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RESUMEN

Las interfaces computadora cerebro (BCI) han obtenido auge en las ultimas décadas,
permitiendo una forma distinta de comunicacién entre los sistemas, los cuales usualmente
son controlados por el lenguaje o las acciones fisicas. Los equipos controlados por el
cerebro usando las sefiales Electroencefalograficas proveen de una nueva forma de
comunicacion para las personas. Los Potenciales Evocados son sefiales bioeléctricas
producto de la actividad que se presenta en las zonas neurales, periférica y central, como
respuesta a estimulos externos. El reconocimiento de estos potenciales utilizando algun tipo
de método puede proveer de una sefial de control a un sistema BCI. En este trabajo se
realiza la seleccion de rasgos usando transformada wavelet para entrenar un Red Neuronal
con algoritmo de entrenamiento Backpropagation. Usando una wavelet madre coif4 para la
descomposicion de la sefial, una data balanceada y una red neuronal con funcién de
entrenamiento ‘trainrp’ y 20 neuronas en la capa oculta se obtiene una tasa promedio de

exactitud en la clasificacion del 96,3 %.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Las interfaces computadora cerebro han obtenido auge en las Ultimas décadas, permitiendo
una forma distinta de comunicacion entre los sistemas, los cuales usualmente son
controlados por el lenguaje o las acciones fisicas. Los equipos controlados por el cerebro
usando las sefiales Electroencefalograficas proveen de una nueva forma de comunicacion
para las personas. Las primeras investigaciones sobre interfaces cerebro - computadoras
(BCls, de sus siglas en inglés) datan de la década de los 70, en la Universidad de Los
Angeles, California (UCLA) [1]. Desde entonces, el campo de la investigacion y el
desarrollo BCls se ha centrado primariamente en las aplicaciones de neuroprotesis,
principalmente las encargadas de restaurar los dafios en el oido, la vista y el movimiento.
Gracias a la sorprendente plasticidad cortical del cerebro, las sefiales de las protesis
implantadas pueden, después de una adaptacion, ser manejadas por el propio cerebro como

un sensor natural [1].

Existen distintas técnicas de BCI. Dentro de las técnicas no invasivas se encuentra el uso de
Potenciales Evocados (PE). Especificamente las investigaciones relacionadas con las ondas
P300 [2]. El potencial evocado P300 se utiliza en muchos sistemas BCI porque es una
respuesta tipica e ingenua a una opcion deseada. El disefio de BCI incluye entre sus
requerimientos la rapidez del sistema, este requerimiento de velocidad sugiere usar otras
técnicas para la deteccion del PE que no sea el promediado coherente, el cual necesita de un
numero grande de épocas a promediar con el objetivo de alcanzar una buena Relacion Sefal
a Ruido (SNR, de sus siglas en inglés) [3]. En varias referencias bibliograficas se sugiere el
uso de la transformada wavelet [3-4] [5] con el objetivo de reducir el ruido y detectar el
PE. La transformada wavelet permite ademas, el analisis de la sefial electroencefalografia

(EEG) considerado ruido de fondo en el anélisis de los PE, con el objetivo de detectar
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formas de ondas transientes semejantes a los spikes, ondas presentes en la sefial EEG
producto al suceso de episodios epilépticos. Permite ademas la extraccion de caracteristicas

que pueden ser usadas en la clasificacion de diferentes sefiales [5].

Diferentes técnicas de reconocimiento de patrones son usadas en la deteccion de sefiales
especificas del cerebro [6]. Técnicas como Redes Neuronales [7-12], Maquinas de Soporte
Vectorial [13-14], Modelos ocultos de Markov [15-16], se usan en el desarrollo de BCI. Las
Redes Neuronales usando Backpropagation fueron usadas por primera vez en[17] para el
reconocimiento rapido de la forma del potencial, proveyendo asi que la red neuronal pueda

ser usada para clasificar la sefial EEG y usada en el desarrollo de BCI.

