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Resumen

El paradigma Oddball es uno de los mas utilizados en el desarrollo de interfaces cerebro-
computadora que buscan mejorar la calidad de vida de personas con altos grados de
discapacidad. Esto se debe a que a diferencia de otras interfaces, éstas ofrecen a los
usuarios un vasto espectro de posibilidades para interactuar con su entorno a partir de
potenciales que, incluso aquellos con mayores limitaciones, son capaces de generar para
conseguir controlarlas. Sin embargo, el modo tan lento con el que operan este tipo de
aplicaciones representa un inconveniente para aquellos que las utilizan en su vida
cotidiana; situacién que es dificil de superar porque intervienen dos cuestiones intrinsecas
al sistema: Por un lado, se trata de aplicaciones que requieren de una rutina que provoque
los estimulos relacionados con cada una de las posibilidades que le brinda al usuario,
qguien debe permanecer atento y esperar, por varios segundos, a que ocurra aquél que
corresponde con su eleccion y, por otro lado, las respuestas generadas en el
electroencefalograma (EEG) presentan una razén sefial a ruido muy baja, con lo que
resulta practicamente imposible detectar el potencial correspondiente. Para corregir esta
situacion se emplean técnicas de promediacién coherente, de este modo se consigue
resaltar los patrones que tienen en comun las sefiales de EEG y, al mismo tiempo, eliminar
los componentes relacionados con otro tipo de actividad o, con ciertos artefactos. Entre
mas respuestas se promedien, mejor es el resultado que se obtiene. Sin embargo, esto
implica un fuerte incremento en el tiempo que le lleva al sistema tomar una decisién
porque, para cada respuesta considerada en el promedio, es necesario presentar una
rutina de estimulacion. A partir de este hecho, se puede observar que existe un
compromiso entre el tiempo que le lleva al sistema tomar una decisién y la precisidon
correspondiente. Mientras mds secuencias de estimulacion se emplean, mayor es el
tiempo que le toma al usuario controlar al sistema; no obstante, de este modo se evita
cometer errores. Y, por el contrario, entre menos secuencias se generan, menor es el
tiempo necesario para controlar la interfaz, pero esto, por supuesto, en detrimento de la
precision con la que se presentan los resultados. Por esta razdn, el nimero de secuencias
de estimulacion que se presentan para determinar cada uno de los elementos, es un



parametro que debe elegirse con cuidado. En la mayoria de los casos, se opta por
presentar varias secuencias y, de este modo, asegurar un buen desempefio. El
inconveniente que esto conlleva es que, con frecuencia, estas secuencias son presentadas
en vano, es decir, con la informacién registrada en el EEG desde la primera o segunda
serie de estimulacidon, es posible hacer la inferencia correspondiente, no obstante, el
sistema sigue estimulando al usuario hasta presentar todas las secuencias que se
establecieron durante su configuracion. Este hecho refleja lo inadecuado de considerar
que, el numero de secuencias de estimulacién para determinar cada elemento,
corresponda con un pardmetro estdtico que destine siempre la misma cantidad de
estimulos.

En este trabajo se presenta una propuesta para que dicho pardmetro se establezca
de manera dindmica, de modo que el sistema sea capaz de determinar automaticamente
el niumero de secuencias de estimulacién necesario para clasificar cada respuesta. Para
ello, se presenta un enfoque bayesiano que permite determinar la probabilidad posterior
asociada con la clasificacion de cada elemento, la cual puede entenderse como la
probabilidad de que la clasificacion se haya realizado correctamente y, de este modo,
determinar si es necesario seguir estimulando al usuario para mejorar la calidad de las
sefiales, o asegurar con cierto grado de probabilidad, que se ha tomado ya la decisién
correcta y, por lo tanto, es posible detener la estimulacion.

Este nuevo esquema evita que la interfaz invierta tiempo en generar secuencias
que provocan respuestas redundantes sin descuidar la precision de su desempefio. El
hecho de concebir el nimero de secuencias de estimulacidn como un parametro
dindmico, permite que el sistema se ajuste a las caracteristicas de los datos y genere
tantos estimulos como sean necesarios, lo que se refleja en un decremento del tiempo
promedio en el control de este tipo de aplicaciones.

Vale la pena recalcar que, bajo este enfoque, el operador del sistema ya no elegira
un numero determinado de secuencias de estimulacidn para tomar decisiones. En su
lugar, debe establecer una serie de umbrales que le permiten al sistema tomar decisiones.

Los resultados obtenidos después de utilizar la metodologia propuesta sobre los
registros de 14 usuarios son satisfactorios, el tiempo promedio de deletreo es de 6.1 +
0.63 letras/min que, en comparaciéon con el reportado por un sistema convencional
configurado para presentar 5 secuencias de estimulacién con una velocidad de deletreo
constante de 3.93 letras/min, representa una mejora de mas del 35%. En ambos casos, la
precision de los resultados se mantuvo por encima del 90%.
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Capitulo 1

1. Introduccion

Las interfaces cerebro-computadora, BCl por sus siglas en inglés (Brain-computer
Interface), son sistemas capaces de extraer e interpretar la actividad eléctrica cerebral
para controlar el uso de ciertas aplicaciones o diversos dispositivos.

Se han caracterizado algunos patrones de las sefiales de EEG, asociados con
determinados procesos mentales, que pueden provocarse e identificarse facilmente. Las
BCl se basan en la deteccién de dichos patrones, los cuales representan comandos que el
sistema interpreta para ejecutar tareas o expresar mensajes sin la intervencién de los
musculos ni los nervios periféricos del usuario, es decir, sin la necesidad de que mueva
alguna parte del cuerpo. Por esta razoén, las BCl constituyen un esquema muy importante
para el desarrollo de sistemas que buscan mejorar la calidad de vida de personas que
sufren alguna lesion o, alteracién neuromuscular, responsable de causar altos grados de
discapacidad, como la pérdida total del movimiento voluntario y, por consiguiente, de la
posibilidad de interaccién con su entorno [1, 2].

En la actualidad, existen diversos paradigmas sobre los que se desarrollan muchos
tipos de BCl; cada uno de ellos, se ajusta a las caracteristicas de las sefales de EEG que,
dentro del contexto de operacién del sistema, se originan a causa de la voluntad que
imprime el usuario al realizar cierta tarea. Los procesos mentales que producen estas
caracteristicas en las senales de EEG se clasifican en dos grupos: aquellos que generan
actividad enddgena, y aquellos que generan actividad exdgena. Aun cuando las interfaces
gue se pueden desarrollar con cada tipo de actividad cerebral resultan de diversa indole,
es posible generalizar su funcionamiento y distinguir los diferentes mddulos que las
componen, los cuales, salvo por el mddulo de estimulacién que no requieren las interfaces
basadas en la deteccidon de actividad enddgena, constituyen la base fundamental de
cualquier tipo de BCI [3, 4].
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En la figura 1.1 se presenta un esquema del funcionamiento de una BCI a partir del cual es
posible identificar los diferentes médulos que componen el sistema [5,6].

Interfaz Cerebro-
| Computadora

Procesamiento

Extraccién de

. Clasificacion
caracteristicas

1 |

Preprocesamiento

A Y

Registro
de EEG

& v

Aplicaciones

\ TN\ Retroalimentacién
f 1~) ) Deletreador
N\ O,

i = ,\\L\)./’ \ « f:lcla de ruedas

o

~

Interface

Figura 1.1. Esquema del funcionamiento de
una interfaz cerebro-computadora.

Imagen tomada y  adaptada de
http://www.softinno.co.cc/mizan/BCl.html

o El mddulo de adquisicidn consiste, en la mayoria de los casos, en un conjunto de electrodos
externos que se posicionan en la cabeza del usuario de acuerdo con el sistema 10-20 para
transmitir las sefiales de EEG a un sistema que digitaliza y amplifica la informacién. La sefial que
recibe cada uno de los electrodos se transmite a una de las entradas de un amplificador
diferencial, esto significa que se requiere de un amplificador para cada par formado por el
electrodo activo y el de referencia. Normalmente, la ganancia que se obtiene incrementa
de 1000 a 100000 veces el voltaje entre ambos electrodos.

La cantidad y posicion de los electrodos es una cuestion que debe determinarse
con cuidado. Existen muchos trabajos con varias propuestas para optimizar los efectos
de esta distribucidn, basicamente se trata de elegir las regiones mds cercanas a las
fuentes de las senales de interés. Existen mddulos de adquisicion que utilizan
electrodos internos implantados directamente sobre la corteza cerebral del usuario. De
este modo, ademas de que la calidad de las senales es mucho mejor, se evita tener que
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realizar la tardada y tediosa labor de colocarlos antes de empezar cada sesidon no
obstante, debido a su naturaleza invasiva, resulta una practica poco comun.

e El médulo de procesamiento recibe las seiales de salida del médulo de adquisicién y, a
partir de una serie de algoritmos, detecta los patrones asociados con la intencién del
usuario y toma las decisiones que desencadenan las acciones correspondientes. Para
ello, emplea técnicas de procesamiento que acondicionan la informacion,
posteriormente, extrae las caracteristicas que le permiten realizar la clasificacién de las
sefiales, a partir de la cual determina si se generé o no, en el registro de EEG, el
comando correspondiente.

e Cuando el sistema detecta el comando en las sefiales de EEG, desencadena la accion
correspondiente a través de algin puerto de salida como, por ejemplo, una pantalla,
una silla de ruedas o algun otro dispositivo, el cual consiste en el mddulo de
retroalimentacion de la interfaz y es, finalmente, el que le brinda al usuario la
posibilidad de interactuar con su entorno.

e Las BCl que emplean la deteccién de actividad exdgena, ademas de los mddulos
indicados, requieren de un mdédulo de estimulacion, a través del cual se consigue
generar las respuestas en el EEG que le permiten al usuario controlar el sistema.

1.2. Actividad Enddgena

La actividad enddgena corresponde con respuestas asociadas con ciertos procesos
mentales que el usuario puede provocar sin la necesidad de agentes externos; por esta
razén, las BCl que se basan en su deteccién, no requieren de un mdédulo de estimulacién.
Un ejemplo de este tipo de sefales corresponde con ciertas oscilaciones, denominadas
ritmos, que son provocadas por la sincronia neuronal de las regiones cerebrales
involucradas en procesos relacionados con el movimiento de las extremidades [7].

1.2.1. Ritmos Mu

En la figura 1.2 se observa un esquema topografico que muestra la potencia de la
actividad registrada en la banda alfa (8-13 Hz). Dentro de este rango, es posible analizar
los ritmos mu, los cuales se originan cuando el usuario mueve o imagina el movimiento de
alguna de sus extremidades. A partir del esquema, pueden observarse las diferencias en la
distribucién de la actividad ritmica relacionada con la extremidad que el usuario decide
imaginar que mueve. Las BCl que utilizan la deteccidon de estos ritmos suelen ser
aplicaciones que le permiten al usuario tomar, de manera espontanea, una decisidon

3
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binaria que puede emplearse para llevar a cabo un movimiento continuo como, por
ejemplo, subir o bajar el cursor de una pantalla y, de este modo, expresar “si” o “no”;
cerrar o abrir la pinza de un brazo mecanico; mover hacia delante o hacia atrds una silla de
ruedas; aumentar o disminuir el volumen de algun reproductor, asi como cambiar los
canales, etc. [8, 9].

(a) {b)

Figura 1.2. Distribucién topografica de potencia en la banda alfa mientras el usuario
imagina el movimiento de la mano izquierda (a) y, el de la mano derecha (b). Las
regiones en color rojo exhiben la presencia de fuerte actividad ritmica. Imagen tomada
de [8].

1.2.2. Potencial Preparatorio

Otro tipo de actividad endégena asociada con el movimiento ocurre en la regién cortical del
hemisferio frontal, aproximadamente, 1.5 s antes de mover, o sélo imaginar que se mueve, alguna
extremidad. Este proceso genera un potencial que decrece lentamente, denominado potencial
bereitschaft o preparatorio. Al igual que los ritmos mu, estos potenciales presentan una
distribucidn espacial caracteristica de la extremidad utilizada en el proceso, la cual exhibe
mayor amplitud en las zonas contralaterales al movimiento imaginado. El contraste que se
observa cuando se utilizan las extremidades derecha o izquierda representa otro indicador
viable de decisidn binaria para el desarrollo de BCI [10].

4
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1.2.3. Procesos Mentales Cognitivos

Ademas de la actividad neuronal relacionada con las tareas de movimiento, existen otros
patrones asociados con procesos enddgenos cognitivos, que pueden funcionar como
indicadores de decisién. Algunas tareas que han demostrado generar este tipo de
patrones consisten en el cdlculo de multiplicaciones complejas; rotacion mental de
objetos geométricos y ejercicios de composicion literaria entre otros. Se han desarrollado
aplicaciones de BCl sensibles a este tipo de procesos, los cuales se asocian con una accion
que el sistema es capaz de ejecutar cuando detecta la actividad cerebral correspondiente;
de esta manera, se le ofrece al usuario la posibilidad de expresar una decisiéon entre
muchas [11].

1.2.4. Aprendizaje del Usuario

Las BCl basadas en la deteccién de actividad enddgena, demandan el entrenamiento del
usuario para que sea capaz de controlar de manera satisfactoria los estados mentales a los
que es sensible el sistema. Una técnica comun de aprendizaje se basa en el
condicionamiento operante, el cual consiste en promover el desarrollo de nuevas
conductas que tienen efectos positivos. De modo que, a prueba y error, el usuario novato
aprende a reconocer las acciones que le permiten controlar mejor el sistema. La duracién
del entrenamiento, depende tanto de su habilidad como de los algoritmos empleados
para analizar la informacién y, en la mayoria de los casos, requiere de varias semanas [12].

1.3. Actividad Exdgena

Las BCl que emplean la deteccién de actividad exdgena, pueden empezar a utilizarse de
manera eficaz sin la necesidad de un entrenamiento exhaustivo. Esto se debe a que
dicha actividad, denominada potencial provocado, es la respuesta inherente a estimulos
externos especificos y se manifiesta de manera auténoma. Para provocar este tipo de
respuestas, se requiere de un modulo de estimulacién que genere los estimulos asociados
con los elementos de decisién a los que debe atender el usuario. Debido a que es
necesario esperar a que la rutina genere los estimulos que le son relevantes, estos
paradigmas presentan el inconveniente de no permitir el control espontaneo del sistema.

Usualmente, para conseguir identificar los potenciales provocados, es necesario
promediar varias respuestas. Sin embargo, en comparacién con la actividad enddgena,
resultan mas faciles de detectar y, en casi todos los casos debido a su naturaleza

5
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inherente, les es posible a los usuarios generarlos incluso después de sufrir otras lesiones
neuroldgicas.

Se pueden desarrollar aplicaciones basadas en la deteccién de potenciales
provocados con un amplio repertorio de posibilidades. La forma de control que ofrecen
estos paradigmas es discreta y, en la mayoria de los casos, se trata de sistemas que le
permiten al usuario elegir, dentro de un conjunto de simbolos, aquél que necesita para
expresar un mensaje, o para realizar una accidon determinada.

1.3.1. Potenciales Visuales Provocados

Dentro de la categoria de los potenciales visuales provocados estdn aquellos que se
originan cuando la mirada capta un destello de luz. Las BCl basadas en su deteccion,
utilizan esta informacién para determinar la direccidn con la que mira el usuario, la cual
corresponde con el indicador de decisiéon. Un ejemplo de este tipo de sistemas consiste en
un teclado virtual con una rutina en la que se iluminan, una por una, todas las letras. El
usuario debe mirar directamente la letra que desea seleccionar, cuando dicha letra se
enciende, el potencial registrado en el EEG presenta mayor amplitud que cuando las otras
lo hacen, de este modo, es posible identificar al caracter deseado [13,14].

Otro tipo de potenciales visuales provocados se origina cuando se observa un
destello que se enciende y apaga a cierta frecuencia. Este fendmeno incrementa la
actividad registrada en el hemisferio occipital, la cual presenta componentes con la misma
frecuencia con la que se hizo la estimulacion. A partir de la caracterizacidon de la
frecuencia registrada en el EEG del usuario es posible determinar el estimulo al que
atiende y, de este modo, realizar la accidn correspondiente. Una aplicacién basada en este
tipo de actividad utiliza una pantalla en la que aparecen varios botones virtuales que se
encienden y apagan a distinta frecuencia. El usuario debe fijar su atencién en el botén que
desea seleccionar para que, a partir de los componentes de frecuencia observados, el
sistema pueda inferir su eleccién [15].

1.3.2. Potencial P300

Las BCl basadas en la deteccién de potenciales visuales provocados requieren de usuarios
con amplio control visual que logren fijar la mirada en los estimulos relevantes vy, asi,
consigan controlar la interfaz. Cierto tipo de potenciales provocados que han demostrado
ser eficaces para el desarrollo de BCl, incluso para los usuarios mas limitados,
corresponden con los potenciales P300 (figura 1.3).

6
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Esta clase de potencial consiste en un maximo que se observa en las sefales de
EEG registradas alrededor de las regiones parietales y se relaciona con una respuesta
cognitiva que se origina, aproximadamente, 300 ms después de recibir el estimulo
correspondiente, de ahi que se le conozca con esta nomenclatura [16, 17, 18].

Complejo P300

my

1 L 1 1 L
0 100 200 300 400 500 600
ms

Figura 1.3 El complejo P300 consiste en un
maximo que se observa en la senal de EEG,
aproximadamente, 300 ms después de haber
expuesto al usuario al estimulo.

1.4. Paradigma de Evento Raro (Oddball)

Existen muchos paradigmas con los que se pueden provocar potenciales P300, el mas utilizado
para el desarrollo de BCl, se conoce como paradigma de evento raro (oddball), el cual presenta
una rutina de estimulacidon que genera dos tipos de respuestas, las de tipo frecuente, y las
de tipo infrecuente. Como su nombre lo indica, a diferencia de las respuestas de tipo
frecuente, las cuales se presentan de manera regular, las respuestas de tipo infrecuente
ocurren de manera esporadica y aleatoria, y son las que presentan el complejo P300, lo
gue las convierte en los indicadores de decisién del usuario. Los estimulos que se emplean
para generar ambos tipos de respuestas pueden ser visuales o auditivos y se encuentran
relacionados con un conjunto de simbolos que permiten controlar el sistema. Para ello,
debe generarse un potencial P300 en el registro de EEG del usuario cuando ocurre el
estimulo relacionado con el simbolo que desea elegir. De este modo, le es posible al
sistema detectar que hubo una respuesta de tipo infrecuente y por lo tanto, a partir del
simbolo asociado con el estimulo correspondiente, determinar la seleccidon del usuario
[19, 20].
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En la figura 1.4 se muestran dos segmentos de sefial’ correspondientes con el
promedio de varias respuestas de tipo infrecuente, y con el promedio de varias respuestas
de tipo frecuente.

