la palabra arriba,
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Tiempo

51
54
L} g » :
' N 0\ H
' » ey .
“ L)

‘. * LAY 1
oy LIRS 1
1 LY * * ]

La casa

estaba

Palabra
Frase imaginada
Pre-estimulo Presentacion Esti
de objeto stimulo Respuesta por Pausa

teclado

Figura 4.5: Diseno del protocolo para estimulacién y adquisicién de la senal
de EEG para la BD2 usando Brain Vision.

abajo, izquierda o derecha, luego una respuesta por teclado cuando el sujeto
presionaba una flecha que deberia coincidir con la palabra imaginada. En
el ejemplo seria la Palabra imaginada arriba y la tecla presionada 1. En la
tabla 4.3 se muestra el orden de las palabras almacenadas en la BD2.

Tabla 4.3: indice de palabras imaginadas y almacenadas en la BD2.
IndicePalabra Nombre

1 Arriba

2 Abajo

3 Derecha
4 Izquierda

La tabla 4.4 presenta una descripcién de las principales caracteristicas
de las bases de datos utilizadas.
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Tabla 4.4: Comparacién de las caracteristicas de las bases de datos usadas.

BD1 BD2
Num. sujetos 27 20
Num. palabras imaginadas 5 4
Num. repeticiones por palabra 33 40
Canales de EEG 14 64
Frecuencia de muestreo 128 Hz 500 Hz

4.2. Pre-procesamiento

El pre-procesamiento de los datos, se refiere a la seleccion, limpieza,
reduccién y transformacién de las bases de datos con el fin de tener mejores
datos con los cuales trabajar. Para pre-procesar las senales EEG se usa el
método de referencia promedio comun(CAR, por sus siglas en inglés). Este
método mejora la relacién senal-ruido de la senial de EEG y busca quitar
lo que es comun en todas las lecturas simultaneas de los electrodos. Esto
se calcula mediante la siguiente formula:

1 n
CAR ER ER
Vi =V - ” E 1 Vi (4.1)
J=

donde VZER es el potencial entre el i-ésimo electrodo y la referencia, y
n es el nimero de electrodos.

4.3. Extraccion de caracteristicas

Para obtener caracteristicas de las senales de EEG se calcularon
coeficientes de energia con DWT o medidas estadisticas. En ambos casos
fueron calculadas las caracteristicas para cada uno de los canales y
posteriormente concatenados, formando asi un sélo vector de caracteristicas
para cada instancia o época. A continuacién se describen las dos formas de
obtener caracteristicas detalladamente.
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4.3.1. Transformada discreta wavelet

Se ha mencionado que las senales de EEG son no estacionarias ya
que cambian rdapidamente con el tiempo. Ademds, estas caracteristicas
contienen informacioén del tiempo debido a que los patrones de actividad
cerebral estdan generalmente relacionados a variaciones especificas del EEG
en el tiempo. Por esa razon se debe usar una representacién que considere
estos detalles. Como se ha visto en el capitulo 2, en las senales EEG surge
el problema que ha sido denominado "maldicién de la dimensionalidad”, es
por esta razén que se debe transformar la senal en un nuevo conjunto de
valores con las cuales sea mas facil tratar.

Las caracteristicas con DW'T bior2.2 se deben calcular con distintos
niveles de descomposicion. Para describir la descomposicién se parte de
conocer la frecuencia de muestreo (fN )que es de 128 Hz para la BD1 y 500
Hz para la BD2. Luego, el teorema de Nyquist dice que la frecuencia de
muestreo debe ser por lo menos 2 veces mayor a la frecuencia de la senal a
muestrear, es decir:

fn > 2fs , donde fs es la frecuencia de la senal muestreada. (4.2)

Despejando fs, se obtiene: f; ~ % Por lo tanto para la BD1 se tiene
que fs~ 64Hz. y para la BD2 fs~ 250H z.

Por otro lado, también es necesario observar el tamano de las muestras
para determinar el méaximo numero de niveles de descomposicién que
pueden ser calculados. La tabla 4.5 muestra los posibles niveles de
descomposiciéon para cada base de datos.

Para seleccionar el conjunto de coeficientes DW'T mas adecuado para la
senal de EEG se consideré lo planteado en [31, 5] donde menciona que las
frecuencias de EEG llegan hasta 60 Hz y mas alld de dichas frecuencias no
tienen interés para nuestro andlisis. Tomando en cuenta lo anterior se debe
realizar la caracterizacién para los 27 sujetos de la BD1 y los 20 sujetos
de la BD2 con la DWT bior 2.2 con 4 niveles de descomposiciéon para la
BD1 y con 5 y 6 para la BD2 para luego eliminar los coeficientes de detalle
correspondientes a los rangos mayores a 60 Hz.
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Tabla 4.5: Rangos de frecuencias(Hz) para el nivel de descomposicién 4 de
DWT para la BD1 y los niveles de descomposicion 5 y 6 para la BD2.

BD1 BD2

Nivel Rango Nivel Rango Nivel Rango

D1 32-64 D1 125-250 D1 125-250

D2 16-32 D2 62.5-125 D2 62.5-125

D3 8-16 D3 31.25-62.5 D3 31.25-62.5

D4 4-8 D4 15.62-31.25 D4 15.62-31.25

A4 0-4 D5 7.81-15.62 D5 7.81-15.62
Ab 0-7.81 D6 3.9-7.81

A6 0-3.9

4.3.2. Medidas estadisticas

Otra opcién para la caracterizacién de la senal fue motivada por lo
planteado en [46]. En dicho trabajo se caracterizé la senal al calcular un
conjunto de valores estadisticos. Inicialmente tomamos 15 caracteristicas
estadisticas por canal. Es decir, para cada uno de los canales se calcularon
las 15 caracteristicas y luego se concatenaron, para tener un vector de
caracteristicas por cada instancia.

Las caracteristicas de interés para este trabajo constan de 2 conjuntos:
el primero es de 15 valores estadisticos y el segundo de 9. El primer
conjunto(C1) son las caracteristicas usadas por [46] que consta de 9 valores
estadisticos y 6 combinaciones de algunos de ellos. En el segundo(C2)
conjunto sélo usamos los 9 valores sin considerar las combinaciones, como
se muestra a continuacién.

= Cl: media, media®, absoluto de la media, méximo, absoluto del
maximo, minimo, absoluto del minimo, maximo+minimo, maximo-
minimo, desviacién estdndar, varianza, curtosis, oblicuidad, suma y
mediana.

= C2: media, méaximo, minimo, desviacién estandar, varianza, curtosis,
oblicuidad, suma y mediana.
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4.4. Clasificacion

El concepto de clasificar se refiere a la accién de organizar u ordenar.
El propédsito de este trabajo es organizar un conjunto de datos en clases
que contengan elementos en comun. Esto se detalla a continuacion.

Una vez obtenidos los vectores de caracteristicas se realiza la etapa de
clasificacién con los algoritmos random forest, SVM y naive Bayes con 10-
pliegues. Estos algoritmo fueron seleccionados porque son los que muestra
mejores resultados de acuerdo a la bibliografia descrita en el estado del
arte.

Cada vector de caracteristicas estd asociado a una etiqueta de
clase(arriba, abajo, izquierda, derecha y seleccién). Dicha etiqueta de clase
es usada durante el entrenamiento del clasificador y posteriormente sirve
como parametro para comparar la salida del clasificador. Finalmente, el
nimero de ejemplos clasificados correcta e incorrectamente, sirven para
evaluar al clasificador con las medidas descritas en la seccién 2.6.

Para comprobar si existe informacion tnica en los estados de reposo
y en las demds clases, se plantean diferentes experimentos que ayudan
a comprender que aunque el cerebro sea entrenado para estar en estado
de reposo puede ser que exista informaciéon importante que relaciona una
repeticiéon de una palabra con la siguiente repeticién(ver capitulo 5). Esto
es muy relevante ya que se espera comprobar si se pueden separar las
clases que contienen informacién lingiiistica con las que supuestamente no
la contienen.
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

En el presente capitulo se presentan los resultados de los experimentos
realizados calculando caracteristicas con la distribucién de la energia de
la DWT bior2.2 y medidas estadisticas para luego clasificar usando el
algoritmo de random forest, SVM y naive Bayes. Primero se presenta la
clasificacién de palabras imaginadas (Habla imaginada) para comprobar si
existe informacién que pueda distinguir entre las diferentes clases (arriba,
abajo, izquierda, derecha y seleccion en el caso de la BD1 y arriba, abajo,
derecha e izquierda en el caso de la BD2). Luego las palabras y los estados
de reposo o pausa son separados en actividad e inactividad. Después se
comparan segmentos de la senial con diferentes tamanios con el fin de
encontrar el tamano mas pequenio que ain contiene suficiente informacién
para distinguir entre actividad e inactividad. En el apéndice A se presentan
los resultados a detalle para cada uno de los sujetos de las dos bases de
datos al realizar los experimentos que a continuacion se exponen.