A pesar de que en la bibliografia existen varios métodos de deteccién y clasificacion de PE,
con el objetivo de mejorar el desarrollo de BCI, el estudio de estas técnicas complementa la
formacion de un Ingeniero Biomédico, el cual debe conocer y profundizar en los principios
y métodos fundamentales empleados en los sistemas y tecnologias biomédicas para el
diagnostico y la terapéutica medica actualizandolo sobre las principales técnicas usadas con
este fin en el mundo [18]. El tema posee novedad tedrica, los conocimientos adquiridos
pueden ser aplicados en las asignaturas de Procesamiento Digital de Sefales vy
Procesamiento Digital de Sefiales Avanzado, tanto en pregrado como en postgrado.
Actualmente el CEETI cuenta con proyectos de investigacion vinculados al Centro de
Neurociencias de Cuba (CNEURO) donde esta area de investigacion pudiese contribuir. A
pesar de todo lo planteado existen limitantes para desarrollar investigaciones de este tipo,
no se cuentan con Bases de Datos que permitan el desarrollo de la investigacion, y con muy
pocas referencias sobre el tema en nuestro pais. Lo antes planteado sugiere formularse la
siguiente pregunta, ¢Es posible el reconocimiento de PE usando redes neuronales que han
sido detectados previamente usando transformada wavelet? Para dar respuesta a esta
interrogante se plantea el siguiente objetivo general: Detectar y Reconocer Potenciales
Evocados utilizando Transformada Wavelet y Redes Neuronales BP usando alguna Base de
Datos reportada en la bibliografia para el desarrollo de BCI. Los diferentes objetivos

especificos que permitiran el desarrollo de este tema son enumerados a continuacion.

1. Seleccionar la Base de Datos de Potenciales Evocados con la que se realizara el

experimento mediante busqueda bibliografica.
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2. Organizar la data de forma tal que permita la deteccion de los Potenciales Evocados.
3. Detectar los Potenciales Evocados mediante Transformada Wavelet.

4. Reconocer los Potenciales Evocados detectados usando Redes Neuronales BP.

Organizacion del informe
El informe consta de Introduccion, tres capitulos, bibliografia y anexos.

El Capitulo 1 denominado Deteccion y Reconocimiento de Potenciales Evocados, recoge
algunas caracteristicas relevantes de los Potenciales Evocados, especialmente los
Potenciales Evocado Visuales y Cognitivos, que pueden ser determinantes para la
clasificacion de si se esta presente una respuesta a un estimulo o no. Se describen muy
someramente algunas técnicas de deteccion de PE, como el Promediado Coherente y la
Transformada Wavelet. Ademas de mencionar algunos métodos propuestos en la literatura

para la clasificacion, que son usados también en el analisis de Potenciales Evocados.

El Capitulo 2 describe las principales herramientas y métodos utilizados en el desarrollo de

esta tesis, de ahi su nombre.

El Capitulo 3 expone los resultados obtenidos a partir de la tarea desarrollada. Queda
recogida la justificacién de la wavelet madre que se usd en la etapa de seleccion de
coeficientes. Las sefiales obtenidas por el promediado y por la reconstruccion wavelet a
partir de los coeficientes seleccionados. Ademas de los resultados obtenidos luego de

clasificar la data utilizando Redes Neuronales.
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CAPITULO 1. DETECCION Y RECONOCIMIENTO DE
POTENCIALES EVOCADOS

Los Potenciales Relacionados con Eventos pueden ser vistos como sefiales bioeléctricas
especiales, las cuales estan sincronizadas con cierto tipo de estimulo. En el caso de los
Potenciales Evocados (PE), estos son una respuesta emitida por el cerebro ante algin tipo
de estimulo, que puede ser visual, auditivo o somatosensorial. En el desarrollo de Interfaces
Cerebro — Computadoras (BCI, de sus siglas en inglés), los PE encuentran gran utilidad,
permitiendo la comunicacién entre un sujeto y la computadora sin la utilizacién de
masculos algunos y sin la necesidad de previo entrenamiento. EL siguiente capitulo hace
un resumen de las caracteristicas de los PE, algunas técnicas usadas para la deteccion de PE

y para el reconocimiento de estos, que permitan su posterior uso en el desarrollo de BCI.
1.1. Potenciales Evocados