Respuestas Frecuente e Infrecuente

frecuente
infrecuente

i Figura 1.4

Segmentos de sefial
correspondientes con el
promedio de Vvarias
1 respuestas de tipo
infrecuente (rojo) y con
el promedio de varias

respuestas de tipo

0 100 200 so0 400 soo oo frecuente (azul).
ms

1.5. Matriz de Farwell y Donchin

En la figura 1.5 se presenta una matriz de caracteres, desarrollada por Farwell y Donchin,
correspondiente con el mdédulo de estimulacién de un sistema, basado en el paradigma
oddball, que permite deletrear cualquier palabra. Para ello, se generan estimulos visuales
gue consisten en el encendido aleatorio de los renglones y las columnas de la matriz. El
usuario debe poner atencion en aquél que contiene a la letra requerida para formar la
palabra que desea expresar, el cual a diferencia de los demds que no contienen el caracter
de interés, corresponde con un estimulo que provoca una respuesta de tipo infrecuente.
Una técnica utilizada para conseguir que el usuario genere este tipo de respuesta, consiste
en pedirle que cuente el niumero de veces que se enciende la letra que desea seleccionar.
Este proceso cognitivo, ademas de ser facil de realizar, ha demostrado provocar
potenciales P300 en la mayoria de los sujetos [21, 22].

1 En los trazos que se muestran en la figura 1.4 pueden observarse los efectos que produce la
estimulacion visual. Como se mencioné en la seccion 1.1.4.1, el hecho de observar un destello que se
enciende y apaga de manera intermitente, genera componentes en las sefiales de EEG que presentan la
misma frecuencia con la que se hizo la estimulacién. En la grafica es posible visualizar los componentes
de frecuencia correspondientes con la pausa entre estimulos (125 ms) y la duracién de cada uno de ellos
(62.5 ms), lo que genera una componente senoidal con un periodo, aproximadamente, de 190 ms.
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Figura 1.5 Matriz de caracteres de
Farwell y Donchin.

A partir de la figura se puede observar que una secuencia completa para conseguir elegir
una letra de la matriz consta de doce estimulos, seis correspondientes con el encendido de los
renglones, y otros seis correspondientes con el encendido de las columnas. Al finalizar una
secuencia de estimulacién, se espera contar con dos respuestas de tipo infrecuente, las cuales
corresponden con el encendido del rengldn y la columna que contienen al caracter de interés y
cuyas posiciones determinan las coordenadas del simbolo que el sistema infiere. Las diez
respuestas restantes corresponden con las de tipo frecuente y no se asocian con ninguna
intencién del usuario, sin embargo también son importantes puesto que lo que subyace en el
modulo de procesamiento del sistema y le permite tomar decisiones, es un clasificador
capaz de asignar las respuestas a una de las dos clases posibles: la infrecuente o la
frecuente.

1.6. Motivacion

En la practica, para conseguir identificar la letra que desea seleccionar un usuario del
deletreador de Farwell y Donchin, se requieren de muchas secuencias de estimulacion.
Esto se debe a que, en relacion con la actividad de fondo que registra el EEG, la amplitud
de la sefial generada por el estimulo es considerablemente pequena, es decir, la razén
sefial a ruido del sistema es muy baja vy, dificilmente, puede detectarse el complejo P300.

Con el fin de mejorar esta relacion se emplean técnicas de promediacion
coherente, las cuales ademas de resaltar las caracteristicas que las sefiales tienen en
comun, eliminan los componentes relacionados con otro tipo de actividad, o con ciertos
artefactos (fig. 1.6) [23].

9
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Figura 1.6 Secuencia de promedios de N=1,2,...,15 respuestas de tipo infrecuente (trazo
rojo), y de tipo frecuente (trazo azul). Obsérvese como, conforme aumenta el valor de N,
los trazos se diferencian y exhiben la presencia o ausencia del complejo P300.

Entre mas secuencias de estimulacidn se presenten, mejor es el resultado que se
obtiene al promediar las respuestas correspondientes, lo que disminuye la tasa de error
de clasificacién. Sin embargo, el aumento del niumero de secuencias empleadas para
determinar cada caracter, va en detrimento de la rapidez con la que el usuario deletrea las
palabras, por esta razén, es un pardmetro que debe elegirse con cuidado. En la mayoria de
los casos, para asegurar una buena clasificacidn, se decide utilizar muchas secuencias en la
rutina de estimulacidon. De este modo se obtienen buenos resultados no obstante, a la
hora de analizar para cada secuencia la clasificacidn correspondiente, se observa que gran
parte de las letras son clasificadas correctamente desde el tercer o segundo estimulo, y a
veces, desde el primero, lo que revela la ineficacia de las secuencias subsecuentes. Sin
embargo, con otras letras es diferente, y no es sino hasta después de muchos estimulos
gue consiguen ser clasificadas, de manera que, si se hubiera elegido presentar un menor
numero de secuencias, la clasificacion habria sido errédnea y, en la mayoria de los casos, la
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palabra inferida por el sistema seria indescifrable. Este ultimo parrafo exhibe lo
inadecuado que resulta considerar el nUmero de secuencias como un pardmetro estatico
y, para todos los simbolos, designar la misma cantidad de estimulos. En este trabajo se
presenta una propuesta para que dicho parametro se determine de forma dinamica, de
manera que el sistema sea capaz de ajustarlo automaticamente. Para ello, se calcula la
probabilidad posterior asociada con la clasificacion de cada estimulo. Este resultado
puede entenderse como la probabilidad de que la clasificacion se haya realizado
correctamente vy, asi, mientras mayor sea este valor, mayor sera la seguridad de haber
clasificado bien la respuesta correspondiente. Bajo este esquema, el numero de
secuencias necesario para clasificar un caracter se establece cuando el valor de la
probabilidad posterior correspondiente, logra sobrepasar un umbral sefialado por el
operador del sistema. Dicho de otro modo, el sistema seguird estimulando al usuario
mientras la probabilidad asociada con la clasificacién permanezca por debajo del umbral.

1.7. Objetivos

1.7.1. Objetivo General

Instrumentar un esquema dindmico que determine la cantidad necesaria de estimulos
para clasificar las respuestas de tipo infrecuente generadas bajo el paradigma oddball en
interfaces cerebro-computadora.

1.7.2. Objetivos Especificos

- Establecer un modo de agrupar la informacién obtenida para cada objetivo de la matriz
de caracteres al término de cada secuencia de estimulacion, con el fin de generar vectores
de clasificacion.

- Definir los criterios de decisién que permitan seleccionar los distintos simbolos de la
matriz de caracteres.



Capitulo 2

2. Marco Teodrico

A lo largo del primer capitulo se describieron diferentes tipos de BCI que, en funcién de las
caracteristicas de la actividad cerebral que emplean para funcionar, ofrecen aplicaciones
de diversa indole. Se mencionaron también los médulos que las constituyen y se dijo que
el mas importante corresponde con el médulo de procesamiento, el cual detecta las
respuestas emitidas por el usuario y determina los comandos que le permiten controlar el
sistema. Finalmente, se planted el objetivo de este trabajo, el cual consiste en desarrollar
un criterio para establecer, de manera automatica, el nimero de estimulos necesarios
para determinar cada uno de los simbolos que desea seleccionar el usuario de una interfaz
basada en el paradigma oddball. Para ello, se define un mddulo de procesamiento capaz
de tomar decisiones a partir de una inferencia bayesiana que determina, en funcion de la
probabilidad posterior asociada con la clasificacion de cada respuesta, si es necesario
continuar la estimulacién o si, con cierto grado de certeza, se ha conseguido ya deducir la
seleccion correcta y, por lo tanto, es posible detener el proceso.

Este capitulo presenta los conceptos necesarios para contextualizar el modelo que
se propone a lo largo del tercero, y proporciona las herramientas con las que se justifican
los procedimientos empleados para generar y probar dicha propuesta. Para ello, se
comienza por desarrollar la nocién de clasificador y se presentan las caracteristicas de
aquellos que utilizan una funcién discriminante. Posteriormente, se describe el algoritmo
empleado para calcular, segin este criterio, los pardmetros que definen los clasificadores
Optimos para cada usuario.

Los resultados generados por estos clasificadores, como se verda mas adelante,
corresponden con medidas de distancia que son transformadas, a partir de una funcién
sigmoide logistica, a valores de probabilidad posterior. Durante las ultimas secciones de
este capitulo se expone el teorema de Bayes y el concepto de probabilidad posterior, asi
como su relacién con la sigmoide logistica y el algoritmo empleado para generarla.
Finalmente, se describe el método de validacidn cruzada, el cual es empleado con el fin de

12
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evaluar los resultados y proporcionar una medida cuantitativa del desempefio de los
clasificadores y, por consiguiente, del modelo propuesto.

2.1. Nocion de clasificador

El componente principal del mdédulo de procesamiento de los sistemas basados en el
paradigma oddball consiste en un clasificador capaz de asignar cada respuesta a una de
dos clases posibles: la frecuente, o la infrecuente. Para ello se extraen las caracteristicas
mas representativas que comparten los elementos de cada clase y se genera un nuevo
conjunto de datos dentro de un espacio de dimensién D. La finalidad es conseguir que los
grupos de cada clase se encuentren lo mds separados posible, y a partir de las regiones
correspondientes con su ubicacion, definir las fronteras de decisidén para asignar cualquier
nuevo elemento a la clase que pertenece.

Las fronteras que delimitan las regiones correspondientes con cada clase se
determinan a partir de la eleccidn de algin modelo en particular. Por lo general para este
tipo de aplicaciones se eligen modelos lineales de clasificacion como, por ejemplo,
aquellos que utilizan funciones discriminantes [24, 25].

Una vez elegido el modelo de clasificacién los pardmetros correspondientes se
determinan a partir de un proceso conocido como entrenamiento supervisado. Durante
esta etapa se utiliza un conjunto de datos etiquetados es decir, cuyas clases conocemos,
con los que se busca ajustar el modelo de tal forma que, bajo algun criterio, los conjuntos
de cada clase queden lo mas separado posible y se consigan establecer las regiones
correspondientes. Al terminar este proceso, cualquier dato nuevo no etiquetado, es
clasificado en funcidn de su posicidn dentro del espacio de clasificacion.

2.1.2. Clasificadores de Discriminante Lineal

El objetivo de clasificar un conjunto de datos, consiste en asignar cada uno de ellos a una
de K clases posibles, denotadas por Cy, donde k=1,..., K. En el mejor escenario, las clases se
presentan disjuntas de modo que, cada elemento, corresponde a una unica clase, la cual
consiste en una de las K regiones que integran al espacio de dimensién D al que
pertenecen los datos y, cuyos limites, se conocen como fronteras o superficies de
decision.

Los modelos lineales de clasificacion, para delimitar las diferentes regiones,
emplean funciones lineales que corresponden con hiperplanos definidos dentro del
espacio de los elementos de entrada. Los conjuntos de datos con clases que pueden
delimitarse de manera precisa mediante la disposicién de estas funciones, se denominan
linealmente separables.
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El planteamiento mas sencillo para clasificar un conjunto de datos consiste en
proponer una funcién discriminante que, de manera directa, asigne cada vector x (de
dimension D) a la clase correspondiente. Para ilustrar el método, consideremos el caso de
dos clases dentro de un espacio en el que se define la siguiente funcién lineal:

(x) = wTx + wy, Ec.2.1
y 0

la cual establece la proyeccién del vector de entrada x sobre un vector de pesos w
perpendicular al hiperplano que separa las clases y, cuyo sesgo esta determinado por wp.
Esta funcidn discriminante toma cualquier vector de entrada x y lo asigna a una de las dos
clases, para ello, evalua la expresion y calcula el valor de y(x) cuyo signo, es el que
determina la clase a la que pertenece el elemento correspondiente, de manera que, si
y(x) £ 0, el elemento se asigna a la clase C; y, si y(x) > 0, se asigna a la clase C,. La frontera
de decisiéon correspondiente esta definida por y(x)=0 y consiste en un hiperplano de
dimension (D-1).

En términos mas simples, se puede visualizar la proyeccién de los vectores de
entrada como una medida de distancia con respecto a la frontera de decision, de manera
que el signo asociado con y(x), en realidad indica de qué lado del hiperplano se encuentra
cada vector. Bajo este esquema, cada una de las regiones correspondientes con las clases
C, y G, estan delimitadas por el clasificador que define dicho hiperplano. Entre mas lejos
se encuentre algun vector de esta frontera, se puede afirmar con mayor seguridad que
pertenece a la clase asociada con el signo correspondiente y, por el contrario, los vectores
gue se localicen muy cerca, presentan poca evidencia para tomar una decisién. El valor
escalar que se obtiene al calcular la distancia de los vectores de entrada con respecto al
hiperplano, implica la reduccidn del espacio original a una sola dimensién. En general, las
proyecciones sobre una sola dimensidon provocan una considerable pérdida de
informacién y, elementos que en su espacio original podian separarse facilmente, desde
esta perspectiva, presentan un fuerte traslape que dificulta su clasificacion. Para corregir
esta situacion, se ajustan los componentes de w y se elige aquella proyeccion que
maximice la separacion entre clases [26].

2.1.3. Entrenamiento de los Clasificadores

El entrenamiento del clasificador consiste en calcular, a partir de un conjunto de datos
etiquetados, los parametros que definen el hiperplano que maximiza la separacién entre
clases. Una reduccién conveniente para plantear el modelo, consiste en agregar al vector

14
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de entrada un término xp=1 y definir a W = (wy, w) y a X = (X, X), de tal modo que la
ecuacién 2.1 queda expresada en los siguientes términos:

T, (Ec. 2.2)

yx) =W
Al utilizar esta notacion, la tarea de hallar el hiperplano, se reduce a encontrar los
coeficientes del vector W que mejor separan los elementos de cada clase. Para ello, se
utiliza un algoritmo que, por sus siglas en inglés, se conoce como SWLDA (Stepwise Linear
Discriminant Analysis), el cual consiste en un método sistematico de regresién que agrega
o elimina términos del modelo en funcién de su contribucidn para satisfacer el criterio. La
cantidad mdaxima de coeficientes considerados en el modelo final estd limitada por un
parametro que debe definirse antes de iniciar el método.

El algoritmo comienza con el planteamiento de un modelo inicial W, y, paso a
paso, compara el poder explicativo con otros modelos a los que, de manera gradual, se les
aumenta y disminuye el nimero de coeficientes. Para probar los modelos con o sin algun
coeficiente potencial, se calcula el valor p de una prueba F; si dicho término no esta
considerado en el modelo, la hipdtesis nula es que, al agregarlo, ese coeficiente tendrd un
valor igual a cero. Cuando existe evidencia suficiente para rechazar la hipdtesis, el término
se inserta en el modelo. Por otro lado, si el término en cuestiéon si se encuentra
considerado en el modelo, la hipdtesis nula es que el valor de ese coeficiente es igual a
cero; si la evidencia para rechazarla no es suficiente, el término es eliminado.

A continuacién se describen los tres pasos con los que se lleva a cabo el
procedimiento descrito:

1. Ajuste del modelo inicial. Por defecto, se parte de un modelo que no especifica
ningun término, de manera que los coeficientes comienzan a agregarse conforme
avanza el algoritmo.

2. Sialgunos de los términos no considerados en el modelo tienen un valor p menor a
cierta tolerancia, es decir, si resulta improbable que al agregarlos al modelo tengan
coeficientes iguales a cero, se inserta aquél cuyo valor p sea el minimo y se repite
este paso, de lo contrario, se ejecuta el siguiente.

3. Si algunos de los términos considerados en el modelo tienen un valor p mayor a
cierta tolerancia, es decir, si resulta improbable que se rechace la hipdtesis de que
estos coeficientes tomen un valor de cero, se elimina aquél cuyo valor p sea el
maximo y se regresa al paso dos, de lo contrario, termina el proceso.
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En funcién de los términos que se consideren dentro del modelo inicial y, de
acuerdo con el orden con el que se insertan y eliminan los coeficientes en los pasos
subsecuentes, el método puede generar distintos resultados a partir del mismo conjunto
de datos de entrenamiento. El algoritmo termina cuando se estabiliza el modelo y, con el
paso de las iteraciones, dejan de observarse mejorias [27].

2.2. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes es una herramienta que permite calcular la probabilidad posterior
asociada con algun evento. Para ejemplificar el concepto supdngase que, en épocas
invernales, la probabilidad de adquirir un resfriado es del 60%. Ahora bien, si se conoce la
probabilidad de tener un dolor de cabeza provocado por un resfriado, llamémosle a este
hecho p(C|F), entonces, puede saberse la probabilidad de estar resfriado si se presenta un
dolor de cabeza, la cual de acuerdo con el teorema de Bayes se expresa de la siguiente
manera:

p(CIBp(F) _ p(CIF)p(F)
p(C) p(CIF)p(F) + p(CINF)p(NF)’

p(FIC) = (Ec.2.3)

Donde p(C|F) y p(C|INF) corresponden con las condicionales de clase y se leen,
respectivamente, como la probabilidad de presentar un dolor de cabeza dado que se tiene
un resfriado y la probabilidad de presentar un dolor de cabeza dado que no se tiene un
resfriado. p(F) y p(NF) son las prevalencias de clase y consisten respectivamente en
valores de 0.6 y 0.4 correspondientes con la probabilidad de tener gripa y la probabilidad
de no tener gripa durante las épocas invernales; ambas como puede inferirse, son
mutuamente excluyentes. De esta manera es posible calcular la probabilidad de que
cualquier sujeto que presenta un dolor de cabeza pertenezca a la clase de los que tienen
un resfriado, asi como la probabilidad de que pertenezca a la clase de los que no lo tienen
y cuya cefalea se atribuye a otra causante.