5.1. Clasificacién de palabras imaginadas

Despues de aplicar el método descrito anteriormente se entrenaron tres
clasificador: random forest, SVM y naive Bayes con las cinco palabras de
la BD1 y las 4 de la BD2, esto se realiza para cada uno de los sujetos.

En la figura 5.1 se muestra la exactitud promedio obtenida utilizando
la BD1 para la clasificacién multiclase de habla imaginada. Aqui se puede
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CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

observar que al utilizar la DW'T y luego calcular la distribucién de la energia
instantdnea, ademas, el clasificador que resulté mejor es random forest
que en promedio muestra una exactitud de 0,77. Otro clasificador que dio
buenos resultados es SV M con un promedio de exactitud de 0,76 también
usando DWT y calculando la distribucién de la energia instantanea.

R R
a = .
o = 2
= b=
B 5
= =
Ci cz2

Figura 5.1: Promedios de exactitud con los tres clasificadores para los
individuos de la BDI1, caracteristicas DWT bior2.2 con 4 niveles de
descomposicién y estadisticos (EST) para habla imaginada.
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Para realizar este experimento en la BD2 se utilizd sélo la parte de
habla imaginada, segun la figura 4.5. Cabe destacar que por el disefio del
protocolo de estimulacion y adquisicién, no es posible saber exactamente en
donde inici6 la pronunciacién imaginada de las palabras. Por lo que para los
fines de clasificacion se consideré que la palabra imaginada se encontraba
% segundo antes de mandar el marcador de final RIV.

Como ya se vio en el método seguido del capitulo 4, para la BD2 se
utilizé la DWT con 5 y 6 niveles de descomposicion para luego eliminar los
primeros nos niveles que corresponden a rangos de frecuencia mas alla de
60 Hz. Luego a estos vectores se les calculé la distribucién de la energia.

En la figura 5.2 se puede ver el promedio de exactitud al realizar
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CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

clasificacién multiclase. Aunque la exactitud esta por encima de azar [13],
comparados con los resultados de la BD1 son considerablemente més bajos.

Los resultados indican que la clasificacion multiclase no muestra
buenos resultados porque posiblemente las palabras imaginadas tienen
caracteristicas en comun. Esto se puede entender mejor al realizar
clasificacion de todas las palabras imaginadas como una sola clase, como
se verd mas adelante.

1
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0.7
0.6
0.5
0.4

! Rgg Hog
03 ' 28 S¥% 228
0.2

0.1

0

52 6.2
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0.31
0.34
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3
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0.29
0.31
0.29

W Random Forest ® SVM © Naive Bayes

Figura 5.2: Promedios de exactitud con los tres clasificadores para los
individuos de la BD2 en habla imaginada.

5.2. Clasificacién actividad e inactividad
lingiiistica

El reconocimiento de habla imaginada es muy importante para el
desarrollo de una BCI, sin embargo, en una aplicacién en linea esto
posiblemente no seria de gran utilidad pues entre palabras imaginadas
pudiera existir otro tipo de actividad diferente a palabras imaginadas. Es
por ello que se debe estudiar el comportamiento y realizar clasificacién
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de los que pudieran ser otros tipos de actividad cerebral y las palabras
imaginadas considerando estos como sélo dos clases.

Para este experimento las senales de EEG fueron separadas en 2
clases, un conjunto de palabras imaginadas consideradas la clase de
actividad lingiiistica; y los estados de reposo o pausa como ejemplos de
otra actividad cerebral. Estos iltimos denominados por simplicidad de
mactividad linglistica.

Para la BD1 la clase actividad contiene 165 instancias que corresponden
a las 33 repeticiones de cada una de las 5 palabras. La clase inactividad
contiene 165 instancias que corresponden a los estados de reposo que existen
entre la repeticién de una palabra y otra. Eso para cada uno de los 27
sujetos.

La figura 5.3 muestra los resultados de clasificar la actividad e
inactividad cerebral lingiiistica con el algoritmo de random forest, SVM
y naive Bayes. Para la caracterizacién se utilizé6 la DWT calculando la
distribucién de la energia como en el experimento anterior y medidas
estadisticas. Los resultados muestran que al calcular caracteristicas con
medidas estadisticas las sefiales parecen distinguirse de una mejor manera.
Al usar el conjunto de caracteristicas C2 y con el algoritmo random forest se
obtiene una exactitud promedio de 0,83. En general, con todas las formas de
obtener caracteristicas y con los tres algoritmos de clasificacién se obtienen
resultados por encima del azar.

Para la BD2 la clase considerada como actividad contiene 160 instancias
que corresponden a las 40 repeticiones de cada una de la frase y las 4
palabras imaginadas entre los marcadores S3 a RN segun la figura 4.5
correspondiente al protocolo de adquisicién de la senal. La clase inactividad
contiene 160 muestras que corresponden a 40 instancias de el pre-estimulo,
40 instancias de la presentacién del objeto, 40 instancias de la respuesta
por teclado y finalmente 40 instancias de la pausa.

Los resultados utilizando la BD2 son particularmente interesantes, pues
como se vio en la clasificacién de habla imaginada los resultados parecian
indicar que no existia informacién suficiente para distinguir entre clases.
Al separar en las clases de en actividad y considerar la inactividad si
existe informacion que logra distinguir con una exactitud promedio muy
por arriba del azar, en el peor caso se obtiene una exactitud de 0,84 con
naive Bayes.
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Figura 5.3: Promedios de exactitud con los tres clasificadores usando la
BD1 para distinguir actividad e inactividad lingiiistica.

N 258 258 23, 31, %3 Sig 223 dis
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Instantanea Jerarquca " Relativa "~ Teager c1 cz

B Random Forest ®SVM 1 Naive Bayes

Figura 5.4: Promedios de exactitud con los tres clasificadores usando la
BD2 para distinguir actividad e inactividad lingiiistica.
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Lo planteado anteriormente es muy interesante pues muestra que es
posible distinguir con buenos resultados la actividad e inactividad cerebral
lingiifstica. Esto permitird que al orientar futuros trabajos hacia una BCI
en linea un proceso inicial logre encontrar en donde se trata de actividad
y que luego un proceso posterior puede utilizar solo estos segmentos para
realizar clasificacién multiclase.

128128

5.2.1. Analisis sobre el niimero de canales y frecuencia de
muestreo.

El experimento anterior mostré que al usar la BD2 se obtienen mejores
resultados respecto a usar la BD1, concluyendo que dichos resultados estan
relacionados con la frecuencia de muestreo y el nimero de canales, que son
diferentes en ambas bases de datos. En la BD2 se cuenta con 64 canales
localizados de acuerdo al sistema internacional 10-20, con una frecuencia
de muestreo de 500 Hz. Aqui surge la siguiente pregunta ;Qué tanto afecta
esta diferencia de caracteristicas en las bases de datos?

Para este experimento sélo se considerd la BD2. Para poder analizar el
impacto de usar menos canales que los 64 de BRAIN VISION, se utilizaron
los mismos canales del EMOTIV EPOC (ver figura 4.4), esto se puede
realizar ya que las dos bases de datos fueron capturadas siguiendo el sistema
internacional 10-20 y por lo tanto hay correspondencia de canales. Después,
para el caso de la frecuencia de muestreo original de 500 Hz, la senal de
EEG fue submuestreada para lograr tener una frecuencia de muestreo de
128 Hz.

Por los resultados obtenidos, en la clasificacién de actividad
e inactividad, sélo se utilizé random forest y luego para obtener
caracteristicas se usaron las medidas estadisticas C2.

En la figura 5.5 se muestran los resultados obtenidos. Primero se
muestran los resultados obtenidos en el experimento anterior utilizando
todos los canales y la frecuencia de muestreo de BRAIN VISION (500
Hz.). Después, sélo se consideraron los 14 canales en comin con EMOTIV
EPOC utilizando la misma frecuencia de muestreo, esto ultimo con el fin
de analizar si la frecuencia de muestreo afecta a los resultados obtenidos.

En la figura 5.5 se puede observar que al utilizar los mismos canales que
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Figura 5.5: Promedios de exactitud con los tres clasificadores usando la
BD1 para distinguir actividad e inactividad lingtiistica. Considerando 14
canales y una frecuencia de muestreo de 128 Hz.

se utilizaron en la BD1 los resultados son comparables con los resultados
obtenidos usando los 64 canales. Sin embargo, también muestran que los
resultados obtenidos si se ven beneficiados por el nimero de canales y la
frecuencia de muestreo de BRAIN VISION. Los resultados a detalle de este
experimento se pueden ver en la tabla A.13

Para comprobar que las modificaciones (seleccion de canales y
submuestreo) realizadas se ven reflejadas en los resultados, se realizé
una prueba estadistica con la cual se comprobd que los resultados son
estadisticamente significativos (p-valor= 0,0103 con a = 0,05 ).