Los Potenciales Evocados son sefiales bioeléctricas producto de la actividad que se
presenta en las zonas neurales, periférica y central, como respuesta a estimulos externos.
Desde otro punto de vista, son registros de la actividad eléctrica del cerebro, en respuesta a
un estimulo especifico que puede ser de indole auditiva, somatosensorial o visual. Estas
formas de ondas consisten en una secuencia de picos y deflexiones caracterizadas por
parametros medidos sobre la sefial como latencia, amplitud, polaridad eléctrica, el nimero
de ondas en secuencia, entre otras [19-20]. Segun su naturaleza los PE pueden ser
clasificados en exdgenos o enddgenos, los exdgenos son aquellas respuestas evocadas
cuyos componentes electrofisioldgicos se modifican fundamentalmente dependiendo de las

propiedades fisicas del estimulo. Suelen ser respuestas evocadas que ocurren de manera
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temprana, esto es, durante los primeros 200 milisegundos(ms) después de la aplicacion del
estimulo, y estadn relacionadas principalmente con el procesamiento de estimulos
sensoriales [19, 21]. Los potenciales evocados endégenos, son respuestas evocadas cuyos
componentes electrofisioldgicos son independientes de las propiedades fisicas del estimulo,
y por el contrario se modifican fundamentalmente de acuerdo con variables psicoldgicas
como el estado de conciencia, atencion, motivacion, significacion, etc. las cuales estan
relacionadas con el estado del sujeto explorado y de la tarea a realizar. Suelen ser mas
tardias y ocurren 200-250 milisegundos (ms) posteriores a la aplicacion del estimulo, y
estan vinculados principalmente con el procesamiento de eventos neurocognitivo [22] [23].
Otro criterio de clasificacion depende de la relacion temporal con el estimulo (latencia). La
latencia es un concepto temporal, e implica el intervalo de tiempo que transcurre desde el
momento de la aplicacion del estimulo hasta un punto especifico en la morfologia de la
respuesta evocada. En estudios de PE, los picos en forma de onda son usados como puntos
de medicidn y los tiempos de separacién entre dos picos se denomina latencia inter-pico o
latencia inter-onda. Existen diversas formas de medir la latencia; la més utilizada en los
registros de PE es considerarla hasta el punto de maxima amplitud del componente
evaluado, esto es lo que se conoce como latencia absoluta. Ademas se conoce otra forma de
evaluar este pardmetro: la latencia interpicos o latencia intercomponentes, que resulta de la
medicion de la diferencia temporal entre dos componentes relacionados [24]. Segun la
latencia los potenciales pueden ser de latencia corta cuando las respuestas aparecen en los
primeros 10 ms después del estimulo, se encuentran también los PE de latencia media
donde las respuestas aparecen entre los 10 y 50 ms posterior al estimulo, las respuestas que
aparecen a partir de los 50 hasta 250 ms se consideran de latencia larga, y cuando sobrepasa

los 250 ms se considera una respuesta con latencia muy larga o tardia [19, 21].
Otra forma de clasificacion para los PE, es segin su modalidad sensorial, estos pueden ser:

Potenciales Evocados Auditivos: Son las respuestas evocadas que se obtienen mediante la

aplicacion de un estimulo acustico o sonoro [25] [26].

.Potenciales Evocados Visuales: Son las respuestas que se obtienen mediante la aplicacion

de un estimulo visual, fotico o luminoso [27] [28].
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Potenciales Evocados Somatosensoriales: Son las respuestas evocadas que se obtienen
mediante la aplicacion de estimulacion eléctrica (puede incluirse el laser) a nervios
periféricos o areas dermatémicas [29-30].

Potenciales Evocados Motores: Son aquellas respuestas evocadas que se obtienen
mediante la aplicacion de estimulacion eléctrica o magnética sobre vias motoras e incluso

areas de la corteza motora [31].
Atendiendo a la frecuencia de estimulacion se clasifican en:

Potenciales Evocados Transientes: Son aquellas respuestas evocadas que se obtienen

cuando ocurre un cambio o modificacion en el estimulo [32].

Potenciales Evocados Sostenidos: Son aquellas respuestas evocadas que se obtienen solo
cuando se mantiene la continuidad del estimulo. Ambos tipos de PE se obtienen con
frecuencias de estimulacion suficientemente lentas como para permitir el registro de una
respuesta evocada completa antes de que se presente el siguiente estimulo [33].