Llevado al problema de clasificar las respuestas que se obtienen al utilizar la matriz
de Farwell y Donchin supdngase que, después de generar cierto estimulo, se desea
conocer la probabilidad de que éste haya generado una respuesta de tipo infrecuente.
Dado que una rutina de estimulacién consta de doce intensificaciones, de las cuales sélo
dos provocan respuestas que pertenecen a la clase de tipo infrecuente (Cin) vy, las diez
restantes, respuestas que pertenecen a la clase de tipo frecuente (Csec), puede deducirse
que la probabilidad de que este hecho ocurra es del 16.66%, este valor corresponde con
la prevalencia de la clase infrecuente p(Cin), del mismo modo puede inferirse que, la
prevalencia de la clase frecuente p(Csec) €s del 83.33%. Ahora bien, supdngase ademas
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gue la sefial presenta rasgos caracteristicos de las respuestas de tipo infrecuente, la
probabilidad de que ésta pertenezca a dicha clase crece considerablemente y puede
calcularse, mediante el teorema de Bayes de la siguiente manera:

P(X|Cine)P(Cing) _ P(X|Cine)P(Cing)
p(x) P(X|Cine)p(Cing) + p(chfrec)p(Cfrec)’

P(Cinglx) = (Ec.2.3)

donde p(x]|Cinf) Y p(X|Csrec) cOrresponden, respectivamente, con las condicionales de clase
de las clases infrecuente y frecuente.

Existen fundamentalmente dos formas de resolver esta expresion y obtener un
resultado que permita clasificar las respuestas. Una de ellas consiste en un enfoque que,
ya sea explicita o implicitamente, modela las distribuciones involucradas. De esta manera
se establecen las condicionales de clase para, posteriormente, evaluarlas en el teorema de
Bayes junto con las prevalencias asociadas y calcular la probabilidad posterior a partir de
la cual es posible tomar una decisién. El hecho de contar con los modelos de las
densidades correspondientes, permite determinar nuevos datos sintéticos; por esta razon,
son métodos que se conocen como generativos.

Otra manera de abordar el problema consiste en modelar directamente la
probabilidad posterior a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. Con dicho
modelo es posible determinar la probabilidad posterior asociada con cualquier nuevo
vector de entrada para, posteriormente, asignarlo a la clase correspondiente. Los métodos
que directamente modelan la probabilidad posterior se conocen como modelos
discriminativos.

Como se revisd en secciones anteriores, una alternativa que de manera directa, sin
tener que calcular el teorema de Bayes, arroja la clasificacién correspondiente consiste en
establecer una funcidn discriminante que, dado cualquier vector de entrada, determine la
etiqueta de clase a la que éste pertenece. Bajo este esquema ninguna consideracién se
basa en probabilidades, y en comparacién con los modelos mencionados anteriormente,
representa un método mucho mas sencillo de clasificacion. No obstante, el hecho de
contar con un resultado en términos de la probabilidad posterior proporciona una
herramienta con la que pueden tomarse mejores decisiones basadas en la certeza que
presenta la inferencia correspondiente. De esta manera se evita clasificar elementos con
poca evidencia, lo que reduce los errores de clasificacién, y por consiguiente, los riesgos
gue conlleva tomar malas decisiones [26].
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En las siguientes secciones se presenta y describe la instrumentacién de una
técnica que permite, a partir de la distancia calculada por el discriminante de Fisher o por
algln otro criterio, generar un valor en términos de la probabilidad posterior.

2.3. Sigmoide logistica

Una sigmoide logistica es una funcién que, entre sus propiedades mas importantes, tiene

la caracteristica de mapear todo el eje real a un intervalo finito contenido en el rango

(0,1).

Sigmoide Logistica

Figura 2.1. Grafica de una sigmoide logistica.
El dominio de la funcidn comprende todo el
eje real, a la mitad de este intervalo ocurre
4 un punto de inflexidn que determina la
4 forma de “S” que presenta la gréfica, a partir
| de este punto, el trazo del lado izquierdo
decrece de manera asintética hacia el valor
de 0, y el trazo del lado derecho crece
asintoticamente hacia el valor de 1, estos
extremos corresponden con el rango que

toma la funcién. Obsérvese que el punto de

inflexion ocurre a la mitad de este intervalo,
y se localiza en (0,0.5).

El término sigmoide hace referencia a la morfologia de la funcion, la cual se

asemeja a una letra “S” (fig. 2.1) que se obtiene al evaluar la siguiente expresién:

1
o(a) = m . (EC 24)

Supdngase ahora que el término a corresponde con el valor:

a=1In

p (Xl Cinf)p (Cinf)
p(XI Cfrec)p(cfrec)'
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de modo que al evaluarlo en la ecuacién 2.4 se obtiene:

1

Cinf)P(Cing) '\
1+ (_l p(XI inf in )
P D X[Cre) P(Cerec)

o(a) =

Cuyo resultado, al realizar la reduccién correspondiente, es el siguiente:

p (Xl Cinf) p (Cinf)

G(a) N p(chinf)p(Cinf) + p(chfrec)p(Cfrec)'

el cual corresponde con el teorema de Bayes (Ec. 2.3) revisado en la seccién anterior.
Ahora bien, si se asume que las densidades de las condicionales de clase son gaussianas y
que ademas tienen la misma matriz de covarianza, éstas pueden determinarse de la
siguiente manera:

1
p(xIC) = exp =3 (x = T2 (x - wo, (Ec.2.5)

(2m)"/2[3| /2

Al sustituir la expresién anterior (Ec. 2.5) en los términos de las condicionales de clase
P(X|Cinf) ¥ p(X| Cirec) €N la ecuacidn 2.4 se obtiene:

o(a) = s = p(Cinelx), (Ec.2.6)

e~ (WTx+wy)

donde, como puede comprobar el lector, el término w corresponde con un vector cuya
dimensiéon es la misma que la de los elementos de entrada x, y wqg representa un valor
escalar, ambos quedan expresados respectivamente de la siguiente manera:

W = 2:_1(Hinf ufrec); (Ec.2.7)
1 1 P(Cing)
T yv-1 T -1 n
Wo = ——uL > 1. 4 — h +1 , Ec.2.8
0 2 Hinf Hinf 2 Hrec Hfrec n p(Cfrec) ( C )
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El resultado que se obtiene como argumento de la sigmoide logistica es una
funcién lineal, la cual como se revisé en la seccidn 2.2, corresponde con la ecuacion de un
hiperplano cuya evaluacion determina la distancia que existe entre éste y cualquier otro
punto. A partir de este resultado, es posible calcular la probabilidad posterior asociada
con la clasificacidon de cada respuesta sin tener que determinar las condicionales de clase
requeridas para la evaluacidon del teorema de Bayes puesto que, utilizar la sigmoide
logistica y sustituir en el argumento la distancia que existe entre cada respuesta y el
hiperplano que bajo algun criterio separa las clases, representa un procedimiento
equivalente.

Generar los resultados en términos de la probabilidad posterior ofrece una
solucion muy valiosa que permite cambiar el enfoque categérico de clasificacion, en el
cual se asignan las etiquetas en funcion del lado del hiperplano donde se ubica cada
respuesta. En contraste, bajo un esquema bayesiano, se obtiene un valor entre 0 y 1 que
representa la probabilidad de que determinada respuesta pertenezca a la clase Cy, de esta
manera, es posible tomar decisiones de acuerdo con la certeza que presenta cada
clasificacion.

Otra caracteristica importante de la sigmoide logistica es la propiedad de simetria
que se ilustra en la figura 2.2, la cual se expresa de la siguiente manera:

o(—a) =1—o(a). (Ec.2.9)

Propiedad de simetria

os| 1 Figura 2.2. Grafica que ilustra los

o8f 1 trazos correspondientes con G(a) en

oY negro, y con o(-a) en rojo. Para el

i caso de dos clases, al obtener el
T ost .
valor correspondiente con
04F
p(Ci|x)=c(a) se puede calcular de
03
0 manera directa el valor de p(C,|x) de

il la siguiente manera:

g p(Cz]x) = o(-a) = 1- o(a).

Esta propiedad cobra especial importancia para los casos que consideran
solamente dos clases debido a que al determinar la probabilidad posterior asociada con
una de éstas es posible obtener de manera inmediata la otra al efectuar, Unicamente, la
ecuacién anterior. Este hecho tiene que ver con la relacion mutuamente excluyente que
guardan los eventos entre si, puesto que la probabilidad de que una respuesta pertenezca
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a una de las dos clases es 1, al conocer la probabilidad asociada con una de ellas, es
posible determinar la otra en términos de su complemento [26].

2.4. Algoritmo de Platt

Para llegar al resultado de la seccidon anterior y conseguir expresar la probabilidad
posterior en términos de la ecuacion 2.6:

P(Cinelx) = (Ec.2.6)

1+ e—(wTX+w0) !

se hicieron algunas consideraciones. Por un lado, se asumid que las condicionales de clase
P(X|Cinf) Y P(X|Ctrec) presentan una densidad de probabilidad con distribucidon gaussiana, y
por otro lado, se hizo la suposicidon de que las matrices de covarianza correspondientes
son iguales. Dichas consideraciones pueden generar un modelo impreciso que no se ajuste
a los datos y refleje un comportamiento distinto. Para lograr corregir esta situacién, John
C. Platt propone una técnica que consiste en introducir dos parametros, a y B, en la
expresion de la sigmoide logistica (Ec. 2.6) de la siguiente manera [28]:

1
o(y(x)) = 11 ew™+B’ (Ec.2.7)

donde y(x) corresponde con el calculo de la distancia que existe entre el hiperplano que
separa las clases y cualquier dato dentro del espacio de clasificacién la cual, como se
revisd en secciones anteriores, se define como se muestra a continuacion:

y(x) = wix + wy. (Ec.2.1)
Los parametros a y P pueden determinarse a partir de un proceso de
entrenamiento con un conjunto de S datos; N; de estos S datos etiquetados como y;=1, y

los restantes N, como y;=-1, una vez definido dicho conjunto, se procede a resolver el
siguiente problema de verosimilitud:

min,_qg) F(2).
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Para un conjunto de datos definido por los vectores de caracteristicas y sus
respectivas etiquetas de clase, la funcién de verosimilitud puede escribirse en los
siguientes términos:

S
p(tlw) = 1_[ pii(1—p)'h, (Ec.2.8)
i=1
donde
] i = 1
1 N1 + 2 31 YI
Pi =—1+ead+3' y t= ,i:1,2,...,S.

1 :
L , siy; =—1

Ahora bien, si se considera el negativo del logaritmo de la expresién anterior (Ec. 2.8) es
posible definir la funcidn de costo en términos de la entropia cruzada de la siguiente
manera:

s
F(z) = —logp(tlw) = — Z(tilog(pi) + (1 —t)log(1—pi)). (Ec.2.9)

El algoritmo propuesto por Platt presenta dos inconvenientes importantes que
pueden provocar ciertas dificultades numéricas al momento de ser ejecutado. Para evitar
estos inconvenientes Hsuan-Tien Lin et al [29] presentan un algoritmo optimizado que
resuelve el mismo problema de verosimilitud de una manera mas eficiente. El ajuste del
modelo de la sigmoide logistica efectuado a lo largo de este trabajo es realizado de
acuerdo con esta propuesta.

Vale la pena recalcar que, el hecho de introducir los parametros o y B vy
determinarlos a partir de un proceso de entrenamiento, permite lograr un mejor ajuste
gue responde al comportamiento y caracteristicas de los datos, con lo que se consigue
definir un modelo mdas adecuado que sortea las consideraciones que fueron necesarias
para determinar la probabilidad posterior en términos de la sigmoide logistica.
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2.5. Validacion Cruzada

La validacion cruzada es un analisis estadistico que permite evaluar el desempefio de
alguna instancia generada para un modelo en particular. El objetivo de este tipo de
analisis consiste en garantizar que los resultados sean independientes de la particién del
conjunto de datos utilizados para generar y probar el modelo.

Para contextualizar el concepto, supdngase que se desea construir un modelo de
uno o mas parametros a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. El proceso de
ajuste consiste en optimizar dichos pardmetros para que el modelo se adapte a los datos
lo mejor que pueda. Ahora bien, si el tamafio del conjunto de datos es pequefio o el
nimero de parametros del modelo es muy grande, puede ocurrir un fendmeno
denominado sobreajuste, el cual se refiere al hecho de generar modelos sesgados, cuya
eficacia se reduce cuando se evalldan datos nuevos.

Una manera de evitar el sobreajuste del modelo consiste en emplear técnicas de
validacién cruzada. Estos métodos se basan en dividir los datos en dos grupos
complementarios. Uno de estos conjuntos representa los datos de entrenamiento a partir
del cual se realiza el andlisis, y el otro conjunto consiste en los datos de prueba con los
que se lleva a cabo la validacion correspondiente. De tal forma que los parametros del
modelo se ajustan Unicamente en funcidn de los datos de entrenamiento para,
posteriormente, evaluar el resultado a partir de datos no vistos correspondientes con el
conjunto de prueba [30].

2.5.1. Validacion Cruzada de K Vias

Esta técnica consiste en dividir el total de datos en K subconjuntos; uno de ellos
corresponde con los de prueba vy, los (K-1) subconjuntos restantes, con los datos de
entrenamiento (fig. 2.3).

Prueba

Entrenamiento
|

Clasificacién

e

g
N
Evaluacion

Evaluacion
final

sificacion

Figura 2.3. Esquema del método de validacion cruzada de K vias para K=4.
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El proceso de construir y evaluar el modelo se repite durante K iteraciones con cada uno
de los posibles subconjuntos de datos. Finalmente, a partir de los resultados de cada
iteracion se calcula la media aritmética y se genera un Unico resultado mucho mas preciso
que el generado por el método de retencidn sin embargo, en comparacion, su ejecuciéon
es considerablemente mas lenta. En la practica, el valor de K se elige de acuerdo con el
tamafio del conjunto de datos; entre mayor sea éste, mayor es el nUmero de particiones
gue pueden efectuarse.

2.5.2. Validacion Cruzada Aleatoria

Otra técnica de validacidn cruzada consiste en elegir los datos que integran cada uno de
los subconjuntos de entrenamiento y de prueba a partir del conjunto total de datos
disponibles; es decir, cada subconjunto es construido de forma independiente.

Esta técnica presenta el inconveniente de que algunas muestras no sean
seleccionadas para formar parte del conjunto de prueba en ninguna de las particiones; asi
como puede suceder que otras muestras sean seleccionadas en mas de una ocasion, de
manera que los conjuntos de entrenamiento y de prueba de cada particion exhiban
muchas similitudes entre si, es decir, podria parecer que Unicamente se esta repitiendo el
proceso de generar y evaluar el mismo modelo una y otra vez.

2.5.3. Validacion Cruzada Dejando Uno Fuera

Esta técnica se basa en separar los datos de tal forma que sélo uno de ellos pertenezca al
conjunto de prueba, y el resto, al de entrenamiento. Bajo este esquema se generan N
iteraciones, donde N corresponde con la cantidad de datos disponibles. El hecho de
utilizar esta técnica brinda excelentes resultados no obstante, el gran numero de
iteraciones que deben realizarse, implica que se generen algoritmos lentos que demandan
muchos recursos computacionales, situacion que empeora conforme aumenta la
complejidad del entrenamiento con el que se genera el modelo.



Capitulo 3

3. Metodologia

En los capitulos anteriores se sentaron las bases tedricas que justifican la metodologia
descrita a lo largo de las siguientes secciones; la cual en comparacion con métodos
convencionales, establece de forma automatica el nUmero necesario de secuencias de
estimulacion para identificar cada uno de los caracteres deletreados por el usuario.

Algunos métodos convencionales utilizan un clasificador lineal entrenado sobre los
rasgos temporales de las sefiales de EEG para identificar, a partir de la distancia dirigida
gue presenta cada elemento con respecto al hiperplano de clasificacién correspondiente,
los objetivos de tipo infrecuente. Estos sistemas emiten N secuencias de estimulacion para
determinar cada caracter, donde N corresponde con un pardmetro que establece el
operador del sistema durante su configuracidn. Al finalizar cada secuencia de
estimulacion, la distancia dirigida que se obtiene a partir de cada respuesta se coloca en la
n-ésima posicion de un vector que contiene las (n-1) distancias calculadas en funcién de
las respuestas sucesivas asociadas con cada uno de los doce objetivos, para n=1,2,.., N.
Una vez concluidas las N secuencias de estimulacion el sistema determina, a partir de cada
uno de los doce vectores generados, la distancia acumulada y etiqueta el valor que,
dentro del grupo de los seis renglones, alcanza el maximo valor absoluto asociado con el
signo que representa la regidén que abarca la clase infrecuente; del mismo modo elige la
columna correspondiente. En caso de que ninguno de los resultados presente el signo
asociado con la clase infrecuente, se elige aquél cuyo valor absoluto sea el menor.

El hecho de calcular la distancia acumulada permite agrupar la informacién
generada a partir de las N respuestas asociadas con cada objetivo y, en funcién de la
evidencia que presentan de pertenecer a la clase infrecuente, etiquetar aquellos que
muestran la mayor probabilidad. Una modificacion importante que presenta la
metodologia propuesta consiste en generar N clasificadores lineales para separar los
datos de cada clase en funcion de la informacion generada hasta la n-ésima secuencia de
estimulacion, para n=1,2,..., N. Donde N representa un parametro que debe establecer el
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operador del sistema durante su configuracién para indicar el nimero maximo de
secuencias de estimulacidon permitidas en caso de que no sea posible, con base en la
evidencia generada a partir de las respuestas de EEG del usuario, tomar antes una
decision. El énfasis sefiala la diferencia con el término N utilizado en los métodos
convencionales con el fin de establecer el nimero de secuencias emitidas para seleccionar
cada caracter, el cual representa un parametro obsoleto bajo el esquema de la
metodologia propuesta.

Otra modificacion importante consiste en el ajuste de N modelos de funciones
sigmoide-logistica; los cuales permiten generar resultados en términos de la probabilidad
posterior y, de esta manera, evaluar la evidencia que presenta cada objetivo de
pertenecer a la clase infrecuente. Bajo este esquema el sistema es capaz de determinar, al
término de cada secuencia de estimulacion, si debe continuar con el proceso o, si a partir
de la informacidn generada, cuenta con la evidencia suficiente para seleccionar el renglén
y la columna cuya interseccion determina la posicion del simbolo que desea elegir el
usuario.