5.3. Division en segmentos de senal de EEG que
aun contienen informacién lingiiistica

Por los resultados de los experimentos anteriores, de aqui en adelante
sélo se usara el algoritmo random forest y las caracteristicas estadisticas
C2 pues se obtienen los mejores resultados y el tiempo de procesamiento
es mucho menor.

Para tener una respuesta més rapida se deben encontrar segmentos de
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tamaflo pequeno, para este propédsito la senal de EEG de las dos bases
de datos fueron divididas en segmentos de %, i, é y 1—16. Para el tamano
de segmento de % de segundo, para cada instancia se tomd segmentos de
dicho tamano desde el inicio y hasta el final de la sefial. Por ejemplo, para
una instancia de tamanio 256 se tomaron 8 segmentos de senal de EEG y
se consideraron como actividad o inactividad lingiiistica segun el fuera el
caso.

Al dividir la actividad e inactividad en los segmentos antes
mencionados, se debe tener cuidado al mezclar los datos para el
entrenamiento y la validacién ya que pudiera ser que algunos segmentos
de una instancia de actividad quede tanto en entrenamiento como en
la validacion. Con lo anterior se obtendrian resultados erréneos pues los
datos de entrenamiento ya contendrian partes de lo que se quiere clasificar,
obteniendo asi altas tasas de exactitud erréneamente.

Para asegurar que segmentos de las muestras divididas no estén tanto
en el entrenamiento como en la validacién, primero se separé el 20 % para
validacién y el 80 % para entrenar como se muestra en figura 5.6 para la
BD1. Este proceso se realizé para formar 10 conjuntos de entrenamiento y
10 de validaciéon en las dos bases de datos para hacer la validacién cruzada
con 10 pliegues.

La exactitud promedio luego de segmentar la senial de EEG,
correspondiente a actividad e inactividad, se muestra en la figura 5.7.
En dicha figura se puede observar que al dividir en segmentos cada vez
mas pequenos la exactitud decae. Para el caso de las dos bases de datos,
al dividir la senal en segmentos de % de segundo y de % la exactitud
yva no decay6. Los resultados parecen indicar que se puede identificar con
exactitud muy por arriba del azar si se trata de actividad o de inactividad
aln en segmentos muy pequenos.

En la figura 5.7 se muestra que para el caso de la BD2, al tomar
segmentos de %, se obtiene peor exactitud que al tomar segmentos mas
pequenios de la senial. Esto pudiera estar relacionado con el protocolo de
adquisicién de la senal, pues como se menciond, hay una frase antes de la
palabra imaginada. Tomando en cuenta lo anterior y el tamano promedio
entre los marcadores S3 y RN se sabe que es 1.7 segundos, al tomar
segmentos de % de seg posiblemente las muestras contengan una parte
de la frase y otras muestras partes de la palabra imaginada. Por lo que
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Instancias
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Figura 5.6: Procedimiento para separar las instancias de entrenamiento y
validacion en la BD1.
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=— Exactitud promedio ED1 =4 Exactitud promedio BD2

Figura 5.7: Segmentos de sefial de diferentes tamanos para evaluar la
muestra mas pequena que aun contiene informacién, usando la BD1 y BD2.

al dividir en segmentos mas pequenos este problema no se presenta pues,
aunque se divida en partes de la frase y partes de habla imaginada, existen
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mas muestras con las cuales comparar.

5.4. Identificando periodos de actividad e
inactividad lingiiistica de nuevos sujetos

Para el caso de crear una interfaz para un nuevo sujeto es necesario
adquirir datos para entrenar el clasificador propuesto. El objetivo del
presente experimento es observar si es posible reutilizar los datos ya
adquiridos de otros sujetos para ser utilizados por nuevos sujetos.

Sin embargo, el primer paso para validar si existe informacién comin
en las instancias de los sujetos puede ser, crear un clasificador con ciertos
sujetos para luego validar con uno nuevo que no esté en el entrenamiento,
este enfoque es conocido como transferencia de clasificador [43]. Para
realizar este experimento se construyé un clasificador con la informacién
de 26 sujetos para luego validar con el restante. Por ejemplo, para validar
al clasificador con el sujeto uno, el clasificador se construyé con los sujetos
2,3,...,27 en el caso de la BD1. Lo anterior se repite para cada uno de los
sujetos.

Para ello se uso la senal dividida en segmentos de % y %6 de segundo de
las dos bases de datos para comprobar si aiun en segmentos mas pequenos
de la senal se logran distinguir las clases sin usar técnicas sofisticadas.
En las tabla A.15 hasta la A.19 del apéndice se muestran los resultados
(Exactitud, recuerdo y medida F) obtenidos al entrenar los clasificadores
para luego validar con cada uno de los sujetos.

La figura 5.8 muestra una comparacién de la exactitud promedio de
la tabla A.14 (Exp 3) y la exactitud promedio obtenida al validar a los
sujetos en un modelo que no los inclufa en el entrenamiento (Exp 4) con
los segmentos de senal antes mencionados.

En la figura 5.9 muestra una comparacién de la exactitud promedio
de la tabla A.14 (Exp3) y la exactitud promedio obtenida al validar a los
sujetos en un modelo que no los inclufa en el entrenamiento (Exp 4).

Atn sin utilizar ninguna técnica para hacer la transferencia del
aprendizaje, los resultados obtenidos muestran que las instancias de los
sujetos, solo en la primer base de datos, contienen informaciéon comun.
Esto es muy interesante pues muestra que posiblemente al utilizar técnicas
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Figura 5.8: Exactitud promedio obtenida con segmentos de senal de % y %
en la BD1 al validar sujetos que no estaban en el entrenamiento.
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Figura 5.9: Exactitud promedio obtenida con segmentos de senal de % y %
en la BD2 al validar sujetos que no estaban en el entrenamiento.

adicionales de transferencia de aprendizaje se logren tasas de exactitud aun
mejores.
Al analizar la figura 5.8 y 5.9 se puede notar que en la BD2 Ila
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transferencia del clasificador funciona mejor. Esto puede estar relacionado
a varios factores, por ejemplo, en la BD2 la frecuencia de muestreo y
el nimero de canales es mayor que en la BD1. Aunque para clasificar
actividad e inactividad lingiiistica, tener muchos canales sirvié para tener
mas informacion y lograr una mejor separacion, para hacer transferencia
de clasificador parece no ser tan bueno, pues el nuevo sujeto tiene que tener
informacién en comun de mas canales. Para dar mds informacién sobre lo
anterior, se plantea el siguiente experimento que muestra una conclusién
con evidencia experimental.

5.4.1. Analisis sobre el nimero de canales y frecuencia de
muestreo en transferencia de clasificador

Para este experimento sélo se considerd la BD2. Para poder analizar el
impacto de usar menos canales que los 64 de BRAIN VISION, se utilizaron
los mismos canales del EMOTIV EPOC (ver figura 4.4), esto se puede
realizar ya que las dos bases de datos fueron capturadas siguiendo el sistema
internacional 10-20 y por lo tanto hay correspondencia de canales. Después,
para el caso de la frecuencia de muestreo original de 500 Hz, la senal de
EEG fue submuestreada para lograr tener una frecuencia de muestreo de
128 Hz.

Por los resultados obtenidos, en la clasificaciéon de actividad e
inactividad, sélo se utiliz6 Random Forest y luego para obtener
caracteristicas se usaron las medidas estadisticas C2. Los resultados de este
experimento se muestran a continuacién en la figura 5.10, los resultados a
detalle se muestran en la tabla A.20 y A.21.

Como se puede observar en la figura 5.10, la exactitud al usar los 64
canales y frecuencia de muestreo de 500 Hz. esta apenas por arriba de la
cota del azar para esta experimento. Después al usar solo los 14 canales
iguales a los usados en la BD1 y haciendo submuestreo para obtener una
frecuencia de muestreo de 128 Hz., los resultados muestran que al usar
menos canales la exactitud no mejora (como se planteé en el experimento
anterior.). Esto permite conjeturar que la transferencia de aprendizaje para
el caso de clasificacién de actividad e inactividad lingiiistica, no es posible,
por lo menos sin hacer uso de técnicas adicionales que permitan calibracién.
En otras palabras, esto significa que existe una diferencia entre las senales
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y %6 en la BD2 al validar sujetos que no estaban en el entrenamiento.
Comparacién del uso de 64 y 14 canales, con frecuencias de 500 y 128 Hz.

de EEG de los sujetos (al menos para el caso de actividad e inactividad
lingiiistica) de ahi que esta diferencia podria aprovecharse para generar
modelos biométricos orientados a reconocer sujetos para aplicaciones en
sistemas de seguridad [6].
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo
futuro

El reconocimiento de habla imaginada, a partir de senales de EEG, ha
sido estudiado en sistemas fuera de linea como una tarea de clasificacién de
distintas palabras de un vocabulario propuesto. En el primer experimento
se realizo clasificacion multiclase con distintas maneras de representacion de
la senal, con el fin de corroborar si esto era posible y analizar los resultados.