Potenciales Evocados de Estado Estable: Son aquellas respuestas evocadas que se
obtienen s6lo con frecuencias de estimulacion tan rapidas que la respuesta transiente a un
estimulo se superpone con la respuesta transiente que genera el siguiente estimulo. Esto
origina un tipo de respuesta evocada periddica (casi sinusoidal) cuyos nuevos componentes
electrofisiologicos (amplitud y fase) estan relacionados armdnicamente con la frecuencia de

repeticion del estimulo [19, 21].

1.1.1. Potenciales Evocados Visuales

Los Potenciales Evocados Visuales (PEV) son las respuestas evocadas que se obtienen ante
un estimulo visual, fético o luminoso cobrando una gran importancia en el diagnostico
actual de las afecciones de las vias visuales tanto en adulto como en nifios. Inicialmente los
PEV fueron estudiados con estimulos emitidos por destellos o flashes de luz que producian
respuestas muchas veces inciertas e inconsistentes, lo que limité su uso. Los PEV ganaron
popularidad cuando se introdujo y difundi6 la estimulacion por patron reversible, mediante
la presentacion de modelos visuales (damero). Las respuestas generadas en la retina siguen
estrechamente en su recorrido la trayectoria de las vias visuales, cualquier anormalidad

desde la cornea hasta la corteza occipital puede alterar los PEV. Los cuales se obtienen por
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estimulacion con un patron reversible en damero (cuadricula a manera de tablero de
ajedrez) presentado en un monitor que permita modificar el tamafio de los cuadrados, los
sectores de la pantalla, la velocidad de reversion de los cuadros y con la suficiente calidad
para mantener un nivel constante de intensidad luminosa y de contraste. Asi mismo se debe
contar con un destello de luz que permita controlar la intensidad, duracion y frecuencia del
estimulo [34]. Generalmente los potenciales se registran en el cdrtex visual en el I6bulo
occipital (electrodos O1, O2 y Oz) [35] en el cual los potenciales evocados visuales se
hacen estacionarios (SSVEP) cuando la tasa de estimulacion es superior a los 6 Hz [36].
Los pacientes cuando fijan la mirada en un objetivo parpadeante, aumentan la amplitud de
la frecuencia y sus armonicos de segundo y tercer orden del SSVEP. En cuanto a la
resolucion de frecuencia de los SSVEP es de 0.2 Hz y el ancho de banda para su deteccion

oscila entre 6 y 24 Hz.

1.1.2. Potenciales Evocados P300

En la bibliografia se encuentran algunas descripciones de los componentes de los
Potenciales Relacionados con Eventos que estan asociados con diferentes fases y
operaciones de la cognicién humana. Estas caracteristicas en la mayoria de los casos han
podido ser obtenidas a través de paradigmas experimentales, de mapeos topograficos de las
sefiales promediadas y de analisis de las fuentes eléctricas. A continuacién se hace una breve
descripcion de estos componentes, principalmente los que son de mayor interés en el area de
la neurofisiologia relacionado al analisis de multiples enfermedades neurocognitivas y

cerebrales y que se pueden observar en la siguiente figura.
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Figure 1. 1. Forma de onda de un Potencial Evocado Auditivo [5].

P100

Alrededor de los 100 ms de ocurrido el estimulo se presenta una deflexién denominada P1.
Este pico puede verse mejor definido en los electrodos del &rea occipital, la cual esta muy
proxima al area visual primaria. Por esta razon, el componente P100 representa una
respuesta sensorial que se evoca por un estimulo visual sin importar la tarea que esté
desarrollando el sujeto (las variaciones en las tareas pueden influir en la amplitud de P1,
pero no necesariamente una tarea en particular es la que provoca dicha onda) [37] [38].