El desempefio del sistema se evalla, para cada usuario, a partir de un andlisis de
validacién cruzada sobre seis modelos generados para valores de N=2:3;4:5:6 y 8. En
este rango de valores es posible observar el efecto que tiene el pardmetro N sobre los
resultados que arroja el sistema. Construir un modelo para un valor de N = 1 carece de
sentido porque, bajo esta condicidon, el esquema propuesto funciona de manera
equivalente a como lo hacen los sistemas convencionales: Unicamente elige el renglon y
la columna correspondientes con los objetivos que presentan mayor probabilidad de ser
de tipo infrecuente. Por otro lado como se verda mas adelante, tanto la precisién como la
tasa de deletreo, tienden a estabilizarse conforme crece el valor de N. De manera que al
elegir valores por encima de N =5 dejan de apreciarse cambios significativos en los
resultados y, debido al incremento en la demanda de datos de entrenamiento, no
representa una buena decision.

La particién de los datos para generar los conjuntos de prueba y entrenamiento,
asi como las condiciones de adquisicidn de los mismos, se describen en las dos primeras
secciones de este capitulo. En la tercera y ultima seccidon se presenta, paso a paso, el
proceso completo de entrenamiento del sistema. Para ello se emplea un ejemplo que
ilustra, a partir de los datos generados por uno de los usuarios, el desarrollo de un modelo
con un valor de N = 4.

3.1. Criterios de Inclusion y Adquisicion de la Informacidon

Los datos utilizados se encuentran disponibles en una base de dominio publico [31] y
corresponden con una serie de archivos que contienen la informacién de varias sesiones
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de deletreo en las que participaron diferentes usuarios. La adquisicion se hizo a través de
la aplicaciéon P300 Speller de BCI2000° [32]. El nimero de secuencias de estimulacién
emitidas para seleccionar los simbolos de la matriz de caracteres se eligid, para cada una
de las distintas sesiones, dentro de un rango que varia de 1 a 15 secuencias.

Los usuarios participantes son de ambos géneros, todos con una edad que oscila
entre los 21 y 25 afios; se trata de estudiantes sanos de la Universidad Auténoma
Metropolitana Unidad Iztapalapa a quienes se les pidid que no se medicaran ni fumaran
en las horas previas al registro. Asimismo, se les solicité que se presentaran al dia
siguiente de una jornada de suefo de al menos 6 horas. La adquisicidon de las sefiales de
EEG se hizo de acuerdo con el sistema 10-20; se colocaron diez electrodos como se
muestra en la figura 3.1 con la referencia ubicada en el I6bulo de la oreja derecha y la
tierra en el mastoides del mismo lado. El amplificador utilizado corresponde con el
modelo gUSBamp de 16 canales de la marca g.tec®.

Figura 3.1. Configuracién de los electrodos empleada durante las
sesiones de deletreo.

En la tabla 3.1 se resumen las caracteristicas del sistema con el que se llevé a cabo
la adquisicidn, los parametros se mantienen fijos a lo largo de todas las sesiones en las
gue participé cada uno de los usuarios.
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Mamero de canales registrados 10
Frecuencia de muestreo 256 Hz
Filtro pasabanda Chebyshev de orden 8, banda de paso [0.1-60 Hz]
Filtro Notch Chebyshev de orden 4, banda de rechazo [58-62 Hz]
Pausa inicial 45
Duracidn de los estimulos 62.5 ms
Pausa entre estimulos 125 ms
Pausa posterior a una serie de estimulacion 25
Pausa previa a una serie de estimulacion 2s
Tamafio de la matriz de caracteres 6 renglones x 6 columas
Anchoy alto de la pantalla 1680 x 1050 pixeles

Tabla 3.1. Configuracién del sistema de adquisicién.

En la figura 3.2 se muestra el vector de estados de estimulacién para una sesién
correspondiente con el deletreo de una palabra formada por cinco letras y en la que, para
seleccionar cada uno de los simbolos, el sistema presenta 15 secuencias de estimulacidn.
En la grafica se observa que el tiempo empleado para completar el proceso, corresponde
con 188.75 s, el cual puede verificarse a partir de la informaciéon almacenada en la tabla
3.1.

315 T T T T T T T T T T

251 B

DS 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 50 a0 100 120 140 160 180 200

tiempo [s]
Figura 3.2. Vector de estados de estimulaciéon. Los
segmentos que toman el valor de 2 representan los
tiempos en los que el sistema emite las secuencias de
estimulacion. Los cambios marcados con valores de 3y 1
representan, respectivamente, la pausa posterior y previa
de cada una de las secuencias de estimulacidn.
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3.1.2. Filtrado de la Senal de EEG

Aun cuando el complejo P300 se encuentra predominantemente en el rango comprendido
entre 0.1 y 4 Hz, también puede mostrar ciertos componentes en bandas de mds alta
frecuencia [33]. Por esta razén durante las pruebas realizadas a lo largo de este trabajo, se
decidié abarcar un intervalo de mayor frecuencia comprendido entre 0 y 12 Hz; para
delimitar este rango, se empleé un filtro pasabajas tipo Butterworth de cuarto orden.

En la grafica del lado izquierdo de la figura 3.3 se muestran dos trazos
correspondientes con el promedio de las respuestas de tipo infrecuente (trazo rojo), y con
el promedio de las respuestas de tipo frecuente (trazo azul) registradas en uno de los
canales de EEG con uno de los usuarios. La gréfica del lado derecho muestra las mismas
sefiales después de aplicar el filtro mencionado y normalizarlas de tal modo que
presenten un valor de media cero y un valor de varianza que oscile dentro del rango [-1,1].
Obsérvese como se han suavizado los trazos después de eliminar los componentes de alta

frecuencia.

B T T T T T T 03

4 B 02F B
2 B 01k B

=
] B ] B
2 B 01 - B
_‘.1 1 1 1 1 1 1 _Dz 1 1 1 1 1 1
u} 100 200 300 400 500 B00 700 ] 100 200 300 400 500 B00 700

ms ms
Figura 3.3. La grafica del lado izquierdo muestra los promedios de respuestas de tipo infrecuente (trazo rojo)
y los promedios de respuestas de tipo frecuente (trazo azul) registradas en uno de los electrodos que se
colocaron sobre uno de los usuarios. La grafica del lado derecho muestra las mismas sefiales después de
aplicar un filtro pasabajas tipo Butterworth de cuarto orden con una frecuencia de corte f.=12 Hz.

3.2. Particion de los Datos

En la tabla 3.2 se presenta una lista de once palabras correspondientes con las once
sesiones en las que participd uno de los usuarios; el niUmero de secuencias emitidas para
reconocer cada simbolo de la matriz de caracteres se indica en la columna del lado
derecho.
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Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15
SUSHI 15
SUSHI 15
CENAR 15
COLOR 15
DULCES 15
NUBES 6
GALLETA 4
ESQUEMAS 3
ALEGRIA 3

Tabla 3.2. Lista de
palabras deletreadas
por uno de los usuarios.

Para ilustrar la construccidon del método se describe a continuacién el desarrollo de
un sistema con un valor de N = 4 a partir de los datos de la tabla 3.2. La informacién
generada durante estas sesiones se divide en dos partes: aproximadamente el 80% de los
datos son utilizados en un andlisis de validacién cruzada de 10 vias vy, el resto, en la
validacién de un sistema entrenado a partir de la totalidad de los datos (todas las vias).

Obsérvese que las Unicas palabras cuyas letras fueron seleccionadas con menos de
N secuencias de estimulacién son las dltimas dos. Como se verd mas adelante, los
elementos empleados para la validaciéon y prueba del sistema deben integrarse por N
respuestas sucesivas, de manera que antes de realizar la particion correspondiente, las
palabras ESQUEMAS Y ALEGRIA deben ser descartadas. Las 9 palabras restantes contienen
un total de 49 letras; de forma aleatoria se eligen 10 (aproximadamente el 20%) para
validar el sistema vy, las 39 restantes, para realizar las pruebas de validacion cruzada.

Las pruebas de validacion cruzada se llevan a cabo sobre 10 grupos de datos, cada
uno formado por 3 letras elegidas de manera aleatoria y sin repeticiones, las cuales
representan el conjunto de prueba; y por las 36 letras restantes que, en cada caso,
corresponden con el conjunto de entrenamiento. En la tabla 3.3 se muestra un ejemplo de
la particidn de los datos, los conjuntos de prueba y entrenamiento representan una de las
10 instancias de los grupos empleados en la validacion cruzada. Asimismo, la union de
ambos conjuntos, representa el grupo de entrenamiento a partir del cual se genera el

sistema en cuya evaluacién se emplea el conjunto de validacién (segunda columna).
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Palabras Validacion Prueba Entrenamiento
C1A;1304Rs C1L3Ce011116C22| A2Sislzs  [OsRsA7R3IgN1oS:2
CeA7RglsN100;, O30D32C35B40 U33S14H15517U 8 Hy0
S12U13514H15l16 121E23N24A25 R, C,
S17U18519H20l21 O,5l:9R3;U33E36537
C22E23N22A25R 26 N3gU35E415:2Ga3A44
C27028L25030R34 LaglagEa7Tag Ass
D32U33L34C35E36537
N3gU39B40E41542
GazAsslaslagEar TagAas
E50551Q52Us3E5aMssAseSs
AsglsoEeoGeiRe2le3Acs

Tabla 3.3. Particion de los datos. De izquierda a derecha, la primera columna
muestra los caracteres empleados para desarrollar y validar el sistema, cada uno
etiquetado con un indice para rastrearlo durante la particién. La segunda columna
contiene aproximadamente el 20% de los datos elegidos de manera aleatoria para
utilizarlos durante la validacién de un sistema desarrollado a partir del 80% restante.
Las dos ultimas columnas presentan una instancia de los conjuntos de
entrenamiento y prueba utilizados en una de las pruebas de validacién cruzada.

Las 15 letras seleccionadas con menos de N secuencias de estimulacién
pertenecientes a las palabras descartadas, como se verd en la siguiente seccién, son
utilizadas en una de las etapas de entrenamiento del sistema, por lo que deben
conservarse durante el proceso de particion.

3.3. Entrenamiento del Sistema

El diagrama de la figura 3.4 muestra el proceso de entrenamiento del sistema; cada etapa
es representada mediante un bloque con los elementos de entrada y salida
correspondientes. En las siguientes secciones se describe, paso a paso, cada una de las
seis etapas que integra el proceso y se presentan los resultados generados a partir de los
datos de entrenamiento de la tabla 3.3.
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3.3.1. Etapa 1: Construccion de Un Clasificador Lineal Sobre los Rasgos
Temporales de EEG

Para entrenar este modelo se requieren datos correspondientes con las respuestas
generadas en el EEG del usuario a partir de que se emite cualquier estimulo, sin importar
la secuencia en que se presente. De manera que para generar el conjunto de
entrenamiento pueden utilizarse los datos de las palabras descartadas, asi como la
informacién remanente de las letras seleccionadas con méas de N secuencias de
estimulacion.

La informacidon relacionada con cada letra esta contenida en un arreglo de
[tamVentana,numCh,secuencias,#obj] muestras. Donde tamVentana indica el tamafio de
la ventana empleada para extraer cada uno de los segmentos de seiial, la cual se
establecié de aproximadamente 600 ms (154 muestras) con el fin de cubrir un segmento
de sefial lo suficientemente grande como para asegurar que, en caso de tratarse de
respuestas de tipo infrecuente, se consiga abarcar el complejo P300 en su totalidad, esto
sin importar las diferencias que puedan manifestar las sefiales de los distintos usuarios.
numcCh es el nimero de canales utilizados durante la adquisicién (10 canales); secuencias
corresponde con el nimero de secuencias de estimulacion emitidas para seleccionar cada
caracter ({3; 4; 6 o 15 secuencias}) (ver tabla 3.2), y #obj (12 objetivos) representa el total
de objetivos que contiene la matriz de simbolos, seis renglones y seis columnas. Dos de los
12 objetivos estan etiquetados como tipo infrecuente (correspondientes con el renglén y
la columna cuya interseccidon determina la posiciéon del simbolo elegido por el usuario), y
diez, como tipo frecuente (correspondientes con los renglones y las columnas restantes).

En el caso de las letras descartadas, las cuales fueron seleccionadas a partir de 3
secuencias de estimulacidn, se obtienen arreglos de [154,10,3,12] muestras. En realidad,
cada arreglo contiene 3 respuestas para cada uno de los 12 objetivos, lo que equivale a un
total de 36 respuestas (12*3). Ahora bien, puesto que se cuenta con 15 letras, se tiene un
total de 540 respuestas (36*15=540); las cuales se representan, cada una, en un arreglo
de [154,10] muestras. Por otro lado, dentro del conjunto de entrenamiento, se tienen 5
letras seleccionadas a partir de 6 secuencias de estimulacion, esto implica que después de
tomar las N respuestas sucesivas de cada objetivo se cuenta con la informacion
remanente de dos respuestas (6-N=2) por cada letra, lo que genera un total de 96
respuestas (5*2*12=120), cada una, en un arreglo de [154,10] muestras. Del mismo modo,
las 26 letras del conjunto de entrenamiento restantes seleccionadas a partir de 15
secuencias de estimulacién presentan respuestas remanentes, cada una con la
informacion de 11 respuestas (15-N=11) por cada objetivo, lo que genera un total de 3432
respuestas (26*11*12=3432).
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Todas estas respuestas suman un total de 4092 (540+120+3432=4092), 3410 de
tipo frecuente y 682 de tipo infrecuente, las cuales forman el conjunto de entrenamiento
del primer bloque de clasificacidn. En la figura 3.5 puede observarse la representacion de
un elemento infrecuente de este conjunto; cada grafica consiste en un segmento de sefial
de 154 muestras (tamVentana) registrado en cada uno de los 10 canales (humcCh) a partir
de que ocurre el estimulo correspondiente.

Segmento de senal correspondiente con la respuesta a un estimulo infrecuente registrada en 10 canales

Canal 1 Canal 2 Canal 3 Canal 4 Canal 5

““o 02 0.4 06 0 02 0.4 06 0 02 0.4 06 o 02 0.4 06 ‘o 02 04 06

tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s]

Canal 6 Canal 7 Canal 8 Canal 9 Canal 10
30 30 30 30
20 20 20 20

I .WA' . ,W\M, Z 0 ,n‘ ol M
ﬁﬁ’m WM f (. A /Mﬂ‘ HWL“\‘,@J Wi . |m ﬁ. W M | . M J\,;*le’\)‘.ﬂ

¥ 02 04 06 0 02 0.4 06 ‘0 02 04 06 0 0.2 0.4 06 0 02 0.4 06
tiempo [s] tiempo [s) tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s]

Figura 3.5. Representacién de una respuesta a un estimulo de tipo infrecuente correspondiente con un
arreglo de [154,10] muestras.

Una vez definido el conjunto de entrenamiento se aplica de regresidon revisado en
la seccién 2.1.3 para determinar los parametros que definen el hiperplano que mejor
separa las clases. El resultado son cuatro elementos de salida correspondientes con los
siguientes parametros:

- canales, consiste en un vector cuyos elementos indican los canales a partir de los
cuales, de acuerdo con el analisis de regresion (SWLDA, seccién 2.1.3.), se obtiene
informacién relevante y por lo tanto deben ser considerados en el modelo; los
canales omitidos deben ser descartados®.

2 . . ~ .

Cada uno de los diez canales transmite la sefial registrada por uno de los electrodos; el hecho de descartar
aquellos que no aportan informacion relevante permitiria omitir la colocacién de los electrodos
correspondientes en sesiones posteriores.
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- muestras, correspondiente con un vector de B elementos® que contiene las
muestras de los canales considerados en el modelo que presentan informacion
relevante, las muestras omitidas deben ser descartadas.

- w, vector de B coeficientes (perpendicular al hiperplano de clasificacion).

- Wy, valor escalar que determina el sesgo del hiperplano.

Los primeros dos parametros permiten llevar a cabo la extraccion de caracteristicas
sobre datos no vistos; conservar Unicamente aquellos canales que demostraron detectar
informacién relevante y tomar sdélo las muestras que exhiben un comportamiento
representativo de las clases frecuente e infrecuente. Al seleccionar esta informacion se
reduce la dimensién de los datos, los cuales son mapeados a un nuevo espacio de
dimension B en el que se encuentra definido el hiperplano de clasificacién por los
parametros w y wy.

Los resultados obtenidos para los parametros canales y muestras se presentan en
la tabla 3.4, obsérvese que el numero de canales se mantuvo en 10, esto significa que de
acuerdo con el analisis realizado sobre los datos, cada uno de los 10 canales aporta
informacién relevante para diferenciar los elementos de las clases infrecuente vy
frecuente. En cada columna de la tabla se indican las muestras que contienen
informacion util de cada uno de los canales; el total de elementos considerados es de
B=53 muestras, esto significa que después de efectuar la extraccion de caracteristicas
definida por estos parametros sobre un dato no visto de [tamVentana x numCh]
elementos (fig. 3.5), se obtiene un vector de [1 x 53] muestras correspondiente con la
consecutiva concatenacién de los elementos considerados en cada canal. El valor de B
determina la dimensién del espacio de clasificacién donde se situa el hiperplano definido
por los pardmetros w y wq. Los B elementos obtenidos para el vector w se muestran en la
tabla 3.5; el valor calculado para el sesgo que presenta el hiperplano es el siguiente:

wo = —0.74

* El valor de B se establece como parametro del método de regresion, el cual determina el nimero maximo
de coeficientes permitidos en el modelo. Durante las pruebas realizadas a lo largo de este trabajo, el
numero maximo de coeficientes permitidos se establecid con un valor de B=60. El hecho de que para este
ejemplo, el nimero de coeficientes sea de B=53 se debe a que no se encontraron mas elementos que
mostraran caracteristicas relevantes para diferenciar elementos de la clase infrecuente y frecuente, razén
por la cual no hubo necesidad de truncar el modelo.
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Muestras
Canal 1|Canal 2|Canal 3 |Canal 4| Canal 5|Canal 6| Canal 7| Canal 8| Canal 9| Canal 10

16 17 33 23 1 2 1 ] ] 1
40 28 65 13 89 2 11 81 2
25 35 99 23 146 a4 13 134 38
98 43 146 3l 69 26 148 a4
96 a0 96 24 69
144 154 121 ) 25
127 76 128
100 153

142

154

Tabla 3.4. Representacion de los pardmetros canales y muestras obtenidos para
el primer modelo de clasificacion. Los elementos indicados en cada columna
corresponden con las muestras que contienen informacién relevante en los
canales considerados por el modelo. El total de muestras, B=53, define la
dimension del espacio de clasificacion.