El algoritmo random forest presenta altas tasas de exactitud para la
BD1 en la tarea de clasificacién multiclase de habla imaginada, ademads,
al calcular la distribucién de la energia instantdnea la sefial de EEG se
logré distinguir de mejor manera. Por lo menos para esta base de datos
el algoritmo naive Bayes, es con el que se obtiene los peores resultados,
estando aun arriba de la cota del azar.

Los resultados de la clasificacion multiclase en la tarea de habla
imaginada usando la BD2 son en el mejor caso 0,34. Esto pudiera ser
por el protocolo de estimulacién y adquisicion de la senial de EEG, ya
que las palabras imaginadas eran precedidas por una frase que no se
marcé en donde terminaba y esto obligd a tomar el tltimo segmento donde
posiblemente se imaginé la palabra (Ver seccién 5.1).

Para la parte medular de este trabajo se presenté un estudio para
identificar la actividad e inactividad lingiiistica con el fin de dar el primer
paso hacia el reconocimiento en linea. Los experimentos realizados a
pesar de llevarse a cabo fuera de linea dan evidencia de la factibilidad
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de hacer la tarea en linea. Se analizé si, independientemente de la
palabra imaginada (actividad lingiiistica) es posible diferenciarse de otras
actividades cerebrales (inactividad lingiiistica).

A pesar de que sélo se evalué en dos bases de datos los resultados
son alentadores indicando que es posible distinguir entre actividad o
inactividad lingiiistica. Los resultados alcanzados estdn muy por arriba
de la cota del azar, lo que permite conjeturar que es posible crear un
proceso en linea que logre clasificar una senal como actividad o inactividad
y posteriormente con otro clasificador identificar la palabra imaginada
que finalmente se convertird en un comando para fines de comunicacién
o control de dispositivos.

Al comparar los resultados de las tablas A.3 y A.4 se puede notar que
siguiendo el mismo procedimiento en ambas bases de datos se obtiene mayor
exactitud en la BD2. Son varios factores por los cuales la exactitud es mayor
para la BD2. Como puede verse en la tabla 4.4 la BD2 comprende un
nimero mayor de repeticiones de cada palabra, una frecuencia de muestreo
mayor y se cuenta con informacién de un mayor nimero de canales (64
canales).

Por otra parte, este trabajo evalud si la caracterizacién de las senales
de EEG tiene algin efecto en la discriminaciéon de habla imaginada y
de actividad e inactividad linglifstica. Las caracterizaciones estudiadas
fueron caracteristicas estadisticas obtenidas desde las senales en tiempo
y energias calculadas a partir de la DW'T. Usando los vectores estadisticos
se obtuvieron resultados iguales o superiores que con las energias wavelet;
con la ventaja de que éstos no requieren de una transformacién a otro
dominio, ni definicién de parametros adicionales a la senal.

El estudio de la distribucién de la energia en los vectores de coeficientes,
resultado de aplicar la DW'T bior2.2, resulté de gran interés para comparar
la tarea de clasificacién de habla imaginada y la de clasificar actividad e
inactividad lingiiistica. Para la primera tarea, los mejores resultados usando
solo la distribucién de la energia se obtuvo con la energia instantanea. Esto
posiblemente esta relacionado con el hecho de que la amplitud de las senales
de EEG de una misma palabra en diferentes sujetos, es semejante y como se
menciono en el marco tedrico, la energia instantanea hace precisamente este
analisis. En la tarea de clasificacién de actividad e inactividad lingiiistica,
los mejores resultados se obtienen al usar la distribucién de la energia teager
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y esto puede ser que se relacione con el hecho de que para poder hacer una
mejor discriminacién, no es suficiente el andlisis de la senial en amplitud,
sino que ademads se debe hacer el anilisis en la frecuencia. Al hacer el
andlisis en amplitud y frecuencia puede ser que las palabras imaginadas
(actividad lingiifstica) tengan més informacién semejante que con el resto
de actividad lingtiistica (inactividad lingiiistica).

Las senales de EEG se dividieron en segmentos de diferentes tamafios
con el fin de dar evidencia experimental de la existencia de informacién
que permite realizar la clasificacion, al disminuir el tamano del segmento
de senal de EEG, la exactitud se ve afectada, decae entre 10% y 15%
respecto a usar la senal completa. Sin embargo, la exactitud ain estén
por arriba de la cota del azar y esto permite suponer que se pueden tener
respuestas rapidas a estimulos al usar una BCI. Estos resultados muestran
la factibilidad de segmentar las senales para obtener una idea de donde
inicia y termina la actividad lingiiistica para orientar los trabajos futuros
hacia la construccién de una BCI en linea.

Por 1ltimo, al evaluar a sujetos en clasificadores que no contenian
informacién sobre ellos no se logré tener buenas tasas de exactitud. Esto
parece indicar que las repeticiones de las palabras imaginadas entre sujetos
no contienen informacién comtn y como se planteo en este experimento,
esto puede ser usado como sistema de seguridad biométrico para identificar
sujetos usando habla imaginada.

6.1. Trabajo futuro

Los experimentos expuestos fueron probados en dos bases de datos, es
asi que, seria interesante saber si el método seguido se puede generalizar a
otras formas de estimulacién y adquisicion de las senales de EEG. En este
sentido, también seria interesante reproducir los experimentos con otras
bases de datos. En este trabajo se usé una sola forma de preprocesar la
informacién, algunos algoritmos de clasificacién necesitan datos tratados
de una manera diferente y posiblemente esto permita distinguir las clases
tanto de habla imaginada como de actividad e inactividad con exactitud
mayor a la obtenida con el método propuesto de este trabajo.

La seleccién de los canales que aportan mas informaciéon ha sido
estudiada y se han aplicado diferentes mecanismos para identificarlos, como
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trabajo futuro se plantea que se pueden buscar si los canales que resultan
mejor para distinguir habla imaginada (clasificacién multiclase) también
son utiles para la clasificacién de actividad e inactividad lingiiistica. De no
ser asi, identificar o dar evidencia de ctales resultan mejor para la tarea.
Esto es importante pues aporta ganancia a la hora de implementar una
BCI en linea, pues se tendrian menos datos y mas informacién (de acuerdo
a los canales que sean seleccionados) para analizar e identificar cuando se
trata de una u otra clase.

Como se vid, la actividad e inactividad lingiiistica se puede distinguir
aun en segmentos pequenos. Esto permite conjeturar la posibilidad de
tomar segmentos y evaluarlos en un clasificador con caracteristicas como las
usadas en este trabajo para asi realizar clasificacién en linea. Posiblemente
serd necesario plantear reglas para revaluar los segmentos en donde no
sea clara la clasificacién pero en general se podria concluir que al tomar
muestras lo suficientemente pequenas se podria encontrar en donde inicia
y donde termina la actividad cerebral lingiiistica, como se puede observar
en la figura 6.1.

= inactividad® = Actividad = = Actividad = = Actividad = = Actividad = = Actividad = = Inactividad =
. :
1 1
!Inicio Final

Figura 6.1: Posible proceso para detectar el inicio y final de la actividad
cerebral lingiiistica.

En un caso hipotético, las muestras de inactividad que se encuentren

precedidas por actividad y sucedidas por actividad, pudiera ser que
hubieran sido clasificadas erréneamente y para esto es necesario fijar
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algunas reglas que permitan asegurarlo. Esto podria resolverse planteando
ventanas traslapadas y lo mismo se tendria que aplicar para muestras de
actividad precedidas por inactividad y sucedidas por inactividad.
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Apéndice A

Resultados a detalle de los
experimentos

A continuacién se presentan los resultados los experimentos realizados
para cada sujeto a detalle. De la tabla A.1 a la tabla A.12, para la extraccién
de caracteristicas se usa la DWT con diferentes niveles de descomposicién
y medidas estadisticas, para luego clasificar con random forest, SVM, y
naive Bayes.

De la tabla A.14 en adelante solo se utiliza el conjunto de medidas
estadisticas C2 y el algoritmo de random forest, como se explica en el
capitulo 5.