N100

El componente N1 o N100 generalmente representa la extraccion inicial de informacién a
partir del andlisis sensorial del estimulo o también puede ser interpretada como la
excitacion asociada a la asignacion de un canal de procesamiento de la informacion de la
corteza primaria [39], asi el componente N100 muestra una amplitud mayor ante estimulos
que el sujeto atiende, ya sea de forma pasiva o activa. En este intervalo de 100-200 ms es la

denominada negatividad del procesamiento que puede solaparse con N100 [40-41].
P200

Otro componente positivo es el denominado pico P200 o P2, que puede distinguirse en las
ubicaciones central y anterior del cuero cabelludo. Este componente presenta mayor

amplitud ante estimulos que contiene caracteristicas denominadas diana (target en inglés),
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y su efecto aumenta cuando los targets son relativamente infrecuentes. En este sentido, la
P200 de la zona anterior es similar a la onda P300. Sin embargo, la P2 anterior sdlo ocurre
cuando el target esta definido por estimulos de caracteristicas muy simples, mientras que
los efectos de la P300 pueden ocurrir por categorias de targets complejos que aparecen
arbitrariamente [42-43]

N200

La N200 o N2 es una negatividad resultante de una desviacion en forma de un estimulo
predominante, tipicamente evocado entre los 180 y 325 ms después de la presentacion de
un estimulo auditivo o visual. La generacion de esta respuesta puede ser alcanzada
mediante el paradigma experimental oddball, en el cual los sujetos son expuestos a una
sucesion continua de dos tipos de estimulos, uno gque se presenta regularmente y otro que se

manifiesta esporadicamente [44].
P300

El potencial evocado P300 se utiliza en muchos sistemas BCI porque es una respuesta
tipica e ingenua a una opcion deseada. Una ventaja importante de un BCI basado en P300
es que no requiere la formacion previa de ningan usuario [45]. Sin embargo, el P300 puede
estar influenciado por diversos factores humanos, tales como la atencion, la motivacion y la
fatiga. La medida en que esos factores afectan el funcionamiento BCI aun no se ha
explorado [23, 46].

La onda P300 ha sido objeto de numerosos estudios relativos a los procesos cognitivos,
procesamiento de la informacion y la atencién selectiva [39], debido en parte a su amplitud
relativamente grande y fécil obtencion en contextos experimentales. Este componente, de
polaridad “positiva” y latencia promedio de 300 ms, es evocado principalmente en tareas
discriminativas con estimulacién auditiva, visual o somatosensorial (paradigma oddball),
mediante la aparicidn inesperada de un estimulo infrecuente (también llamados estimulos
dianas o raros) [19]. La onda P300 depende enteramente de las tareas ejecutadas por el
sujeto y no esta directamente influenciada por propiedades fisicas de la generacion del
estimulo. La P300 es por tanto, un componente tipo enddgeno debido a su dependencia a
factores internos y no externos [42]. En varias patologias relacionadas a la cognicion, la

onda P300 muestra alguna alteracion que refleja anormalidad de la respuesta, tal como
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sucede en la depresion, la esquizofrenia, la demencia, entre otras [47-48]. Se desconocen
las estructuras anatomicas responsables de la distribucion topogréafica de la P300. El
hipocampo y areas adyacentes del sistema limbico se activan al mismo tiempo que se
registra el P300; sin embargo, una lobectomia temporal unilateral no afecta la distribucion
topogréfica de la P300. Es posible entonces que la P300 represente actividad generada tanto
en sistema limbico como en areas asociativas parietales. Aunque los origenes neurales de la
P300 contindan en debate, los registros con electrodos profundos en humanos indican que
al menos alguna porcién de la P300 se genera muy probablemente en el l16bulo temporal
medio. La amplitud varia en funcion de las caracteristicas como la facilidad de discriminar
entre estimulos estandar y objetivo, volumen de tonos en caso de estimulos auditivos,
probabilidad del estimulo objetivo, secuencia del estimulo y por Gltimo la colocacion de los
electrodos [49].