Coeficientes

Canal 1| Canal 2| Canal 3 |Canal 4| Canal 5 |Canal 6| Canal 7 | Canal 8 | Canal 9 Canal 10
0.1338 | 0.307 0.348 | 0.3398 | -0.2869 | 0.3808 | -2.05 | 0.8282 | 04873 | 2.2508
-0.1109 | 0.4706 | -0.1421 -1.2489| 0.6162 | 1.667 |-2.6518|-0.2532 | -2.0660
-0.0946| 0451 | 0.6155 0.4077 [ 04283 | 0.8796 | 2.8212 |-0.2331| 0.2257
-0.2642 | 0.2224 | 0.2134 -2.4046 0.931 | 0.5407 | -0.6395| -1.0757
-0.2009 -0.6847 -0.3375| 1.715 -1.0116
-0.3483 -0.3582 -0.1892 | -0.1638 -0.458
0.4722 | 0.183 -0.3589
0.2048 0.1306

0.2876

0.236

Tabla 3.5. Coeficientes del vector w de B=60 elementos. La posicidon de cada
uno de ellos se indica en correspondencia con los de la tabla 3.4; de manera
que los coeficientes indicados en cada canal corresponden, uno a uno, con las
muestras seleccionadas.

3.3.2. Etapa 2: Construccion de Vectores de Distancia Acumulada

Una vez separadas las respuestas remanentes de los datos de entrenamiento de la tabla
3.3, cada elemento consiste en un arreglo de [tamVentana,numCh,N,#obj], esto significa
que, para cada objetivo, se tienen N respuestas. En la figura 3.6 se muestra un elemento
frecuente de este conjunto; los segmentos de sefial representados en cada canal
corresponden con las N respuestas generadas en el EEG del usuario como resultado de las
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N primeras intensificaciones emitidas por alguno de los objetivos de la matriz de

caracteres. Obsérvese que a partir de las 36 letras que integran el conjunto de
entrenamiento se obtienen 432 respuestas (36*12=432), 360 de tipo infrecuente y 72 de

tipo frecuente.

Segmentos de sefial correspondientes con 4 respuestas a estimulos frecuentes registradas en 10 canales

Canal 1 Canal 2

Canal 3

Canal 4

Canal 5

30

20

-20 =20

30

20

30

20

0 02 04 06 0 02 04 06 02 04 05 02 02 08 g 02 04 06
tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s]
Canalb Canal 7 Canal 8 Canal 9 Canal 10
|'I ,'I s
30 0 0 0
20 20 20 20
10 10 10 10
u] 0 0 u]
10 -10 -10 -10
20 20 2 H H
0 02 04 06 0 02 a4 o0 & 0z 04 08 Og 02 04 06 g 02 04 06
tiempo [s] tiempa [s] tiempo [s] tiempo [s] tiempo [s]

Figura 3.6. Representacién de una respuesta a un estimulo de tipo frecuente correspondiente con un arreglo

de [154,10,N] muestras.

Después de extraer las caracteristicas definidas por los parametros canales y

muestras, cada una de las respuestas que integra los 432 elementos del conjunto de

entrenamiento de la tabla 3.3 es mapeada al espacio de clasificaciéon determinado en la

primera etapa. Para cada respuesta situada en este espacio de clasificacidn, se calcula la

distancia dirigida (Ec. 2.1) con respecto al hiperplano definido por w y wq de la siguiente

manera:

y(x) = wTx + wy.

El valor escalar resultante, y(x), se coloca en la n-ésima posicion de un vector de

distancias, para n=1,2,... N; de manera que al finalizar el proceso se cuenta con 432

vectores de N muestras cada uno. Finalmente, a partir de cada uno de estos vectores, se
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genera otro de distancias acumuladas cuyo n-ésimo elemento se determina a partir de la
siguiente expresion:

Ya(®) = Yno1(X) + whxy + wo. (Ec. 3.1)

En la figura 3.7 se muestran cuatro proyecciones de los vectores de distancia
acumulada generados a partir de los datos del conjunto de entrenamiento. Obsérvese
que, conforme se incorpora la informacién de respuestas subsecuentes, los elementos de
cada clase logran diferenciarse mejor.

A) B)
2 L -
0 + + +* 1
¢ SN+ =, J
o
A i
Gl i
5 4 3 2 1 1 2 3 5 4 3 2 - 0 1 2 3
¥ ¥
4 — . 4
C)

T3
ra

Yo Y3
Figura 3.7. Proyecciones de los vectores de distancia acumulada, vy, para n=1,2,.., 4. Los
elementos infrecuentes se muestran en rojo y, los frecuentes en azul,

Los vectores de distancia acumulada consiguen agrupar la informacion de las
respuestas actuales y las anteriores y exhiben diferencias claras entre los elementos de
cada clase, los cuales presentan una separacidn entre si que aumenta conforme crece el
numero de respuestas disponibles. Los vectores generados al finalizar cada secuencia de
estimulacion representan un nuevo conjunto de datos de entrenamiento a partir del cual
se desarrolla un nuevo modelo de clasificacion. De modo que bajo este esquema, se
generan N clasificadores para separar, en funcién de la informacién generada hasta la n-
ésima secuencia de estimulacion, los elementos de cada clase.
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3.3.3. Etapa 3: Construccion de N Clasificadores Lineales Sobre Las
Caracteristicas de los Vectores de Distancia Acumulada

Para construir los clasificadores que integran este bloque se utiliza la mitad de los datos
de entrenamiento generados en la etapa anterior (los primeros 216 vectores de distancia
acumulada), esto con el fin de conservar un grupo de datos no vistos necesario para llevar
a cabo las siguientes etapas. El entrenamiento de cada uno de los N clasificadores consiste
en aplicar sobre los primeros n elementos de los vectores de distancia acumulada el
algoritmo de regresién descrito en la seccién 2.1.3., para n=1,2,..., N: el resultado son 3
parametros que determinan el espacio de clasificacién donde se situa el hiperplano que
mejor separa los elementos de las clases infrecuente y frecuente:

- muestras,, determina la extraccidon de caracteristicas al indicar qué elementos de
los vectores de distancia acumulada (para n=1,2,.., N) presentan informacion
relevante, los elementos omitidos deben descartarse del modelo. La cantidad de
elementos considerados determina la dimension del espacio de clasificacion
correspondiente. Por lo general, conforme crece el valor de N, el algoritmo de
regresion (secciéon 2.1.3.) descarta los elementos asociados con las primeras
secuencias de estimulacién, y conserva aquellos que contienen mds informacion
asociados con las ultimas.

- W,, vector de coeficientes (perpendicular al hiperplano de clasificacién y con la
misma dimension que muestras,).

- (wpg)n, valor escalar que determina el sesgo del hiperplano.

n| muestras W, (W),
1 [1] 1.0094 -0.0201
2 [2] 0.6725 0.2233
3| [L3] |[-0.1916,0.5508] | 0.3027
4 [4] 0.3779 0.3244

Tabla 3.6. Parametros obtenidos
para cada uno de los N modelos
de clasificacion.

En la tabla 3.6 se muestran los parametros obtenidos para cada uno de los N
modelos de clasificacién. Nétese que, dado que el conjunto de entrenamiento utilizado
para desarrollar el primer modelo esta integrado por vectores de un sélo elemento (fig.
3.7-A), el espacio de clasificacidon resultante esta definido en una sola dimension v, la
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frontera de decision resultante, consiste en un hiperplano de dimension “0”, es decir, con
un punto. Esto significa que la Unica muestra correspondiente con el primer elemento de
los vectores de distancia acumulada construidos a partir de los datos generados por este
usuario, contiene informacién suficiente para diferenciar ambas clases; de otro modo, no
seria posible determinar un modelo para n=1.

Por otro lado, el conjunto de entrenamiento a partir del cual se construye el
modelo de clasificacién para n=2 consiste en datos definidos en un espacio de dos
dimensiones, correspondientes con los dos primeros elementos de los vectores de
distancia acumulada (fig. 3.7-B). Como se observa en la tabla 3.6., el modelo que se
obtiene al efectuar el analisis de regresién, Unicamente conserva el segundo elemento de
los vectores. Esto indica que la informacién contenida en la segunda muestra es mayor
gue la contenida en la primera y que, en su mayoria se trata de informacion redundante;
por lo que se puede descartar la primera muestra y obtener un modelo nuevamente
definido en una sola dimensién.

En el entrenamiento del tercer modelo de clasificacién se emplean datos definidos
en tres dimensiones, los cuales corresponden con los tres primeros elementos de los
vectores de distancia acumulada (ver proyeccién fig. 3.7-C). A partir de la tabla 3.6. se
observa que el modelo resultante considera la primera y Ultima muestra de estos vectores
y que, la segunda muestra, es descartada. A partir de este hecho se puede inferir que la
combinacion del primer y tercer elementos presenta caracteristicas convenientes para
diferenciar los elementos de cada clase. Un rasgo caracteristico de esta combinacidn, por
ejemplo, corresponde con el salto que exhiben los valores de los elementos contenidos en
la primera y en la tercera muestra; el cual representa el aumento en la evidencia que
presentan los datos de pertenecer a alguna de las dos clases. De manera que, el modelo
de clasificacidon resultante para n=3, esta definido en un espacio de dos dimensiones vy, la
frontera de decisidn correspondiente, consiste en un hiperplano de dimensién “1”, es
decir, con una recta.

Finalmente, el modelo de clasificacién para n=4 es entrenado a partir de los cuatro
primeros elementos de los vectores de distancia acumulada (ver proyeccién fig. 3.7-D).
Como se observa en la tabla 3.6, Unicamente el uUltimo elemento de estos vectores es
considerado en el modelo. Lo que implica que la informacién contenida en la cuarta
muestra es mayor que la contenida en cualquiera de las tres primeras, o en cualquiera de
sus combinaciones; razon por la cual son simplemente descartadas y, una vez mas, se
obtiene un modelo definido en una sola dimensién.

3.3.4. Etapa 4: Calculo de la n-ésima Distancia Dirigida

Después de extraer las caracteristicas definidas por el parametro muestras,, los 216
elementos que fueron apartados con el fin de conservar un conjunto de datos no vistos,
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son mapeados a cada uno de los espacios de clasificacion definidos por los N modelos
generados en la etapa anterior para, posteriormente, calcular la distancia dirigida con
respecto al hiperplano correspondiente.

Y3

Yy
Figura 3.8. Cada grafica muestra, de arriba hacia
abajo, el mapeo del conjunto de datos no vistos
a los espacios d clasificacién definidos para n=1;
2; 3 y 4. Los elementos rojos representan los
datos infrecuentes vy, los azules, los frecuentes.

En la figura 3.8 se observa, de arriba hacia abajo, el mapeo de los datos no vistos a los
espacios de clasificacion definidos para n=1; 2; 3 y 4. Obsérvese que, conforme n
aumenta, crece la separacién entre los datos de cada clase y disminuye el nimero de
elementos ubicados de manera incorrecta en algun lado de la frontera de decisién. En
cada caso, para calcular la distancia dirigida con respecto al hiperplano de clasificacidn, se
utiliza la siguiente expresioén:

Fn(X) = Wiy + (Wo)y, (Ec.3.2)

donde el énfasis en los términos ¥,y X, se emplea para diferenciarlos de aquellos
utilizados en la segunda etapa del entrenamiento del sistema. Notese que en esta
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expresién cada dato de entrada, X,,, representa el mapeo de los los n primeros elementos
de los vectores de distancia acumulada, para n=1,2,.., N, al n-ésimo espacio de
clasificacién definido en la seccidon anterior; y que su evaluacidon determina la distancia
dirigida, ¥, , que existe con respecto a la frontera de decisidon definida por wy, y (wWo)n;
después de calcular la distancia dirigida de los elementos con respecto al n-ésimo
hiperplano de clasificacién, para n=1,2,..., N, se obtienen N vectores de 216 elementos
cada uno.

Como se menciond, la etiqueta de clase correspondiente se asigna en funcién del
signo asociado con la distancia dirigida, el cual establece de qué lado del hiperplano se
encuentran los vectores de entrada. Entre mas alejados de la frontera de decisién se
sitlen los datos, mayor es la certeza que se tiene de clasificarlos correctamente; y por el
contrario, entre mas cerca se encuentren, menor es la evidencia que se tiene para tomar
una decisién. De hecho un elemento situado sobre el hiperplano (§,=0), presenta la
misma evidencia de pertenecer a cualquiera de las dos clases. Bajo este argumento se
intuye que es posible mapear cada una de las distancias dirigidas a un valor de
probabilidad, de tal modo que las decisiones se tomen basadas en un nivel de evidencia y
no de un modo categdrico que ignore la posicidn especifica de cada elemento. Los valores
de distancia dirigida obtenidos en esta seccion son utilizados a lo largo de la siguiente para
ajustar N modelos de funciones sigmoide-logistica; estas funciones mapean todo el eje
real a un intervalo finito comprendido entre “0” y “1” y permiten estimar la probabilidad
de que algun dato no visto pertenezca a cualquiera de las dos clases.

3.3.5. Etapa 5: Construccion de N Modelos de Funciones Sigmoide-
Logistica y Determinacion del Sesgo

En la primera columna de la figura 3.9 se incluye una copia de la figura anterior con el fin
de analizar la correspondencia entre las distancias dirigidas que presentan los elementos
con respecto a la frontera de decision, y el modelo de la funcién sigmoide-logistica
ajustado a partir de estos resultados. Los modelos obtenidos para n=1; 2; 3 y 4 se
muestran, respectivamente, de arriba hacia abajo en la segunda columna de la figura. Para
generar cada uno de estos modelos se aplicd la modificacion del algoritmo de Platt
(seccidn 2.4) sobre cada uno de los N conjuntos de las distancias dirigidas calculadas en la
seccion anterior; con lo que se consigue determinar los pardmetros oy, y 3,, que definen el
calculo de la probabilidad posterior en los siguientes términos (Ec. 2.7):

1
(1 + e(an?n*'ﬁn)) )

p(cinflyn) =
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Figura 3.9. En la segunda columna de la figura se observan, de arriba hacia abajo para n=1;2;3 y 4,
los modelos de las funciones sigmoide-logistica ajustados sobre las distancias dirigidas calculadas a
partir de los espacios de clasificacion que se indican en la primera columna. Los datos rojos
etiquetados con “1” incluidos en las gréficas de la segunda columna, representan las distancias de
tipo infrecuente, y los azules etiquetados con “0” las de tipo frecuente.

Los datos etiquetados con “1” y graficados en rojo representan las distancias, ¥,
de los elementos de tipo infrecuente, y los datos azules etiquetados con “0” las distancias
de tipo frecuente. Debido a la relacion mutuamente excluyente que existe entre los
eventos de tipo infrecuente y frecuente, es posible calcular la probabilidad de pertenecer
a cualquiera de las dos clases en términos del complemento de la probabilidad posterior
de la otra; como puede observarse a partir de la simetria que presentan las graficas roja y
azul correspondientes con los modelos de la sigmoide logistica definidos,
respectivamente, para las clases infrecuente y frecuente. El punto donde intersectan
ambos trazos representa la frontera de decisién (¥,=0); cualquier dato que se localice
sobre ésta tiene una probabilidad del 50% de pertenecer a cualquiera de las dos clases.
Conforme crece la distancia que guardan los datos con respecto a este umbral, la
probabilidad de pertenecer a una de las clases aumenta mientras disminuye la de la otra;
lo que genera evidencia para asignar la etiqueta de clase correspondiente.

En las graficas de las funciones sigmoide-logistica se observa que existe un traslape
importante entre los datos de cada clase; sobre todo en el caso de los modelos generados
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a partir de valores pequefios de n, para los cuales fueron empleados datos que presentan
muy poca separacion entre los elementos infrecuentes y frecuentes. Es evidente que
muchos de los datos cercanos a la frontera de decision seran mal clasificados. Los errores
de clasificacion generan falsos positivos y/o falsos negativos; un falso positivo implica
etiquetar como infrecuente una respuesta que en realidad es de tipo frecuente; lo que
significa seleccionar una coordenada incorrecta de la matriz de caracteres. De modo que,
si al finalizar una secuencia de estimulacion se han seleccionado las coordenadas del
renglon y la columna, y alguna o ambas, son incorrectas, el sistema despliega un caracter
erréneo y detiene el proceso de estimulacién para seguir con el siguiente simbolo. Por
otro lado, un falso negativo implica etiquetar como frecuente una respuesta que en
realidad es de tipo infrecuente. Esta informacién, aunque errénea, no conlleva una
decisidon tan desatinada como la que se infiere con los falsos positivos; en este caso
Unicamente se continla con el proceso de estimulacidn hasta lograr clasificar el elemento
infrecuente, con lo que se consigue cuidar la precision de los resultados. Este ultimo
parrafo exhibe la conveniencia de sesgar el modelo de clasificacidn, y aun a costa de un
incremento en el nimero de falsos negativos, evitar que surjan falsos positivos. El sesgo
del modelo se lleva a cabo mediante un corrimiento del umbral de decisién; para ello se
desplazan las graficas hasta conseguir que los datos de tipo frecuente se agrupen de un
solo lado de la frontera de decisidn, con lo que disminuye la probabilidad de clasificarlos
de manera incorrecta. En cada una de las graficas de la segunda columna de la figura 3.9
se presentan los modelos de las sigmoides logisticas originales mediante un trazo
punteado; las graficas con el corrimiento correspondiente, se muestran con lineas soélidas.
Obsérvese que los falsos positivos se han reducido notablemente, el motivo por el cual no
se propone un sesgo que los elimine por completo se debe a que, los elementos mas
alejados, corresponden con datos atipicos que no son representativos.