Ademas, de la tabla A.16 en adelante, el encabezado EV, se refiere a
utilizar al sujeto en cuestiéon como datos de validacién y a los restantes
como entrenamiento. Por ejemplo, en la tabla A.16, la exactitud 0,51 del
sujeto 1, se obtiene al crear un clasificador con los sujetos 2 al 27 para luego
utilizar los datos del primer sujeto como datos de validacion.
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Tabla A.1: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenida con
random forest para los individuos de la BD1 para habla imaginada.

DWT EST

Sujeto | Instantdnea Jerarquica Relativa Teager | C1 C2
1 0.92 0.86 0.87 092 0.76 0.76
2 0.59 0.53 0.55 0.58 0.52 0.54
3 0.80 0.81 0.65 0.68 0.84 0.85
4 0.90 0.86 0.69 0.85 0.92 0.89
) 0.81 0.73 0.74 0.73  0.77 0.75
6 0.37 0.45 0.37 0.35  0.50 0.47
7 0.84 0.76 0.69 0.58 0.80 0.79
8 0.96 0.89 0.93 094 092 091
9 0.82 0.73 0.72 0.83 0.66 0.64
10 0.87 0.83 0.71 0.57 0.85 0.83
11 0.89 0.86 0.90 0.79 091 0.92
12 0.86 0.83 0.66 0.79  0.87 0.85
13 0.84 0.77 0.74 0.75  0.75 0.72
14 0.59 0.40 0.41 0.57  0.57 0.53
15 0.91 0.84 0.82 0.82 0.78 0.80
16 0.77 0.63 0.68 0.63  0.57 0.62
17 0.70 0.61 0.66 0.66  0.83 0.82
18 0.93 0.78 0.73 0.89 0.74 0.71
19 0.56 0.48 0.48 0.46  0.56 0.54
20 0.93 0.87 0.85 0.88 0.76 0.75
21 0.55 0.50 0.44 0.59  0.65 0.69
22 0.82 0.70 0.77 0.75  0.78 0.78
23 0.71 0.61 0.60 0.69  0.68 0.68
24 0.60 0.51 0.67 0.65 0.78 0.71
25 0.46 0.43 0.39 0.36  0.45 0.46
26 0.80 0.67 0.68 0.74 0.71 0.75
27 0.92 0.71 0.72 0.90 0.63 0.66
Media 0.77 0.69 0.67 0.70  0.72  0.72
Std 40.16 +0.15 40.15 4+0.16  +0.13  +0.12
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Tabla A.2: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenida con
SV M para los individuos de la BD1 para habla imaginada.

DWT EST

Sujeto | Instantanea Jerarquica Relativa Teager | C1 C2
1 0.90 0.79 0.85 0.89 0.71 0.67
2 0.63 0.44 0.41 0.57 0.41 0.35
3 0.77 0.66 0.53 0.64 0.80 0.81
4 0.83 0.69 0.63 0.78 0.88 0.88
5 0.85 0.72 0.66 0.84 0.75 0.70
6 0.36 0.43 0.41 0.37 045 0.44
7 0.86 0.80 0.69 0.62 0.77 0.81
8 0.96 0.89 0.95 0.96 0.90 0.90
9 0.84 0.66 0.64 0.79  0.57 0.52
10 0.75 0.66 0.71 0.63 0.88 0.88
11 0.92 0.84 0.77 0.92 0.87 0.83
12 0.88 0.72 0.58 0.80 0.85 0.82
13 0.86 0.78 0.78 0.74  0.77 0.76
14 0.55 0.48 0.37 0.62 0.51 0.48
15 0.89 0.79 0.80 0.86 0.77 0.79
16 0.75 0.57 0.69 0.73 0.65 0.64
17 0.73 0.57 0.60 0.75 0.79 0.79
18 0.90 0.78 0.50 0.88 0.70 0.67
19 0.59 0.55 0.56 0.51 0.49 0.51
20 0.89 0.82 0.81 092 0.79 0.72
21 0.54 0.52 0.47 0.56  0.68 0.62
22 0.78 0.65 0.72 0.68 0.72 0.72
23 0.67 0.61 0.52 0.65 0.69 0.64
24 0.61 0.51 0.62 0.71 0.70  0.68
25 0.45 0.40 0.46 043 0.48 0.45
26 0.76 0.60 0.53 0.72 0.71 0.64
27 0.89 0.71 0.62 0.89 0.52 0.55
Media 0.76 0.65 0.63 0.72 0.70 0.68
Std 40.16 40.14 40.15 +0.15  +0.14 +0.15
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Tabla A.3: Exactitud, media y desviacién estdndar (Std) obtenida con naive
Bayes para habla imaginada.

DWT EST
Sujeto | Instantdnea Jerdrquica Relativa Teager | C1 C2

1 0.88 0.77 0.65 0.89  0.51 0.52
2 0.54 0.43 0.40 0.53  0.38 0.37
3 0.76 0.74 0.51 0.59 0.73 0.72
4 0.85 0.79 0.50 0.74  0.82 0.79
5 0.75 0.66 0.46 0.68 0.51 0.55
6 0.33 0.38 0.31 0.33 0.46 0.46
7 0.74 0.72 0.53 0.55 0.69 0.68
8 0.92 0.82 0.80 0.88 0.85 0.84
9 0.74 0.65 0.44 0.74 0.26 0.29
10 0.68 0.68 0.58 0.46  0.73 0.73
11 0.67 0.67 0.59 0.56  0.70 0.67
12 0.76 0.77 0.50 0.72  0.70 0.62
13 0.75 0.75 0.57 0.70  0.48 0.50
14 0.54 0.38 0.26 0.50 0.37 0.37
15 0.88 0.74 0.75 0.84 0.67 0.66
16 0.72 0.54 0.57 0.57 0.55 0.48
17 0.64 0.61 0.49 0.61 0.63 0.63
18 0.85 0.76 0.47 0.90 0.57 0.55
19 0.51 0.40 0.36 0.40  0.46 0.47
20 0.90 0.83 0.75 0.90 0.61 0.64
21 0.46 0.47 0.36 0.47  0.56 0.57
22 0.72 0.63 0.66 0.70  0.71 0.71
23 0.62 0.58 0.44 0.64 0.53 0.53
24 0.57 0.47 0.45 0.62  0.57 0.56
25 0.47 0.45 0.34 0.40 0.44 045
26 0.62 0.56 0.43 0.62 0.54 0.56
27 0.72 0.59 0.49 0.69  0.58 0.56
Media 0.69 0.62 0.51 0.64  0.58 0.57
Std +0.15 +0.14 +0.13 4+0.16  40.14 40.13
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Tabla A.4: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenidos con
random forest usando los individuos de la BD2 para habla imaginada.

DWT EST
Instantanea ‘ Jerarquica ‘ Relativa ‘ Teager
Sujeto | By 63 | 5y 63 | By 63 | By 6y | C1 (2
1 0.36 040 031 037 031 033 031 029 027 0.23
2 0.31 036 029 034 034 027 033 037 036 0.33
3 027 030 029 032 031 031 029 030 025 0.25
4 0.37 033 032 033 030 026 030 034 035 0.36
5 0.33 025 033 028 029 025 033 027 030 0.29
6 0.40 031 028 033 034 037 033 034 033 0.33
7 024 024 023 023 021 022 022 024 027 0.30
8 0.25 033 039 032 031 028 033 028 0.29 0.31
9 0.34 031 031 032 029 026 031 029 032 0.36
10 0.29 031 027 033 031 037 030 033 026 0.28
11 0.27 022 028 027 023 0.22 026 025 033 0.33
12 0.36 034 040 034 036 031 037 034 043 0.37
13 0.32 031 030 032 030 024 036 033 032 024
14 029 036 032 036 035 032 038 043 030 0.29
15 0.33 032 032 036 029 030 035 033 035 0.36
16 0.26 025 026 027 025 025 028 029 026 024
17 0.27 030 035 028 036 028 032 029 030 0.28
18 037 035 039 031 036 036 037 035 034 0.35
19 0.37 037 029 030 036 035 036 034 030 0.32
20 0.29 026 028 032 026 029 029 030 033 0.28
Media 0.31 0.31 030 0.31 030 0.29 031 031 0.31 0.31
Std  4+0.04 +0.04 +0.04 £0.03 +0.04 40.04 £0.04 +0.04 £0.04 +0.04
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Tabla A.5: Exactitud, media y desviacién estdndar (Std) obtenidos con
SV M usando los individuos de la BD2 para habla imaginada.