N400

Este componente ha despertado un especial interés en diferentes areas de investigacion
debido a los signos de procesamiento del lenguaje que muestra. En [50], Kutas y Hillyard
describen una deflexién negativa que se presenta entre los 300 y los 500 ms despueés de la
estimulacion (haciendo referencia a la N400), la cual esta correlacionada con la aparicién
de palabras seménticamente anémalas en oraciones con sentido contrario. Lo anterior
refleja la memoria semantica, es decir, la previsibilidad de una palabra basada en el

contenido semantico de la oracion anterior [4] [37].
1.2. Promediado Coherente

El Promediado Coherente consiste en hacer la promediacion de las respuestas individuales
obtenidas en la repeticion de un mismo experimento; de esta manera, el ruido esporadico
conformado por el EEG, el EMG, y la interferencia eléctrica, es reducido substancialmente
y los PE se manifiestan de forma maés clara. Esta técnica se realiza bajo la presuncién que el
PE es invariante en el tiempo, ya que el EEG tiene por lo menos una distribucion estadistica
simétrica. Ademas, para que esta técnica resulte confiable, debe asumirse que cada vez que
un estimulo dado se presente, provocara esencialmente el mismo potencial evocado; de esta
manera, la amplitud y polaridad que exhiben los PE seran razonablemente estables (en

tiempos fijos) en relacion con el estimulo y no se cancelaran al promediar el nimero de
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repeticiones, lo cual si ocurriria con el ruido de fondo al presentar amplitudes y polaridades
eventuales en cualquier instante que sigue al estimulo. Segun la ecuacién 1.1, la respuesta
puede ser obtenida realizando el promedio de las respuestas a cada uno de los estimulos,
donde N es el numero total de estimulos, x; es la respuesta i-ésima al estimulo i-ésimo [51]
[52].

Mz

1
—X 11
mean — N i ( )

Los estandares para la obtencién de PEV [53] sugieren estimular de 100 a 200 veces con el
fin de obtener una respuesta confiable y 400 veces, para garantizar reproducibilidad. Otros
potenciales evocados requieren de un nimero mayor de respuestas a promediar, dado que
poseen valores de amplitud mucho menores que los de los PEA [54]. Si bien la
promediacion coherente es ampliamente aceptada, presenta ciertas limitaciones. La mas
importante es que supone que la sefial de potencial evocado se repite exactamente igual en
cada época, lo cual no es cierto en la mayoria de los casos. Otra limitacion a considerar es
el tiempo necesario para obtener una estimacion de la sefial. Por ejemplo, en la literatura se

plantea [55] la relacion sefial a ruido (SNR, de sus siglas en inglés) mejora por un factor de

JK , donde K es el nimero total de épocas a promediar. Para el caso de los PEV, estos
tienen mayor amplitud, generalmente alrededor de 20 uV, y la sefial EEG, considerada la
principal fuente de ruido, tiene una amplitud de aproximadamente 50 pV, la SNR inicial es
de — 8 dB aproximadamente. Para alcanzar una SNR minima de 6 dB, el minimo valor
permisible [53], se requiere promediar alrededor K =196 épocas para que ocurra tal mejora.
En el caso que se quiera obtener registros de potenciales cognitivos, caracterizados por la
onda P300, el hecho de promediar respuestas obtenidas cada 450 ms minimo, que
realmente es necesario mas tiempo, el proceso se tardaria alrededor de 88,2 s y dado que se
deben obtener dos registros para verificar la reproducibilidad [55], aproximadamente el
minimo tiempo requerido debe ser de 2,94 min. Esto justifica el hecho de la necesidad de

aplicar otras técnicas que disminuyan el tiempo de obtencion de un PE.
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1.3. Caracteristicas basadas en transformada wavelet

En la literatura se proponen diversas alternativas para la obtencion de un PE con el fin de
contrarrestar las limitaciones del Promediado Coherente, y que facilitan el uso de estos en

el desarrollo de BCI, una de ellas es la Transformada Wavelet.
1.3.1. Transformada Wavelet (TW)