En la tabla 3.7 se muestran los pardmetros obtenidos para cada uno de los
N modelos de las sigmoides logisticas junto con el corrimiento correspondiente.

n| alfa, | beta, |corrimiento
1| -2.957 | -0.2736 -0.4
2] -3.2602 | -0.4809 -0.35
31 -3.1717 | -0.4208 -0.3
4] -3.2758 | -0.5023 -0.2

Tabla 3.7. Parametros asociados con cada uno de

los N modelos de las funciones sigmoide logistica.
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3.3.6. Etapa 6: Calculo de la Probabilidad Posterior y Criterios de Decision

Las dos primeras columnas de la figura 3.10 consisten en una copia de la figura anterior

que se incluye para observar la correspondencia del mapeo de los datos ¥,, a valores de

probabilidad posterior para n=1,2,...,4 que se observan en la tercera columna; los cuales

son el resultado de aplicar la transformacion definida por cada uno de los N modelos de

las funciones sigmoide-logistica junto con el corrimiento correspondiente (segunda

columna).
4 -2 u] 2
i
+ H
v\ -2 u] 2
¥a
___’ﬁx———
4 -2 u] 2
i
e -
4 -2 0 2

Yq

Prob. Posterior Prob. Posterior Prob. Posterior

Prob. Posterior

Frob. Posterior

Prob. Posterior

Prob. Posterior

Prob. Posterior

Distancia Dirigida

# secuencla

Figura 3.10. En la tercera columna se muestra, de arriba hacia abajo, el mapeo de las distancias

dirigidas a valores de probabilidad posterior para n=1; 2; 3 y 4. Estos resultados corresponden

con el valor que toma la funcién sigmoide-logistica para los correspondientes valores de

distancia mostrados en la segunda columna. Las lineas ponteadas incluidas en cada gréafica de la

tercera columna representan los limites de decisidn a partir de los cuales es posible seleccionar

el simbolo que desea elegir el usuario. Cada uno de ellos, como se verd mas adelante,

corresponde de mayor a menor con los limites: maxPost; medPost y minPost.

Nétese que conforme se incrementa el valor de n, los elementos pertenecientes a

cada una de las clases se agrupan en conjuntos cada vez mejor definidos y separados

entre si. El hecho de contar con resultados en términos de la probabilidad posterior

permite que el sistema tome decisiones, de manera que si algin objetivo muestra

suficiente evidencia de pertenecer a

la clase infrecuente consiga identificarlo y

etiquetarlo; y por el contrario, si ningln objetivo presenta la certeza de ser de este tipo,
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continte con el proceso de estimulacion hasta obtener informacién suficiente o hasta
haber presentado las N secuencias permitidas.

Como se menciond, el simbolo elegido por el usuario se determina a partir de la
interseccion del renglén y la columna asociados con las respuestas de tipo infrecuente.
Esto significa que de los seis renglones que integran la matriz de simbolos, se espera que
sélo uno provoque una respuesta de tipo infrecuente y que, la de los cinco restantes, sea
de tipo frecuente. Del mismo modo sucede con las columnas, por esta razon, la evidencia
asociada con los objetivos se evalua de forma independiente y se analizan por separado
las respuestas generadas por cada grupo de renglones y columnas, lo que facilita el
proceso de seleccidn. Por supuesto, para conseguir que el sistema seleccione cualquier
simbolo, es necesario reconocer tanto al renglén como la columna correspondientes; de
manera que, si al finalizar una secuencia de estimulacién Unicamente se ha identificado
uno de los objetivos, el proceso continla hasta conseguir seleccionar ambos o, hasta
haber presentado las N secuencias permitidas.

Para evaluar la evidencia que presentan los objetivos de pertenecer a la clase
infrecuente, se utiliza una serie de umbrales de decision a partir de los cuales se
establecen cuatro criterios que permiten identificar los objetivos de tipo infrecuente. Cada
uno de estos umbrales se representa con una linea punteada en las graficas de la tercera
columna de la figura 3.10 y, de abajo hacia arriba corresponden, respectivamente, con el
limite maxPost; medPost y minPost, los cuales se describen a continuacion:

1. Si existe algin valor de p(C;,f|¥,) que sea mayor o igual que maxPost, elige la
coordenada del objetivo con el valor mas grande de p(Ci,¢|¥,)- El parametro
maxPost representa un valor, dentro del rango [0,1], que determina Ia
probabilidad a partir de la cual se tiene suficiente evidencia para clasificar como
infrecuente a cualquier elemento que la sobrepase. Durante las pruebas realizadas
se eligié un valor maxPost = 0.88, esto implica que cualquier elemento con una
evidencia mayor o igual al 88% de pertenecer a la clase infrecuente debe asignarse
a la misma. Si no existe ningln elemento que presente tal evidencia se aplica el
segundo criterio.

2. Si existe un unico valor de p(C;,¢|¥,) que sea mayor o igual que medPost, elige la
coordenada del objetivo correspondiente. El pardmetro medPost consiste en un
limite mas permisivo que maxPost en cuanto a que, en promedio, se establece
alrededor del 60%. No obstante, este criterio implica cierta rigidez puesto que sdlo
es posible tomar una decisidn si existe un Unico valor de p(Ci,¢|¥,) por encima de
medPost. Si existen dos o mds objetivos con valores de p(C;,¢l§,) mayores que
medPost se determina que no es posible tomar una decisién y se continta con la
adquisicion de datos hasta conseguir diferenciar los niveles de evidencia de los
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distintos elementos. El valor inicial del umbral medPost se establece alrededor de
0.7, y el final, sobre 0.5; esto significa que es necesaria una probabilidad del 70%
de pertenecer a la clase infrecuente para conseguir tomar una decisién después de
las primeras secuencias de estimulacién; y una del 50% después de las ultimas.
Este valor puede reducirse debido a que los resultados se vuelven mas confiables
conforme aumenta la informacidon de respuestas subsecuentes. En caso de que
ningun valor de p(Ci,¢|¥,) logre sobrepasar el limite medPost es posible atin tomar
una decision basada en el tercer criterio.

3. Si existe sélo un valor de p(C;,¢|¥,) que sea mayor o igual que minPost elige la
coordenada del objetivo correspondiente. El tercer criterio aplica cuando ningun
elemento muestra suficiente evidencia de pertenecer a la clase infrecuente. En tal
caso es posible tomar una decisién por omisién, es decir, determinar cuantos
elementos pertenecen a la clase frecuente para el conjunto de renglones y/o
columnas correspondiente, si resultan ser cinco, entonces el Unico objetivo
descartado puede asignarse a la clase infrecuente. De lo contrario, se continta con
la adquisicién de datos hasta conseguir diferenciar los niveles de evidencia de los
distintos objetivos. El parametro minPost se establece en términos de p(Cin¢l¥5),
recordemos que (Ec. 2.9):

p(cfreclyn) =1- (Cinflyn)-

De manera que un nivel de evidencia del 95% para asignar los elementos a la clase
frecuente, representa un valor de minPost=0.05. El valor inicial del pardmetro
minPost se situa alrededor de 0.05 vy, el final, se establece cercano a 0.35. Lo que
implica que debe haber 5 objetivos con una probabilidad del 95% de pertenecer a
la clase frecuente después de las primeras secuencias de estimulacion para
etiquetar como infrecuente al Unico descartado; conforme mas informacion
generada en secuencias subsecuentes esta disponible esta tolerancia se reduce
hasta el 65%. Si no se consigue satisfacer este criterio y el nimero maximo de
secuencias de estimulacion no ha sido excedido, el sistema continta estimulando
al usuario hasta que consiga diferenciar los resultados. Si el sistema no fue capaz
de tomar una decisién después de la ultima secuencia de estimulacién se aplica el
cuarto criterio.

4. Si ninguno de los criterios anteriores se satisface y el niimero de secuencias de
estimulacién es igual a N, etiqueta como infrecuente aquél que presenta el
maximo valor de p(Cipn¢|Vn)-

Después de aplicar los criterios de decisidn sobre los datos, el sistema determina si
consiguié seleccionar las coordenadas del renglén y la columna correspondientes. De ser
asi, selecciona el caracter indicado para desplegarlo en pantalla y comenzar con el
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siguiente simbolo. Por el contrario, si sdlo consiguié seleccionar las coordenadas de uno
de los objetivos, o en el peor de los casos de ninguno, el sistema continda estimulando al
usuario hasta lograr tomar una decisién, o hasta haber presentado las N secuencias de
estimulacion permitidas.

n| maxPost | medPost | minPost
1| 0.88 0.7 0.05
2| 0.88 0.6 0.1
3| 0.88 0.5 0.35
4| 0.88 0.5 0.35

Tabla 3.8. Umbrales de decisidon
en funcién del numero de
estimulacion.

En la tabla 3.8 se muestran los valores de cada uno de los umbrales de decisién en
relacion con el tamafio de n, los cuales fueron determinados de manera heuristica a partir
de los resultados observados. Asimismo, se incluye en la figura 3.11 la representacidon
grafica de cada uno de estos umbrales.
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3.11. Umbrales de decisidn descritos en
cada uno de los criterios.



Capitulo 4

4. Resultados

A lo largo del capitulo anterior se describié el entrenamiento del sistema propuesto a
partir del desarrollo de un modelo generado con un valor de N = 4, utilizando los datos
de uno de los usuarios. El proceso descrito se llevd a cabo con el conjunto de
entrenamiento definido para una de las instancias de los grupos de datos empleados
durante las pruebas de validacion cruzada. Como se menciond, cada una de estas
instancias consta de un conjunto de entrenamiento formado por la informacién contenida
en el registro de 36 letras y por un conjunto de prueba formado sélo por tres; asimismo,
fueron apartadas 10 letras (aproximadamente el 20% de la totalidad de los datos de este
usuario) con el fin de validar el sistema. Cabe recalcar que el hecho de efectuar las
pruebas de validacion cruzada tiene como objetivo asegurar la independencia entre el
desempeiio y la particién de los datos con los que se entrena y prueba el sistema. Por otro
lado, una vez que se ha conseguido comprobar que existe esta independencia, es posible
construir un sistema mas robusto a partir de la totalidad de los datos y validarlo sobre
otro conjunto de elementos no vistos.

En este capitulo se exponen, paso a paso, la operacidn y validacidén del sistema a
partir de los datos contenidos en los registros de las tres letras que forman el conjunto de
prueba de la misma via de la que se obtuvo el conjunto de entrenamiento. Al finalizar, se
incluyen los resultados obtenidos a partir de las nueve vias restantes; los resultados de la
validacion general del sistema para valores de N=2:3;4:5:6 y 8 generados a partir de
los registros de este usuario, asi como de los trece restantes, se incluyen al final de este
documento en el anexo titulado Resultados de cada Usuario.

Con el fin de comparar el desempefio de la metodologia propuesta con el
alcanzado por sistemas convencionales, se incluyen los resultados obtenidos con la
aplicaciéon P300_Speller® de BCI2000 a partir de los mismos conjuntos de prueba. Es
importante mencionar que, en el caso del entrenamiento, se utilizaron los mismos datos
para desarrollar el sistema convencional que los empleados en el disefio de la primera

49
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etapa de clasificacion de la metodologia propuesta, de hecho corresponden con los
mismos clasificadores; de esta manera se evita inducir un sesgo al momento de evaluar y
comparar ambos métodos.

Para evaluar los sistemas se utilizan tres indicadores de desempefio
correspondientes con la precision; el tiempo promedio de deletreo (letras/minuto) y el
numero de secuencias promedio necesario para determinar cada caracter
(secuencias/letra).

4.1. Operacion del Sistema

En la figura 4.1 se presenta nuevamente la matriz de simbolos y un cédigo de color; el cual
emplea seis colores para diferenciar cada uno de los seis renglones y cada una de las seis
columnas. Los renglones se cuentan de arriba hacia abajo y, las columnas, de izquierda a
derecha.

4
D
Figura 4.1. Matriz de caracteres y el correspondiente cddigo de

color empleado para identificar cada uno de los objetivos que
integra al conjunto de los seis renglones y las seis columnas.

Los resultados que se presentan a continuacién, correspondientes con los
elementos generados para cada uno de los doce objetivos durante el proceso de prueba
del sistema, se muestran de acuerdo con el cddigo de color propuesto. Recordemos que,
el conjunto de prueba de la tabla 3.3, esta formado por tres letras que fueron apartadas
durante todo el proceso de entrenamiento, de manera que corresponden con una
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secuencia de datos no vistos a partir del cual es posible evaluar el desempefio del sistema.
Las letras del conjunto fueron determinadas a partir de 15 secuencias de estimulacion; las
respuestas obtenidas para cada letra a partir de las 11 secuencias remanentes (15-N=15-
4=11) son simplemente desechadas.

En la figura 4.2 se muestran 4 proyecciones de los vectores de distancia acumulada
correspondientes con los elementos y,,, para n=1,2,..., N: calculados para cada uno de los
12 objetivos con el fin de seleccionar la primera letra del conjunto de prueba.
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Figura 4.2. Proyecciones de los vectores de distancia acumulada generados a partir de las respuestas

asociadas con la primera letra del conjunto de prueba.

Notese como desde la primera secuencia de estimulacién es posible
observar dos elementos que se separan considerablemente del resto, lo que facilita el
proceso de seleccidn de los objetivos de tipo infrecuente. En la figura 4.3 se presenta el
proceso de seleccion del objetivo infrecuente para el caso de los renglones; cada una de
las tres graficas representa de izquierda a derecha, para n=1, el mapeo de los vectores de
distancia acumulada, y,, al n-ésimo espacio de clasificacion; la transformacion a través de
la evaluacién del n-ésimo modelo de la sigmoide-logistica de las distancias dirigidas, ¥, a
valores de probabilidad posterior, p(Cin¢l¥4); v, la aplicacion de los criterios de decision
sobre los resultados correspondientes. Obsérvese a partir de la primera grafica que el
elemento de color azul (primer rengldn, fig. 4.1), se situa muy alejado del resto y en la
region opuesta delimitada por la frontera de decisién. Notese también en las dos graficas
restantes que la distancia dirigida resultante, §;, genera un valor mayor a medPost
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cuando es mapeada, a través de la sigmoide-logistica correspondiente, a un valor de
probabilidad posterior; mientras que la evidencia que presentan los otros cinco elementos
se mantiene por debajo de este umbral, lo que satisface el segundo criterio de decisién y
permite etiquetar como infrecuente al primer renglén de la matriz de simbolos.

Espacio de Clasificacian para n=1 Sigmoide-logistica para n=1 Criterios de Decisién para n=1
2 1 1
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g =T
z0B x0B
w w
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Figura 4.3. Proceso de seleccion para el caso de los renglones de la primera letra del conjunto de prueba.
Las gréficas representan, de izquierda a derecha, el mapeo de los vectores de distancia acumulada al
espacio de clasificacion definido para n=1; las distancias dirigidas con respecto al hiperplano de
clasificacion correspondiente junto con el modelo de la sigmoide-logistica; y los resultados de
transformar cada una de las distancias dirigidas, a partir de la sigmoide-logistica, a valores de
probabilidad posterior junto con los limites de decisidn. Al finalizar la primera secuencia de estimulacidn
el elemento de color azul, correspondiente con el primer rengldn, es etiquetado con base en el segundo
criterio como infrecuente.

De manera simultdnea se realiza el mismo analisis sobre las respuestas asociadas
con cada uno de los seis objetivos del conjunto de las columnas. Obsérvese en la figura 4.4
gue el elemento azul (primera columna, fig. 4.1) se sitia muy separado de los demads y en
el lado opuesto del hiperplano de clasificacion. Dado que el resultado que se obtiene al
mapear la distancia dirigida correspondiente a través de la sigmoide logistica definida para
n=1, es mayor que medPost y, la evidencia generada por los cinco elementos restantes se
mantiene por debajo de este umbral, es posible etiquetar como infrecuente al elemento
azul con base en el segundo criterio. Esto significa que al finalizar la primera secuencia de
estimulacion el sistema consigue etiquetar la primera columna como infrecuente y
debido a que, como al mismo tiempo fue identificado el primer renglén, es posible
seleccionar el simbolo elegido por el usuario, el cual corresponde con la letra “A” situada
en la posicion (1,1) de la matriz de caracteres.



Resultados | 53

Espacio de Clasificacidn para n=1 Sigmoide-logistica para n=1 Criterios de Decisidn para n=1
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Figura 4.4. Proceso de seleccion para el caso de las columnas de la primera letra del conjunto de prueba.
De izquierda a derecha se muestra para n=1 el mapeo de los vectores de distancia acumulada al n-ésimo
espacio de clasificacién; las distancias dirigidas con respecto al hiperplano correspondiente junto con el n-
ésimo modelo de la sigmoide-logistica y el mapeo de las distancias a valores de probabilidad posterior. Al
finalizar la primera serie de estimulacién el elemento azul correspondiente con la primera columna es
identificado como infrecuente.

A partir de la tabla 3.3 se observa que el primer caracter perteneciente al conjunto
de prueba, en efecto, corresponde con la letra “A”; de manera que se ha llevado a cabo
una clasificacién correcta Unicamente con las respuestas generadas en la primera
secuencia de estimulacion. Después de seleccionar la primera letra del conjunto de
prueba, el sistema continta con la segunda. Las proyecciones de los vectores de distancia
acumulada, vy,, para n=1,2,..,, N, de cada uno de los doce objetivos se muestran en la

figura 4.5.
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Figura 4.5. Proyecciones de los vectores de distancia acumulada generados a partir de las respuestas
asociadas con la segunda letra del conjunto de prueba.
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Obsérvese que al finalizar la primera secuencia de estimulacion uno de los
elementos se aleja considerablemente del resto, sin embargo no es posible identificar otro
elemento que aparente ser de tipo infrecuente sino hasta el término de la tercera
secuencia.