DWT EST
Instantdnea | Jerdrquica Relativa Teager

Sujeto 59 69 59 69 99 69 / 99 69 C1 C2
1 0.40 042 034 036 035 038 033 041 0.29 0.29
2 0.28 0.27 032 0.27 019 032 031 032 0.29 0.29
3 0.29 0.29 0.29 033 027 030 027 029 0.29 0.29
4 0.29 030 026 0.29 0.23 0.23 028 026 0.29 0.29
5 0.29 030 036 036 029 0.26 028 031 0.29 0.29
6 0.29 030 026 039 033 026 027 030 0.29 0.29
7 0.25 022 025 021 021 024 025 023 029 0.29
8 0.28 0.25 028 0.24 029 030 028 030 0.29 0.29
9 0.32 0.28 030 0.22 036 033 026 025 0.29 0.29
10 0.36 031 033 029 035 034 032 034 029 0.29
11 0.28 0.25 0.27 0.23 0.20 0.21 031 031 0.29 0.29
12 039 036 035 035 032 030 037 034 0.29 0.29
13 0.27 034 031 040 0.26 0.32 024 030 0.29 0.29
14 026 026 031 026 029 032 031 030 0.29 0.29
15 0.25 0.28 031 032 029 031 031 032 0.29 0.29
16 0.30 0.22 0.29 032 029 0.28 022 022 029 0.29
17 0.29 031 029 023 031 029 026 023 0.29 0.29
18 0.32 026 030 032 041 038 037 033 029 0.29
19 035 034 035 035 037 036 035 037 0.29 0.29
20 0.32 032 025 029 031 033 026 029 029 0.29
Media 0.30 0.29 0.30 0.30 0.30 0.30 0.29 0.30 0.29 0.29
Std 4004 +0.05 +0.03 40.06 40.06 +0.05 40.04 +0.05 =+0.00 =+0.00
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Tabla A.6: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenidos con
naive Bayes usando los individuos de la BD2 para habla imaginada.

DWT EST
Instantanea ‘ Jerarquica ‘ Relativa ‘ Teager
Sujeto | By 63 | 5y 63 | By 63 | By 6y | C1 (2
1 033 033 032 031 028 031 034 035 034 034
2 024 026 024 025 012 0.16 024 025 034 034
3 0.30 029 032 031 028 030 027 027 034 034
4 024 024 028 029 023 025 022 020 034 034
5 0.25 022 027 030 026 024 027 025 034 034
6 034 034 028 035 031 031 030 032 034 034
7 022 026 026 024 020 021 026 028 034 034
8 0.30 028 0.29 029 029 030 030 025 034 034
9 0.30 030 0.29 028 040 039 022 029 034 034
10 042 038 039 040 033 031 045 043 034 0.34
11 0.17 0.12 0.17 0.14 0.18 0.18 0.17 0.18 034 0.34
12 032 034 036 039 027 030 039 033 034 034
13 022 023 024 029 018 0.18 025 022 034 0.34
14 031 033 037 030 028 033 036 039 034 034
15 029 029 030 029 034 034 030 028 034 0.34
16 022 028 027 030 024 029 025 029 034 034
17 0.30 030 0.28 030 037 046 032 032 034 0.34
18 0.28 027 032 033 036 030 033 029 034 034
19 0.30 033 035 034 030 030 033 033 034 034
20 029 030 028 029 028 029 030 034 034 034
Media 0.28 0.28 0.29 030 027 0.29 029 029 034 0.34
Std 4005 +0.06 +0.05 40.05 40.07 40.07 40.06 +0.06 +0.00 =+0.00
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.7: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenida con
random forest usando los individuos de la BD1 para actividad e inactividad

lingiiistica.
DWT EST
Sujeto | Instantdnea Jerarquica Relativa Teager | C1 C2

1 0.72 0.73 0.73 0.76 0.82 0.83
2 0.88 0.89 0.88 0.90 0.98 0.99
3 0.57 0.55 0.56 0.67 0.65 0.66
4 0.63 0.66 0.68 0.74 0.79 0.79
5 0.96 0.96 0.94 0.97 0.99 1.00
6 0.80 0.79 0.83 0.90 0.94 0.95
7 0.92 0.92 0.91 0.92 0.91 0.91
8 0.73 0.73 0.78 0.90 0.92 0.93
9 0.65 0.60 0.51 0.66 0.75 0.77
10 0.85 0.85 0.90 0.98 1.00 1.00
11 0.62 0.61 0.63 0.64 0.72 0.74
12 0.77 0.78 0.77 0.77 0.81 0.84
13 0.48 0.50 0.49 0.46 0.54 0.57
14 0.47 0.50 0.49 0.57 0.60 0.63
15 0.80 0.80 0.81 0.90 0.96 0.96
16 0.68 0.67 0.69 0.75 0.78 0.76
17 0.53 0.55 0.51 0.52 0.53 0.52
18 0.44 0.50 0.47 0.48 0.41 0.42
19 0.90 0.91 0.89 0.99 1.00 1.00
20 0.77 0.75 0.78 0.81 0.93 0.93
21 0.83 0.85 0.83 0.88 0.94 0.94
22 0.83 0.81 0.85 0.93 0.98 0.98
23 0.52 0.52 0.47 0.57 0.51 0.53
24 0.79 0.78 0.81 0.86 0.92 0.92
25 0.93 0.91 0.92 0.98 0.99 1.00
26 0.75 0.75 0.75 0.77 0.85 0.87
27 0.75 0.73 0.72 0.85 0.97 0.97
Media 0.75 0.73 0.73 0.78 0.82 0.83
Std +0.15 +0.14 +0.16 +0.16  +£0.18  +0.17
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.8: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenida con
SV M usando los individuos de la BD1 para actividad e inactividad
lingiiistica.

DWT EST

Sujeto | Instantdnea Jerarquica Relativa Teager | C1 C2
1 0.67 0.68 0.70 0.75 0.80 0.79
2 0.84 0.85 0.65 0.92 0.97 0.97
3 0.43 0.53 0.62 0.63 0.64 0.63
4 0.53 0.59 0.70 0.73 0.72 0.71
5 0.95 0.95 0.88 0.97 0.99 0.99
6 0.69 0.71 0.77 0.89 0.91 0.92
7 0.93 0.92 0.91 0.94 0.91 0.91
8 0.67 0.72 0.72 0.89 0.90 0.92
9 0.67 0.63 0.52 0.66 0.72 0.75
10 0.70 0.68 0.83 0.97 1.00 1.00
11 0.57 0.55 0.52 0.68 0.70 0.69
12 0.77 0.79 0.78 0.79 0.82 0.82
13 0.46 0.51 0.44 0.49 0.57 0.57
14 0.50 0.51 0.52 0.51 0.48 0.49
15 0.79 0.76 0.78 0.93 0.96 0.96
16 0.62 0.61 0.67 0.77 0.74 0.76
17 0.51 0.58 0.54 0.57 0.54 0.54
18 0.45 0.48 0.50 0.50 0.44 047
19 0.90 0.88 0.88 0.99 1.00 1.00
20 0.78 0.80 0.72 0.85 0.92 0.93
21 0.82 0.84 0.79 0.88 0.94 0.94
22 0.78 0.77 0.76 0.94 0.99 0.99
23 0.54 0.53 0.62 0.48 0.60 0.58
24 0.76 0.74 0.73 0.88 0.90 0.91
25 0.83 0.85 0.82 0.91 0.96 0.97
26 0.78 0.76 0.69 0.81 0.85 0.85
27 0.69 0.63 0.65 0.86 0.95 0.97
Media 0.69 0.70 0.69 0.78 0.81 0.82
Std +0.15 +0.14 +0.13 +0.16  40.17 40.17
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.9: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenida con
natve Bayes usando los individuos de la BD1 para actividad e inactividad

lingiiistica.
DWT EST
Sujeto | Instantdnea Jerarquica Relativa Teager | C1 C2

1 0.73 0.76 0.65 0.71 0.61 0.62
2 0.66 0.82 0.50 0.67 0.91 0.92
3 0.59 0.54 0.60 0.62 0.61 0.63
4 0.66 0.68 0.51 0.73 0.77 0.77
5 0.80 0.81 0.80 0.81 0.97 0.97
6 0.73 0.72 0.76 0.80 0.88 0.91
7 0.91 0.91 0.90 0.91 0.87 0.88
8 0.70 0.71 0.63 0.84 0.82 0.83
9 0.64 0.61 0.51 0.65 0.60 0.61
10 0.68 0.70 0.69 0.92 0.98 0.98
11 0.53 0.56 0.44 0.56 0.64 0.67
12 0.77 0.76 0.75 0.77 0.78 0.79
13 0.51 0.51 0.50 0.50 0.53 0.54
14 0.53 0.46 0.45 0.54 0.51 0.53
15 0.72 0.76 0.71 0.77 0.89 0.92
16 0.63 0.64 0.66 0.72 0.74 0.76
17 0.56 0.54 0.52 0.56 0.46 047
18 0.47 0.47 0.53 0.42 043 0.72
19 0.87 0.90 0.85 0.97 0.99 0.99
20 0.77 0.77 0.69 0.77 0.82 0.85
21 0.79 0.83 0.77 0.85 0.90 0.91
22 0.73 0.75 0.74 0.78 0.89 0.90
23 0.56 0.58 0.61 0.58 0.62 0.61
24 0.65 0.68 0.61 0.76 0.79 0.80
25 0.83 0.86 0.79 0.88 0.92 0.93
26 0.66 0.71 0.61 0.68 0.76 0.76
27 0.69 0.69 0.63 0.72 0.91 0.91
Media 0.68 0.69 0.65 0.72 0.76 0.77
Std +0.11 +0.13 +0.12 +0.14  £0.17  £0.17
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.10: Exactitud, media y desviacién estdndar (Std) obtenidos
random forest usando los individuos de la BD2 para actividad e inactividad

lingiiistica.
DWT EST
Instantanea ‘ Jerarquica ‘ Relativa ‘ Teager

Sujeto | 5 63 | 5 63 | By 63 | By 6y | C1 (2
1 0.89 088 0.89 089 088 090 1.00 0.99 1.00 1.00
2 0.88 090 089 089 086 087 087 087 0.85 0.86
3 0.89 088 089 089 08 086 087 0.88 0.88 0.88
4 090 089 087 089 085 086 089 090 0.83 0.84
5 0.87 089 086 089 088 088 0.89 0.88 0.88 0.88
6 0.89 0.89 090 089 087 088 088 089 085 0.84
7 0.86 0.88 087 090 085 086 0.89 0.88 0.86 0.88
8 091 092 091 092 092 094 095 095 098 0.98
9 0.89 090 090 089 088 091 091 092 0.89 0.92
10 0.90 090 090 091 091 091 092 092 0.89 0.92
11 092 091 089 091 090 091 093 093 093 0.93
12 090 091 091 091 088 089 091 089 0.89 0.89
13 0.90 090 090 090 089 090 091 092 091 093
14 093 094 092 092 095 094 093 094 096 0.96
15 0.88 089 089 089 086 089 090 091 0.89 0.88
16 091 090 091 089 088 089 088 0.89 0.86 0.88
17 0.88 090 0.89 089 090 093 093 094 094 094
18 094 094 090 092 094 094 094 094 096 0.96
19 091 091 091 091 093 092 093 093 095 0.96
20 093 094 092 093 092 092 095 096 094 094
Media 0.90 0.90 090 090 089 090 091 092 091 091
Std 4002 40.02 40.02 4001 40.03 40.03 40.03 40.03 +0.05 =+0.05
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.11: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenidos con
SV M usando los individuos de la BD2 para actividad e inactividad

lingiiistica.
DWT EST
Instantanea | Jerarquica Relativa Teager

Sujeto 52 62 52 62 52 62 / 52 62 C1 C2
1 0.89 0.88 0.84 084 088 0.87 087 0.88 0.86 0.85

2 0.86 0.87 087 0.8 076 0.78 084 0.86 0.83 0.84

3 0.88 0.86 086 0.83 087 0.85 0.8 0.86 0.88 0.87

4 0.84 0.85 0.83 0.80 087 0.89 090 0.90 0.83 0.84

) 0.86 0.85 084 088 084 0.86 090 090 0.92 0.93

6 0.86 0.86 0.83 0.81 084 0.87 088 0.88 0.84 0.8

7 0.81 084 080 0.80 087 0.88 090 0.89 0.87 087

8 091 091 089 090 089 094 093 093 097 097

9 0.83 0.8 080 0.82 085 0.87 090 090 0.92 0.92
10 0.89 090 0.8 0.8 08 088 094 095 091 0.92
11 092 092 091 090 090 091 093 091 093 0.92
12 0.87 0.86 087 0.8 089 0.88 092 092 090 091
13 091 093 091 091 086 0.88 092 094 092 091
14 094 093 094 091 094 096 093 096 0.96 0.96
15 0.84 0.86 0.83 0.8 087 0.89 090 091 091 091
16 0.87 0.88 086 0.89 090 090 091 090 091 091
17 0.87 0.89 084 0.8 089 094 094 094 095 094
18 091 092 088 092 091 093 094 093 095 0.95
19 091 091 088 087 094 094 093 091 095 094
20 094 093 088 091 094 094 097 096 0.96 0.96
Media 0.88 0.88 0.86 086 0.88 0.89 091 091 091 0.91
Std  +0.04 40.03 +0.04 4+0.04 40.04 40.04 40.03 +0.03 =+0.04 +0.04
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.12: Exactitud, media y desviacién estdndar (Std) obtenidos
con naive Bayes usando los 20 individuos de la BD2 para actividad e

inactividad lingtiistica.

DWT EST
Instantanea ‘ Jerarquica ‘ Relativa ‘ Teager
Sujeto | 5 63 | 5 63 | By 63 | By 6y | C1 (2
1 0.89 089 088 088 081 081 099 099 090 0.92
2 0.85 086 08 08 071 074 088 089 090 0.87
3 0.89 0.89 090 090 084 084 090 0.89 0.90 0.89
4 0.85 085 084 086 079 082 089 088 0.90 0.88
5 0.86 0.84 086 087 081 087 090 090 090 0.87
6 0.88 0.87 088 087 087 086 0.89 0.89 090 0.87
7 0.86 0.87 086 087 085 086 090 090 090 0.87
8 0.88 0.89 088 089 084 087 090 090 0.90 0.89
9 0.88 0.89 089 090 083 084 090 090 090 0.90
10 0.88 0.88 087 089 085 086 090 090 0.90 0.89
11 0.87 0.88 0.87 08 077 0.78 090 090 090 0.88
12 0.89 089 088 088 086 087 090 0.89 090 0.88
13 0.86 0.86 085 085 087 089 085 0.84 090 0.88
14 0.89 0.89 088 088 088 089 090 090 090 0.92
15 0.88 0.89 088 090 086 0.86 090 090 090 0.87
16 0.89 089 089 089 087 087 090 090 090 0.88
17 0.89 089 089 089 085 090 090 091 0.90 0.89
18 0.88 090 089 092 081 089 088 092 090 0.85
19 0.88 0.88 087 088 085 085 090 090 090 0.85
20 090 092 090 091 089 088 090 090 0.90 0.89
Media 0.88 0.88 0.88 088 084 085 090 090 0.90 0.88
Std 4001 40.02 +0.02 40.02 40.04 40.04 40.03 40.03 +0.00 =+0.02

79



APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.13: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenidos con
random forest usando los individuos de la BD2 para actividad e inactividad
lingiiistica. Analisis del impacto del nimero de canales y la frecuencia de
muestreo.

Sujeto 64 canales, 500 Hz 14 canales, 128 Hz

1 1.00 1.00
2 0.86 0.85
3 0.88 0.83
4 0.84 0.79
5 0.88 0.82
6 0.84 0.81
7 0.88 0.79
8 0.98 0.97
9 0.92 0.87
10 0.92 0.80
11 0.93 0.95
12 0.89 0.87
13 0.93 0.92
14 0.96 0.93
15 0.88 0.80
16 0.88 0.78
17 0.94 0.87
18 0.96 0.92
19 0.96 0.92
20 0.94 0.84
Media 0.91 0.87
Std +0.05 +0.07
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.14: Segmentos de senal de diferentes tamanos para evaluar la
muestra mas pequeiia que aun contiene informacion, usando la BD1.
Sujeto % seg i de seg % de seg % de seg

1 0.69 0.67 0.66 0.67
2 0.84 0.82 0.82 0.81
3 0.61 0.59 0.61 0.59
4 0.58 0.58 0.58 0.58
5 0.93 0.92 0.91 0.91
6 0.81 0.78 0.76 0.76
7 0.88 0.85 0.83 0.80
8 0.79 0.77 0.76 0.76
9 0.66 0.64 0.62 0.61
10 0.85 0.83 0.82 0.81
11 0.64 0.62 0.61 0.60
12 0.79 0.77 0.73 0.72
13 0.55 0.52 0.51 0.52
14 0.53 0.55 0.53 0.53
15 0.85 0.81 0.53 0.77
16 0.70 0.68 0.67 0.67
17 0.55 0.55 0.54 0.55
18 0.52 0.49 0.49 0.49
19 0.83 0.81 0.78 0.78
20 0.81 0.77 0.75 0.74
21 0.84 0.82 0.80 0.78
22 0.79 0.78 0.76 0.75
23 0.53 0.83 0.53 0.51
24 0.82 0.76 0.74 0.74
25 0.81 0.78 0.74 0.72
26 0.81 0.74 0.69 0.66
27 0.77 0.73 0.72 0.72
Media  0.79 0.76 0.72 0.72
Std 4+0.13 +0.12 +0.12 +0.11
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.15: Segmentos de senal de diferentes tamanos para evaluar la
muestra mas pequena que aun contiene informacién, usando la BD2.
Sujeto % de seg % de seg % de seg % de seg