El proceso de seleccion para el caso de los renglones se ilustra en la figura 4.6.
Obsérvese que al finalizar la primera secuencia de estimulacién ninguno de los criterios se
cumple, razén por la cual el sistema debe seguir estimulando al usuario. Después de la
segunda secuencia de estimulacion el elemento cian, el cual representa al cuarto renglén
(fig. 4.1), consigue diferenciarse un poco del resto y, aun cuando ni siquiera se encuentra
del lado opuesto del hiperplano de clasificacidn, es el Unico elemento que al mapear las
distancias dirigidas, ¥,, a valores de probabilidad posterior, no presenta gran evidencia de
pertenecer a la clase de tipo frecuente, por lo que, con base en el tercer criterio, puede
ser etiquetado como infrecuente.
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Figura 4.6. . Proceso de seleccién para el caso de los renglones de la segunda letra del conjunto de
prueba. La primera columna presenta, de arriba hacia abajo, el mapeo de los vectores de distancia
acumulada a los espacios de clasificacion definidos para n=1y 2. En la segunda columna se muestran
las distancias dirigidas con respecto al hiperplano de clasificacidn correspondiente junto con el n-ésimo
modelo de la sigmoide logistica, para n=1y 2. Los resultados de transformar cada una de las distancias
dirigidas, a partir de la sigmoide logistica correspondiente, a valores de probabilidad posterior se
muestran en las gréficas de la tercera columna junto con los limites de decision. Al finalizar la segunda
secuencia de estimulaciéon el elemento de color cian, correspondiente con el cuarto rengldn, es
etiquetado con base en el tercer criterio como infrecuente.
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En la figura 4.7 se presenta el mismo proceso de seleccién para el caso de las
columnas. Nétese que al finalizar la primera secuencia de estimulacién, el elemento azul
se localiza muy separado del resto y del lado opuesto del hiperplano de clasificacién.
Asimismo, presenta un valor de probabilidad posterior mayor que el limite maxPost, lo
que permite asignarlo a la clase de tipo infrecuente. Sin embargo, puesto que al término
de la primera secuencia de estimulacidon adn no ha sido posible identificar el renglén
correspondiente, el sistema continta estimulando al usuario.
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Figura 4.7. Proceso de seleccién para el caso de las columnas de la segunda letra del conjunto de
prueba. De izquierda a derecha se muestra el mapeo de los vectores de distancia acumulada al n-ésimo

espacio de clasificacién; las distancias dirigidas con respecto al hiperplano correspondiente junto con el

n-ésimo modelo de la sigmoide-logistica y el mapeo de las distancias a valores de probabilidad
posterior. Al finalizar la primera serie de estimulacién el elemento azul correspondiente con la primera

columna es identificado como infrecuente, no obstante, debido a que el renglén es seleccionado hasta

el término de la segunda secuencia, es necesario continuar con el proceso.

Al finalizar la segunda secuencia de estimulacion el elemento azul,
correspondiente con la primera columna de la matriz de caracteres (fig. 4.1), presenta aun
mas evidencia de pertenecer a la clase infrecuente y, como simultaneamente se ha
seleccionado el cuarto rengldén, es posible identificar a partir de las coordenadas (4,1) el
simbolo que desea elegir el usuario; el cual consiste en la letra “S” que, como puede
verificarse a partir de la tabla 3.3, equivale al segundo elemento del conjunto de prueba.
De manera que se ha conseguido clasificar correctamente el caracter elegido por el
usuario a partir de la informacion generada en las dos primeras secuencias de
estimulacion.
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Finalmente se inicia el analisis para determinar el tercer elemento del conjunto de
prueba; las proyecciones de los vectores de distancia acumulada, §,,, para n=1,2,...,N,
correspondientes con cada uno de los doce objetivos se muestran en la figura 4.8.
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Figura 4.8. Proyecciones de los vectores de distancia acumulada generados a partir de las respuestas
asociadas con la tercera letra del conjunto de prueba.

En la figura 4.9 se presenta el proceso de seleccion del objetivo infrecuente para el
caso de los renglones; nétese a partir de la tercera columna de la figura 4.9 que al finalizar
la primera secuencia de estimulacién ninguno de los criterios se cumple, razén por la cual
el sistema debe continuar estimulando al usuario. Al término de la segunda secuencia, los
elementos consiguen diferenciarse mejor no obstante, los criterios siguen sin cumplirse y
es necesario presentar otra secuencia de estimulaciéon. Después de la tercera secuencia el
elemento de color verde cumple con el primer criterio puesto que presenta un valor
mayor a maxPost (0.88); esto significa que el rengldn correspondiente presenta una
probabilidad mayor al 88% de haber provocado respuestas de tipo infrecuente y, por lo
tanto, es etiquetado como tal. A partir de la figura 4.1 se observa que el color verde
representa el segundo renglén de manera que, la letra elegida por el usuario, debe
encontrarse ubicada en la segunda linea de la matriz de caracteres.
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Figura 4.9. Proceso de seleccidn para el caso de los renglones de la tercera letra del conjunto de prueba. La

primera columna presenta, de arriba hacia abajo, el mapeo de los vectores de distancia acumulada a los

espacios de clasificacién definidos para n=1; 2 y 3. En la segunda columna se muestran las distancias

dirigidas con respecto al hiperplano de clasificaciéon correspondiente junto con el n-ésimo modelo de la
sigmoide logistica, para n=1; 2 y 3. Los resultados de transformar cada una de las distancias dirigidas, a
partir de la sigmoide logistica correspondiente, a valores de probabilidad posterior se muestran en las

graficas de la tercera columna junto con los limites de decision; al finalizar la tercera serie de estimulos el

elemento de color verde, correspondiente con el segundo rengldn, es etiquetado con base en el primer

criterio como infrecuente.

El mismo proceso de seleccién se muestra en la figura 4.10 para el caso de las

columnas. Obsérvese a partir de la tercera columna de gréficas que desde la primera

secuencia de estimulacién el sistema podria etiquetar al elemento morado como

infrecuente puesto que, al tener éste un valor de p(Cin¢|¥,) mayor que maxPost (0.88)

cumple con el primer criterio. No obstante, debido a que al finalizar la primera secuencia

de estimulacion aun no se ha conseguido identificar el rengléon correspondiente, el

sistema continua estimulando al usuario.
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Criterios de Decisidn para n=1

Figura 4.10. Proceso de seleccion para el caso de las columnas de la tercera letra del conjunto de prueba.

De izquierda a derecha se muestra el mapeo de los vectores de distancia acumulada al n-ésimo espacio

de clasificacidn; las distancias dirigidas con respecto al hiperplano correspondiente junto con el n-ésimo

modelo de la sigmoide-logistica y el mapeo de las distancias a valores de probabilidad posterior. Al

finalizar la primera serie de estimulacién el elemento morado correspondiente con la sexta columna es
identificado como infrecuente, no obstante, debido a que el rengldn es seleccionado hasta el término de

la tercera serie, es necesario continuar con el proceso.

Al finalizar la segunda secuencia de estimulacién el elemento morado se ha separado aun
mas del resto de los objetivos y, al presentar un valor mayor que maxPost sigue
cumpliendo con el primer criterio; sin embargo, al finalizar la segunda secuencia de
estimulacion todavia no se ha conseguido identificar el renglén correspondiente, por lo
gue no es posible seleccionar el caracter y es necesario mantener el proceso. Después de
la tercera secuencia de estimulacidn la evidencia que muestra el elemento morado es aun
mayor y, debido a que presenta un valor de p(C;,¢|J,) mayor a maxPost (0.88), de nuevo
cumple con el primer criterio. Al mismo tiempo el primer renglén de la matriz de
caracteres es etiquetado como infrecuente, por lo que es posible detener el proceso de
estimulacion y seleccionar la sexta columna, la cual es representada por el elemento
morado. El caracter situado en la posicidén indicada por el segundo renglén y la sexta
columna de la matriz de simbolos es la letra “L” que, como puede observarse a partir de la
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tabla 3.3, corresponde con el tercer elemento del conjunto de prueba. Esto significa que al
término de la tercera secuencia, el sistema ha conseguido tomar una decisién correcta y
puede detener el proceso de estimulacién.

4.2. Validacion del Sistema

Al finalizar la clasificacion de los elementos del conjunto de prueba se obtiene una
precisién del 100%, puesto que los tres elementos que lo integran fueron identificados
correctamente. Por otro lado, para seleccionarlos fue necesario presentar seis secuencias
de estimulacién, uno para el primer caracter, dos para el segundo y tres para el ultimo. De
manera que, en promedio, el nimero de letras identificadas por minuto equivale4 a7.06
letras/min o, visto desde otra perspectiva, se requieren en promedio de 2 secuencias de
estimulacion para identificar cada simbolo. En contraste, un sistema convencional
configurado para presentar cuatro secuencias de estimulacion para la seleccién de cada
uno de los caracteres, es capaz de identificar 4.62 letras/min; lo que representa
aproximadamente el 65% de la rapidez alcanzada por la metodologia propuesta.

Estos resultados junto con los obtenidos para cada una de las nueve pruebas
restantes de la validacion cruzada se muestran en la tabla 3.9. Asimismo, con el fin de
comparar el desempefio del sistema con el método convencional, se incluyen los
resultados generados con la aplicacién P300_Speller® a partir de los mismos datos a
través de un sistema configurado para presentar cuatro secuencias de estimulacién.

La desviacidn estandar de los valores promedio generados a partir de la prueba de
validacién cruzada para los indicadores de desempefio del sistema propuesto refleja poca
dispersion de los resultados; con lo que se confirma la independencia entre la clasificaciéon
y la particion de los datos a partir de la cual se obtienen los conjuntos de entrenamiento y
prueba del sistema. La precision se mantuvo en 90% con el método propuesto y en 100%
con el convencional; no obstante en cuanto a la rapidez de los resultados, se observa que
la metodologia propuesta mejora en mas de un 35% puesto que, a diferencia del sistema
convencional que consigue deletrear de manera constante 4.62 caracteres por minuto,
bajo el enfoque descrito se obtiene un resultado promedio de 7.2 letras/min. El aumento
en la tasa de deletreo estd sujeto a la disminucidon en el nimero de secuencias de

4 . . . ope . . . .y
El tiempo que tarda el sistema en identificar cada elemento se calcula a partir de la siguiente expresion:

tdeletreo = PaUjpn; + (ser)(#obj) (durgg, + paugs).

Donde pau;,; representa la pausa inicial (4 s); ser es el nimero de series de estimulacién empleadas en el
proceso de seleccién; #obj es el nimero de objetivos de la matriz de caracteres (12, 6 renglones y 6
columnas) y durg; Yy paug; corresponden, respectivamente, con la duracién de los estimulos (0.625 s) y con
la pausa entre estimulos (1.25 s).
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estimulacion empleadas para seleccionar cada caracter, el cual en promedio fue de

Unicamente 2 sec/letra; en contraste con el sistema convencional que, en este caso fue

configurado para presentar 4 sec/letra.

Metodelogia Propuesta P300_Speller®
Via Precisidn (%) |letrac/min |sec/letra | Precisidon (%) | letras/min [sec/letra
1 100 8.57 1.33 100 4.62 4
2 100 /.06 2 100 4.62 4
3 100 B.57 1.33 100 4.62 4
4 100 5.58 4 100 4.62 4
5 100 7.06 2 100 4.62 4
6 66.67 7.74 1.67 100 4.62 4
7 100 7.06 2 100 4.62 4
8 33.33 7.74 1.67 100 4.62 4
9 100 6.49 2.33 100 4.62 4
10 100 b 2.67 100 4.62 4
Promedio| 901225 7.2+1 2+0.54 100+ 0 4620 4+0

Tabla 4.1. Resultados del andlisis de validacién cruzada de 10 vias.

4.3. Resultados de Todos los Usuarios

En la tabla 4.2 se presentan los resultados promedio, junto con la deviacidn estandar

correspondiente, generados a partir de los datos de los catorce usuarios para sistemas con

un valor de N = 2:3;4:5; 6y 8. Asimismo, con el fin de comparar el desempefio con el

alcanzado por un sistema convencional, se muestran los resultados obtenidos con la

aplicacion P300_Speller® para los correspondientes valores de N=2; 3; 4; 5; 6 y 8. Los

mismos resultados pueden observarse graficamente a partir de la figura 4.11.

Validacion, todos los usuarios
Metodologia Propuesta P300_Speller®
=N| Precisién (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 75.34+19.69 | 7.25+0.28 | 1.92+0.11 | 74.58 +19.76 7.06+£0 2+0
3 87.7+12.37 6.59+0.4 | 2.38+0.23 | 86.51+14.26 5580 30
4 94.49+6.2 6.55+0.58 | 2.48+0.39 94.49+6.2 462+0 4+0
5 94.95 £ 6.54 6.1£0.63 2.86£0.52 92.55+£6.29 3930 510
6 98.7+3.3 6.14+0.78 | 2.77£0.63 96.47 £6.12 34310 60
8 99.29+2.67 | 6.04+£093 | 2.99+£0.76 96.68 £ 7.04 2730 810
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TODOS LOS USUARIOS I '/ =lidacion, Propuesta

I =lidacion, BCI2000

Presicidn (%)

g # Serie de Estimulacidn 3

letras/min

4 # Serie de Estimulacidn 2

series/letra

z & g # Serie de Estimulacidn 2 e 2

Figura 4.1. Resultados promedio de los 14 usuarios.

4.4. Discusion

El hecho de ajustar el nimero de series de estimulacidn y emplear sélo una o dos para
seleccionar aquellos objetivos que muestran mucha evidencia de pertenecer a la clase
infrecuente, permite ahorrar tiempo e invertirlo en aquellos que son mas dificiles de
etiquetar. Por esta razén el sistema propuesto presenta, en promedio, resultados mucho
mas rapidos que el sistema convencional.

A partir de los valores de desviacién estandar obtenidos durante las pruebas de
validacién cruzada, los cuales indican poca dispersién de los resultados, se puede concluir
gue el desempefio del método se mantiene sin importar la particion de los datos con los
gue se forman los conjuntos de entrenamiento y prueba del sistema.

Un fendmeno interesante que se observa a partir de los resultados alcanzados por
el método convencional, es que no siempre mejora su precisién al incrementar el numero
de series de estimulacidén con las que se seleccionan los caracteres. Esto sucede cuando la

promediacién coherente no consigue resaltar los patrones de interés debido a que las respuestas
gue se suman presentan una peor razoén sefial a ruido.
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5. Conclusiones

Establecer el nUmero necesario de series de estimulacién de manera dindmica a partir de
la evidencia que muestran las respuestas de pertenecer a la clase infrecuente, representa
un esquema viable para controlar este tipo de aplicaciones. Los resultados obtenidos
demuestran que bajo este enfoque de clasificacion se consigue, en comparacién con otros
métodos convencionales, disminuir considerablemente el tiempo promedio de deletreo
sin descuidar la precision.

A partir de los resultados obtenidos se observa que el sistema desarrollado bajo la
nueva propuesta alcanza, para todos los valores de N = N, resultados ligeramente mas
precisos que el método convencional; no obstante, en cuanto a la rapidez del deletreo, se
consigue una notable mejora. Para el caso de N=N=2:3;4:5:6 y 8, el tiempo
promedio de seleccion de los caracteres disminuyo, respectivamente, en un 2.62%;
15.33%; 29.47%; 35.57%; 44.14% y 54.8%.

Con el sistema convencional se alcanza una buena precisién (arriba del 90%) a
partir de la cuarta serie de estimulacion (N=4); lo mismo sucede con el método propuesto
(para el correspondiente valor de N = 4), sélo que el tiempo que le lleva seleccionar cada
caracter disminuye, en promedio, alrededor del 30%. Incluso con un valor de N=28, el
sistema propuesto es casi 25% mas rapido que el método convencional para un valor de
N=4, con la ventaja de que resulta aproximadamente 5% mas preciso.

Este nuevo esquema presenta dos cambios fundamentales en comparacién con
otros métodos que le permiten ajustar de forma automatica el nimero de series de
estimulacion: por un lado, para cada conjunto de vectores de distancia acumulada
generado al término de cada serie de estimulacidn, se instrumentd un clasificador con el
fin de diferenciar las repuestas de tipo infrecuente de las tipo frecuente; y por otra parte,
se construyeron los modelos de las funciones sigmoide logistica que permiten mapear los
resultados correspondientes a valores de probabilidad posterior. A partir de estas dos

62
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modificaciones se puede analizar, al término de cada serie de estimulacidn, la evidencia
gue presentan los objetivos de pertenecer a la clase infrecuente y, con base en ello, tomar
una decision que determine si es necesario seguir estimulando al usuario o, si se ha
conseguido identificar el simbolo de su eleccién y, por lo tanto, es posible detener el
proceso. En contraste, los métodos convencionales utilizan el mismo nimero de series de
estimulacion para seleccionar cada cardcter, sin importar la evidencia que muestran las
diferentes respuestas. De manera que el operador del sistema se encuentra ante la
disyuntiva de elegir pocas series de estimulacién y, aun a costa de comprometer la
precisidon de los resultados, obtener una buena tasa de deletreo; o, presentar un mayor
numero de series y evitar errores a pesar de la lentitud que esto conlleva considerando
ademdas que, gran parte de las respuestas generadas, representan informacién
redundante. Este ultimo parrafo exhibe el compromiso que existe entre el tiempo que le
lleva a un sistema de este tipo tomar una decisién y la precisién correspondiente; mismo
gue, bajo el esquema propuesto, es eliminado al conseguir que con base en las
caracteristicas de los datos, se ajuste el nUmero de series de estimulacién y se presenten
tantas como sean necesarias.

Finalmente, resulta muy interesante observar la tendencia que presentan los
parametros de desempeiio conforme aumenta el numero de series de estimulacién; en el
caso del tiempo de deletreo se consigue un valor que se estabiliza alrededor de 6
letras/min y, en el caso del nimero de series para seleccionar cada cardcter, un valor de 3
series/letra; esto demuestra que existe cierta consistencia en las caracteristicas de las
respuestas y que, el sistema, consigue ajustarse satisfactoriamente para evitar la
adquisicion de informacion redundante.
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Anexo 1
Resultados de cada Usuario

Los resultados obtenidos a partir de los registros de cada usuario durante las pruebas de
desempefio del sistema se muestran en las siguientes secciones. Las pruebas realizadas
corresponden con las descritas en el capitulo lll y consisten en la evaluacion de la
metodologia a partir de un conjunto de datos no vistos, asi como de un analisis de
validacién cruzada para demostrar la independencia entre los resultados y la particidon con
la que se generan los conjuntos de entrenamiento y prueba del sistema. Con el fin de
comparar el desempefio alcanzado con la metodologia propuesta y con el método
convencional, se muestran también los resultados generados a partir la aplicacion
P300_Speller® sobre los mismos conjuntos de datos.

En la primera tabla de cada seccidn, se presenta la lista de palabras deletreadas
por el usuario junto con el correspondiente nimero de series de estimulacién emitidas.
Las siguientes dos tablas muestran, respectivamente, los resultados de las pruebas de
validacién cruzada y la evaluacién de los sistema para valores de N = N=2:3:4:5:6 y 8,
estos resultados se muestran en una grafica de barras al final de cada seccion.