1 0.78 0.78 0.78 0.77
2 0.76 0.79 0.79 0.79
3 0.73 0.79 0.79 0.79
4 0.64 0.55 0.55 0.57
5 0.79 0.79 0.79 0.79
6 0.70 0.64 0.66 0.64
7 0.56 0.78 0.78 0.78
8 0.76 0.76 0.74 0.73
9 0.54 0.71 0.65 0.58
10 0.55 0.63 0.63 0.59
11 0.79 0.78 0.77 0.77
12 0.68 0.74 0.68 0.67
13 0.79 0.79 0.80 0.80
14 0.79 0.79 0.79 0.79
15 0.79 0.79 0.79 0.79
16 0.72 0.66 0.69 0.68
17 0.61 0.79 0.79 0.79
18 0.57 0.54 0.60 0.60
19 0.80 0.79 0.80 0.79
20 0.62 0.68 0.64 0.62
Media 0.73 0.78 0.77 0.77
Std +0.09 +0.08 +0.08 40.09
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS

EXPERIMENTOS

Tabla A.16: Validacién de las muestras de tamarno % entre sujetos.

| A4 EV
Sujeto Exactitud Exactitud Recuerdo MedidaF

1 0.69 0.51 0.52 0.51
2 0.84 0.83 0.83 0.83
3 0.61 0.62 0.54 0.53
4 0.58 0.50 0.44 0.44
5 0.93 0.87 0.88 0.87
6 0.81 0.78 0.73 0.75
7 0.88 0.76 0.74 0.72
8 0.79 0.72 0.70 0.70
9 0.66 0.60 0.61 0.61
10 0.85 0.80 0.81 0.80
11 0.64 0.61 0.61 0.60
12 0.79 0.72 0.72 0.72
13 0.55 0.54 0.53 0.52
14 0.53 0.51 0.50 0.50
15 0.85 0.81 0.77 0.78
16 0.70 0.72 0.69 0.70
17 0.55 0.50 0.50 0.50
18 0.52 0.50 0.50 0.50
19 0.83 0.84 0.80 0.81
20 0.81 0.76 0.76 0.76
21 0.84 0.79 0.79 0.79
22 0.79 0.75 0.75 0.75
23 0.53 0.55 0.55 0.55
24 0.82 0.81 0.77 0.78
25 0.81 0.74 0.75 0.74
26 0.81 0.72 0.72 0.72
27 0.77 0.65 0.68 0.63
Media 0.79 0.72 0.72 0.72
Std 4+0.13 +0.12 +0.12 +0.13
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS

EXPERIMENTOS

Tabla A.17: Validacién de las muestras de tamano 1—16 entre sujetos.

| A4 EV
Sujeto Exactitud Exactitud Recuerdo MedidaF

1 0.67 0.47 0.47 0.47
2 0.81 0.80 0.81 0.80
3 0.59 0.59 0.55 0.55
4 0.58 0.50 0.47 0.47
5 0.91 0.85 0.87 0.85
6 0.76 0.75 0.70 0.72
7 0.80 0.65 0.65 0.64
8 0.76 0.70 0.69 0.69
9 0.61 0.56 0.57 0.56
10 0.81 0.78 0.78 0.78
11 0.60 0.55 0.56 0.54
12 0.72 0.64 0.64 0.64
13 0.52 0.52 0.51 0.50
14 0.53 0.48 0.47 0.44
15 0.77 0.72 0.70 0.71
16 0.67 0.70 0.67 0.67
17 0.55 0.51 0.50 0.50
18 0.49 0.50 0.50 0.50
19 0.78 0.78 0.74 0.75
20 0.74 0.68 0.69 0.68
21 0.78 0.73 0.74 0.73
22 0.75 0.71 0.71 0.71
23 0.51 0.54 0.55 0.54
24 0.74 0.72 0.71 0.72
25 0.72 0.69 0.70 0.69
26 0.66 0.63 0.62 0.62
27 0.72 0.59 0.63 0.59
Media 0.72 0.65 0.65 0.64
Std 40.11 +0.11 40.11 40.11
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS

EXPERIMENTOS

Tabla A.18: Validacién de las muestras de tamano % entre sujetos.

A.14 EV
Sujeto Exactitud Exactitud Recuerdo MedidaF

1 0.78 0.33 0.57 0.42
2 0.76 0.42 0.65 0.51
3 0.73 0.44 0.66 0.53
4 0.64 0.44 0.66 0.53
5 0.79 0.78 0.68 0.55
6 0.70 0.77 0.68 0.58
7 0.56 0.43 0.66 0.52
8 0.76 0.45 0.67 0.54
9 0.54 0.47 0.69 0.56
10 0.55 0.46 0.68 0.55
11 0.79 0.74 0.72 0.65
12 0.68 0.42 0.65 0.51
13 0.79 0.73 0.68 0.60
14 0.79 0.46 0.68 0.55
15 0.79 0.46 0.68 0.55
16 0.72 0.45 0.67 0.54
17 0.61 0.78 0.67 0.55
18 0.57 0.48 0.69 0.56
19 0.80 0.46 0.69 0.55
20 0.62 0.79 0.70 0.62
Media 0.73 0.54 0.67 0.55
Std +0.09 +0.16 +0.03 +0.05
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS

EXPERIMENTOS

Tabla A.19: Validacién de las muestras de tamaifio 1—16 entre sujetos.

| A4 | EV
Sujeto Exactitud Exactitud Recuerdo MedidaF

1 0.77 0.34 0.58 0.42
2 0.79 0.42 0.65 0.51
3 0.79 0.44 0.66 0.53
4 0.57 0.45 0.67 0.54
5 0.79 0.46 0.68 0.55
6 0.64 0.44 0.66 0.53
7 0.78 0.44 0.66 0.52
8 0.73 0.45 0.67 0.54
9 0.58 0.47 0.68 0.55
10 0.59 0.46 0.68 0.55
11 0.77 0.47 0.68 0.55
12 0.67 0.43 0.65 0.52
13 0.80 0.42 0.65 0.51
14 0.79 0.46 0.68 0.55
15 0.79 0.46 0.68 0.55
16 0.68 0.46 0.67 0.55
17 0.79 0.46 0.68 0.55
18 0.60 0.47 0.68 0.55
19 0.79 0.46 0.68 0.55
20 0.62 0.43 0.66 0.52
Media 0.77 0.46 0.67 0.55
Std +0.09 +0.03 +0.02 +0.03
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APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.20: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenidos con
random forest usando los 20 individuos de la BD2 para transferencia de
clasificador usando actividad e inactividad lingliistica con segmentos de %
de segundo. Analisis del impacto del niimero de canales y la frecuencia de

muestreo.
Sujeto 64 canales, 500 Hz 14 canales, 128 Hz

1 0.33 0.50

2 0.42 0.26

3 0.44 0.26

4 0.44 0.25

) 0.78 0.74

6 0.77 0.72

7 0.73 0.75

8 0.45 0.57

9 0.47 0.28
10 0.46 0.28
11 0.74 0.71
12 0.42 0.25
13 0.73 0.42
14 0.46 0.71
15 0.46 0.27
16 0.45 0.75
17 0.78 0.76
18 0.48 0.29
19 0.46 0.75
20 0.79 0.76
Media 0.54 0.51
Std +0.16 +0.22

87



APENDICE A. RESULTADOS A DETALLE DE LOS
EXPERIMENTOS

Tabla A.21: Exactitud, media y desviacién estandar (Std) obtenidos con
random forest usando los individuos de la BD2 para transferencia de
clasificador usando actividad e inactividad lingiifstica con segmentos de
% de segundo. Analisis del impacto del nimero de canales y la frecuencia

de muestreo.
Sujeto 64 canales, 500 Hz 14 canales, 128 Hz

1 0.34 0.29
2 0.42 0.40
3 0.44 0.42
4 0.45 0.42
5 0.46 0.43
6 0.44 0.42
7 0.44 0.42
8 0.45 0.43
9 0.47 0.44
10 0.46 0.43
11 0.47 0.43
12 0.43 0.41
13 0.42 0.40
14 0.46 0.43
15 0.46 0.44
16 0.46 0.43
17 0.46 0.43
18 0.47 0.44
19 0.46 0.43
20 0.43 0.41
Media 0.46 0.42
Std +0.03 40.03
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