1. Usuario APM

Usuario APM
Palabra # Series
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
COMIDA 15
COCINA 15
CARPA 15
GALLO 7
NEGRO 5
LIBRO 4
APPLE 3
TECLA 3
FOCA 2
HOGAR 2
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Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario APM

Metodologia Propuesta

P300_Speller®

1

Precisidn (%)
letras/min

series/letra

0o

50

N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 86+13.5 7.51+£0.31 | 1.78+£0.15 86+ 13.5 7.06+£0 2+0
3 90+17.48 6.8+ 0.63 2.18+0.36 90+17.48 5580 3+0
4 96.67 £10.54 | 6.37+£0.54 | 2.43+0.35 | 96.67£10.54 4.62+0 4+0
5 96.67 £10.54 | 6.03+0.71 2.7 £0.55 96.67 £ 10.54 3.93+0 510
6 83.33+2357 | 6.44+£0.86 | 2.43+£0.59 1000 3430 60
8 90 +21.08 6.61+1.43 | 245+1.04 95+ 15.81 2730 80
Validacién, Usuario APM
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 91.67 7.27 1.92 91.67 7.06 2
3 91.67 6.2 2.58 91.67 5.58 3
4 90 6.43 2.6 90 4.62 4
5 100 6.85 2.22 100 3.93 5
6 100 6.69 2.25 100 3.43 6
8 100 6.22 2.57 100 2.73 8
USUARIO APM — e ey

[wvalidacién Cruzada, BCI2000
I/ :lidacicn, BCI2000
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2. Usuario ASG

Usuario ASG
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
CENAR 15
COLOR 15
DULCES 15
NUBES 6
ESQUEMAS 3
ALEGRIA 3
GALLETA 4

Anexo 1

Pruebas de Validacién Cruzada, Usuario ASG

Metodologia Propuesta

P300_Speller®

N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 70+19.44 7.34+0.28 | 1.86+0.14 70+19.44 7.06+0 2+0
3 84 1+ 20.66 6.51+£0.49 2.34+0.3 88 £ 16.87 5580 30
4 90+22.5 6.05+1.03 2.73+£0.7 93.33+£21.08 462+0 4+0
5 96.67+£10.54 | 5.57+0.61 | 3.07+£0.54 | 96.67 £10.54 3930 510
6 93.33+14.06 | 5.19+0.48 3.4+£0.49 86.67 £17.21 34310 60
8 93.33+14.06 | 537+0.67 | 3.27+£0.68 | 93.33+14.06 2730 80
Validacion, Usuario ASG
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 69.23 7.25 1.92 76.92 7.06 2
3 92.31 6.04 2.69 92.31 5.58 3
4 90 6.53 2.5 90 4.62 4
5 100 5.15 3.63 87.5 3.93 5
6 100 5.71 3 100 3.43 6
8 100 6.05 2.86 100 2.73 8
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Anexo 1

I /2lidacion Cruzada, Propuesta

USUARIO ASG [ validacian, Propuesta
[Jvalidacién Cruzada, BCI2000
I/ 2lidacicn, BCI2000
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3. Usuario ASR

# Serie de Estimulacion

Usuario ASR
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15
SUSHI 15
SUSHI 15
SUENO 15
NACHO_ 15

THAT_IS_OK 15
PERROS 8
LIBRO 6
MOUSE 4
COMIDA 3
LEDEZMA 2
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Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario ASR

Metodologia Propuesta

P300_Speller®

N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 721215 7.73+23.19 | 1.68+0.19 74 £ 23.19 7.06+£0 2+0
3 78 £ 19.89 7.83+£0.79 1.66 £ 0.37 88 +10.33 5580 3+0
4 80+ 22.97 7.06 £ 0.85 2.05+£0.47 85 124.15 462+0 4+0
5 85+12.91 6.88 £0.84 2.15+ .49 85+12.91 3.93+0 50
6 80+0.72 7.23+£0.95 1.98 £0.55 851+17.48 34310 60
8 73.33 £ 30.63 6.75+1.45 2.33+£0.85 80+ 28.11 2.73%20 8+0

Validacion, Usuario ASR

Precisidn (%)

Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 71.43 8.15 1.57 71.43 7.06 2
3 92.31 6.96 2.23 92.31 5.58 3
4 83.33 7.9 1.75 83.33 4.62 4
5 81.82 6.46 2.91 81.82 3.93 5
6 90.91 5.77 3.18 81.82 3.43 6
8 90 8.59 1.5 90 2.73 8
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4. Usuario CLL

Usuario CLL
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
NARANJA 15
CUARENTENA 15
ROSA 15
RELOJ 6
PANTALLA 6
MADERA 4
ARBOL 4

Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario CLL
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 68 +16.87 7.22+£0.2 1.92+0.1 72+215 7.06+0 210
3 78 £23.94 6.17+0.39 | 2.56+0.28 82 +£19.89 5580 30
4 82+14.76 5.78+0.42 | 2.86+0.35 92 +£10.33 4.62+0 4+0
5 85+21.08 5.46+£0.7 3.18 £ 0.57 90+12.91 3930 510
6 82.5+23.72 5.39+0.6 3.23+£0.55 90+12.91 34310 60
8 83.33+23.57 | 5.25+0.79 3.4+0.75 96.67 £ 10.54 2730 810
Validacion, Usuario CLL
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precisién (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 69.23 7.06 2 69.23 7.06 2
3 92.31 6.46 2.46 84.62 5.58 3
4 84.62 5.79 3.01 84.62 4.62 4
5 90.91 5.97 291 90.91 3.93 5
6 90.91 5.23 3.55 90.91 3.43 6
8 100 5.27 3.75 100 2.73 8
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Usuario DCM

# Serie de Estimulacion

Usuario DCM

Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15
SUSHI 15
SUSHI 15
SO_BORDE_TU 15
CONEJITO 15
HIERRO 15
EL_PALACIO 7
IMAC_G5PRO 5
UAM_LERMA 4
XANUM_TITLANI 3
TENGO_HABRE 2

[

g
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Anexo 1

1

Precisidn (%)
letras/min

series/letra

0o

50

Pruebas de Validacién Cruzada, Usuario DCM
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 87.5+10.21 | 7.21+0.17 | 1.93+£0.09 87.5+10.21 7.06x0 2+0
3 94.29 +7.38 6.48+0.44 | 2.36+0.29 97.14 £ 6.02 5580 3+0
4 96 £ 8.43 6.23+£0.39 | 2.52+0.27 94 £ 9.66 46210 410
5 1000 6.22 +0.95 2.6 £0.67 1000 3.93+0 5+0
6 97.5+7.91 6.28 £ 0.55 2.5+0.37 100+0 34310 60
8 96.67£10.54 | 6.08+1.14 | 2.77+0.96 | 96.67 £10.54 2730 80
Validacién, Usuario DCM
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 90 7.06 2 90 7.06 2
3 88.88 6.82 2.28 88.88 5.58 3
4 100 6.77 2.27 100 4.62 4
5 100 6 2.77 100 3.93 5
6 100 6.62 2.36 100 3.43 6
8 100 6.57 2.33 100 2.73 8
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6. Usuario DMA

Usuario DMA
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
BCI 15
CuBO 15
PIXEL 15
WAKERLY
NOTICI
SILENCIO

Anexo 1

Pruebas de Validacién Cruzada, Usuario DMA
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 45+ 19.72 7.22 £0.36 1.93+0.19 55+19.72 7.06+0 210
3 57.5+23.72 6.14£0.61 2.6+0.39 65 +21.08 5580 30
4 72.5+21.89 5.07+£0.5 3.53+0.48 72.5+21.89 462+0 4+0
5 76.67+£27.44 | 55510.73 3.1+0.61 86.67£17.21 3930 5+0
6 83.33+23.57 | 5.06+1.07 3.67+0.9 96.67 £ 10.54 3430 60
8 90 +31.62 5.467+£1.58 | 3.45+1.36 90 +21.08 2730 80
Validacion, Usuario DMA
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 18.18 7.06 2 18.18 7.06 2
3 54.55 6.48 2.46 45.46 5.58 3
4 90.91 6.15 3 90.91 4.62 4
5 100 5.56 3.44 88.89 3.93 5
6 100 5.06 3.67 100 3.43 6
8 100 5.57 3.43 100 2.73 8
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Anexo 1l | 75

I :lidacion Cruzada, Propuesta
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I 2 lidacicn, BCI2000

Priigidgn (%)
100

e |5|| ‘

# Serie de Estimulacidn

Precisidn (%)

letras/min
T I T T

AN B o B

# Serie de Estimulacidn

letras/min

series/letra

o W Iﬂﬂl ﬂﬂl I

# Serie de Estimulacion

series/letra

7. Usuario ELC

Usuario ELC
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15
SUSHI 15
SUSHI 15

CASCODO 15
QUOTE 15
PRINCE 15
INSIDE 7
SERVER 7
OPERATOR 4
PRACTICAS 4
WESLEY 3
SANIDAD 3
STARTED 2
DISENAR 2
JUEGO 1
BAMBINO 1




Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario ELC
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 95.71+6.9 7.23+£0.2 1.91+0.1 94.29 +9.99 7.06+0 20
3 90 + 14.06 6.51+0.37 | 2.33+0.24 | 93.33+11.65 5.58+0 30
4 94 + 9.66 6.39+£0.49 | 2.42+0.33 100+ 0 462+0 4+0
5 93.33+14.06 | 6.84+0.73 | 2.17+0.48 1000 3.93+0 50
6 96.67 + 10.54 6.6 £ 0.64 23204 100+ 0 343+0 60
8 95+ 15.81 6.76 £1.33 | 2.35+1.06 100+ 0 2730 8+0
Validacion, Usuario ELC
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 83.33 7.2 1.94 83.33 7.06 2
3 100 7 2.13 100 5.58 3
4 100 6.91 2.15 100 4.62 4
5 100 7.01 2.11 100 3.93 5
6 100 7.18 2 100 3.43 6
8 100 5.84 3 85.71 2.73 8
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8. Usuario IZH

Usuario IZH
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
1987JUN19 15
YOU 15
BIOMEDICA 15
HOLA 7
APPLE 5
APPLE 5
AGUA 3

Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario IZH
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 651+17.48 7.06+0 2+0 65+17.48 7.06+0 2+0
3 82.5+16.87 | 5.94+0.34 | 2.73+£0.25 85+17.48 5580 30
4 90+12.91 5.55+0.42 | 3.05+0.35 92.5+12.08 4.62+0 4+0
5 90+12.91 539+0.83 | 3.28+0.74 90+12.91 3930 510
6 90+22.5 5.13 £ 0.67 3.5+0.63 96.67 +£ 10.54 34310 60
8 90+16.1 5.23+0.8 3.43+0.85 | 96.67+£10.54 2730 810
Validacion, Usuario IZH
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precisién (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 58.33 7.27 1.92 58.33 7.06 2
3 75 6.41 2.5 75 5.58 3
4 100 5.72 3 100 4.62 4
5 100 5.73 3.09 100 3.93 5
6 100 5.24 3.56 88.89 3.43 6
8 100 4.93 4.25 100 2.73 8
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Anexo 1l | 78
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9. Usuario JLD

Usuario JLD
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
HOLA 15
FEO 15
PAULA 15
OK 7
AGUA 5
WATER 4
UAM 3
CLAUDIA 2




Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario JLD

Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 75+ 16.67 7.21+£0.24 | 1.93+£0.12 75 £ 16.67 7.06+£0 2+0
3 86.67+23.31 | 6.22+0.49 | 2.53+0.32 | 86.67 £23.31 5.58+0 320
4 80 +28.11 6.31+£0.72 2.51£0.48 90+16.1 4.62+0 4+0
5 86.67+17.21 | 6.03+£0.75 2.7+0.51 96.67 + 10.54 3930 50
6 851 24.15 5.63+0.56 3+0.47 85 124.15 3430 60
8 90 +21.08 6.02+1.12 2.8+0.89 95+ 15.81 2730 8+0

Validacion, Usuario JLD

Precisidn (%)

100

Metodologia Propuesta P300_Speller®

N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 90.91 7.05 2 90.91 7.06 2
3 88.89 6.57 2.33 88.89 5.58 3
4 100 6.4 2.44 100 4.62 4
5 87.5 5.81 3 87.5 3.93 5
6 100 6.64 2.29 100 3.43 6
8 100 5.61 3.29 100 2.73 8
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10. Usuario JST

Usuario JST
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15
SUSHI 15
SUSHI 15

ZUKY 15
MAYTE 15
AZUL 15
MANCHA 7
PACHUS 7
NACHA 5
MARRO 4
GONZO 3
TREJO 2

Anexo 1

Pruebas de Validacién Cruzada, Usuario JST
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 90+14.14 7.14+0.16 | 1.96+0.08 90+14.14 7.06+0 2+0
3 94 +13.5 6.87+0.46 | 2.12+£0.27 96 +£8.43 5580 30
4 90+12.91 6.95+0.43 | 2.08+0.24 95+10.54 462+0 4+0
5 95+10.54 6.54+£0.53 | 2.33+£0.33 95 +10.54 3930 510
6 90+16.1 6.32+0.49 | 2.47+0.32 | 93.33+£14.05 34310 60
8 90+21.08 6.72+0.82 | 2.25+0.54 95+ 15.81 2730 80
Validacién, Usuario JST
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 92.31 7.25 1.92 92.31 7.06 2
3 100 7.33 2 100 5.58 3
4 100 7.07 2.09 100 4.62 4
5 100 6.78 2.4 90 3.93 5
6 100 7.3 2 88.89 3.43 6
8 100 6.64 2.29 100 2.73 8
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11. Usuario LAC

# Serie de Estimulacion

Usuario LAC

Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15
SUSHI 15
SUSHI 15
LAURA 15
DANZA 15
CASA 15
ARBOL 7
PERRO 5
GATO 4
CLAUDIA 3
MIGUEL 2
LIBRO 2
COMPUTADORA 2
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Anexo 1

Pruebas de Validacién Cruzada, Usuario LAC
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 94+ 135 7.34+0.34 1.86+.17 90+ 14.14 7.060 2+0
3 95+10.54 6.49+0.48 | 2.35+0.29 95 +10.54 558+0 320
4 96.67+£10.54 | 7.05+0.95 | 2.07+0.52 100+0 46210 410
5 1000 6.64 £ 0.84 2.3+0.53 100+ 0 39310 5+0
6 100+ 0 6.5+0.25 2.33+.16 100+0 34310 60
8 100+ 0 6.9+0.89 2.15+0.53 1000 2730 80
Validacién, Usuario LAC
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 92.31 7.25 1.92 92.31 7.06 2
3 100 6.66 2.27 100 5.58 3
4 100 7.02 2.1 100 4.62 4
5 100 6.52 2.44 100 3.93 5
6 100 6.87 2.13 100 3.43 6
8 100 6.79 2.29 100 2.73 8
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12. Usuario LAG

Usuario LAG
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
DORMIR 15
QUIERO_COCA 15
HAMBRE 15
QUIERO_VER_TELE 5
CASA 3
PERRO 2
AUTO 1

Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario LAG
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 82 +22.01 7.31£0.29 1.88+0.14 84 +20.66 7.06+£0 2+0
3 88 £ 16.87 6.51+0.44 2.34+0.3 90+ 10.54 5580 30
4 95 +10.54 5961048 | 2.73+0.36 97.5+7.91 462+0 4+0
5 95 +10.54 5.79+0.67 | 2.88+0.45 100+ 0 3930 510
6 86.67+17.21 | 6.04+£0.9 2.73+£0.7 86.67 +£17.21 34310 60
8 93.33+£14.05 | 6.22+0.74 | 2.57+£0.52 | 96.67 £10.54 2730 810
Validacién, Usuario LAG
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precisién (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 78.57 7.24 1.93 71.43 7.06 2
3 92.31 6.46 2.46 92.31 5.58 3
4 91.67 6.57 2.33 91.67 4.62 4
5 91.67 6.58 2.42 91.67 3.93 5
6 100 5.16 3.56 100 3.43 6
8 100 5.95 2.89 77.78 2.73 8
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Anexo 1
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13. Usuario WFG

3

4 # Serie de Estimulacidn £

Usuario WFG
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15

SUSHI 15
SUSHI 15
UAM_| 15
INGENIERIA 15
BIOMEDICA 15
UAM_| 15
INGENIERO 5
SENAL 4
ECG 3
EMG 2
MEDICINA 1
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Anexo 1

Pruebas de Validacion Cruzada, Usuario WFG

Metodologia Propuesta

P300_Speller®

100

Precision (%)

letras/min

series/letra

N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 72 £13.98 7.1+£0.13 1.98 £ 0.06 72 £13.98 7.06+£0 210
3 84 +8.43 6.05+0.35 | 2.64+0.25 82+11.35 5580 320
4 90+14.14 549+0.52 | 3.12+0.45 92 +£10.33 4620 410
5 87.5+17.68 5.43 +0.62 3.2+0.62 92.5+12.08 3.93+0 520
6 90+12.91 531+£0.44 | 3.28+0.43 1000 3430 60
8 95+10.54 5.21+0.18 | 3.35+0.18 1000 2730 80
Validacién, Usuario WFG
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precision (%) | letras/min | series/letra | Precision (%) | letras/min | series/letra
2 71.43 7.06 2 71.43 7.06 2
3 84.62 5.89 2.85 84.62 5.58 3
4 92.31 5.93 2.85 92.31 4.62 4
5 91.67 4,98 3.83 91.67 3.93 5
6 100 6.3 2.7 100 3.43 6
8 100 5.35 34 100 2.73 8
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14. Usuario XCL

Usuario XCL
Palabra # Series
CALOR 15
CARINO 15
SUSHI 15
SUSHI 15

GATO 15
PEZ 15

PERRO 15
CASA

LORO

LIBRO

Anexo 1

Pruebas de Validacién Cruzada, Usuario XCL
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precisién (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 93.33+14.06 | 7.2%£0.29 1.93+0.14 | 96.67 £10.54 7.06+0 2+0
3 90+16.1 6.26 £ 0.42 2.5+£0.28 93.33 £ 14.06 5580 320
4 83.33+2357 | 6.13+0.94 | 2.67+£0.67 | 93.33+14.06 462+0 4+0
5 93.33+14.06 | 591+£0.49 | 2.77+£0.39 | 96.67 £10.54 3930 510
6 1000 5.46 £ 0.47 3.15+ .47 1000 34310 60
8 100+ 0 5.68+0.52 | 2.95+0.44 1000 2730 80
Validacion, Usuario XCL
Metodologia Propuesta P300_Speller®
N=N| Precisién (%) | letras/min | series/letra | Precisién (%) | letras/min | series/letra
2 77.78 7.34 1.89 66.67 7.06 2
3 75 7 2.13 75 5.58 3
4 100 6.44 2.57 100 4.62 4
5 85.71 5.98 2.86 85.71 3.93 5
6 100 6.22 2.57 100 3.43 6
8 100 5.14 4 100 2.73 8
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