Una sefial puede ser considerada como estacionaria si sus caracteristicas estadisticas no
cambian con el tiempo. Las sefiales estacionarias pueden ser analizadas usando métodos
clasicos como la transformada de Fourier (FT, de sus siglas en inglés), en los cuales la
sefial se puede expandir en las funciones de base ortogonal (ondas seno y coseno). Esto
permite una mejor visualizacion de las periodicidades de la sefial, especialmente cuando
varias frecuencias estan superpuestas; sin embargo, la FT no da informacion sobre la
localizacion temporal de tales periodicidades, lo cual supone la asuncion de
estacionareidad de la sefial. La mayoria de sefiales biomédicas son no estacionarias y
tienen caracteristicas tiempo-frecuencia altamente complejas. El método de Transformada
de Fourier de Tiempo Corto (STFT) en la cual la condicion de estacionareidad para las
sefiales no estacionarias puede ser alcanzada dividiendo la sefial en bloques de segmentos
cortos en los que el segmento de la sefial puede ser asumido como estacionario. La STFT
da una déptima representacion tiempo-frecuencia, pero presenta una limitacion debido al
principio de incertidumbre: la longitud del segmento deseado. Elegir una ventada de
analisis pequefia puede causar una pobre resolucion en la frecuencia; por otra parte, una
ventana de analisis grande puede mejorar la resolucion en frecuencia pero compromete la
suposicion de estacionareidad dentro de la ventana [4]. Por tal motivo, la STFT no es
aconsejable para el analisis de sefiales que involucren diferentes rangos de frecuencias,
como es el caso de los PE [56]. En 1984, Grossmann y Morlet [57] introducen la
trasformada wavelet para superar esta restriccion. La principal ventaja de las wavelet es su
variabilidad en el tamafio de las ventanas deslizantes, siendo anchas para las frecuencias
bajas y angostas para las altas; de esta manera se lleva a una optima resolucion tiempo-
frecuencia en todos los rangos de frecuencia. Dado que las ventanas se adaptan a los
transitorios de cada escala, las wavelet no requieren la condicion de estacionareidad.

Ademas es una util herramienta de uso comun en el anélisis de potenciales relacionados
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con eventos (PRE). Mediante la representacion tiempo-frecuencia, los finos detalles de la
estructura de los PE pueden ser examinados a una mayor escala; en particular, permite una
resolucion en tiempo tedricamente ilimitada para la deteccion de picos de corta duracion, y
admite una flexible seleccion de funciones bases wavelet para el analisis de diferentes
tipos de PE Entre las aplicaciones mas comunes del analisis wavelet en los PE se

encuentran:

- la ubicacion precisa en el tiempo de la ocurrencia de solapamiento entre picos en
respuestas evocadas auditivas de tallo cerebral;

- la extraccion de registros PE individuales (sin promediar) a partir del ruido de fondo
del EEG;

- la descomposicion del PE promediado en funciones de detalle ortogonal que desliga el
comportamiento experimental de la forma de onda en bandas de frecuencia
ortogonales;

- ¢l uso de los coeficientes wavelet extrae de forma concisa informacion importante de
los PE que permiten predecir el rendimiento de la deteccion de las sefiales humanas [3,
5].

Para la eliminacion del ruido EEG el método tradicional de promediacion de los registros
individuales para la extraccion de los potenciales da estructura a una forma de onda, este
procedimiento presume la pérdida de informacion que podria representar componentes
adicionales en el registro de la sefial. Por tal motivo, en la Gltima década muchos
investigadores se han enfocado en la busqueda de otras alternativas que permitan la
eliminacién de ruido EEG con la menor pérdida de informacion posible. Partiendo desde
este punto de vista, en la definicién convencional de eliminacion de ruido implica un
criterio de umbralizacion en el dominio wavelet. La sefial se recupera de los datos con
ruido poniendo en cero los coeficientes wavelet que estan por debajo de cierto umbral o con
el uso de una transformacion mas suave. Sin embargo, este procedimiento no es dptimo
para extraer los PE dado que éstos son de un orden mucho menor que el EEG en curso.
Para contrarrestar esta limitacion, en trabajos posteriores se ha planteado la eliminacion de
ruido basado en la localizacion especifica en tiempo y en frecuencia de las respuestas
evocadas. En este orden de ideas, en [56] se propone una metodologia basada en un

esquema de descomposicion wavelet, a fin de obtener las sefiales de PE a partir de la sefial
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EEG en curso. El método permite la visualizacion de un Gnico registro de potenciales
evocados, haciendo énfasis en la variabilidad de su amplitud y latencia entre una prueba y
otra. Basicamente, el procedimiento propuesto consiste, en primera instancia, en
descomponer el PE promediado (en la literatura conocida como grand average) usando una
descomposicion wavelet multiresolucién, y aquellos coeficientes no correlacionados con tal
registro promedio son puestos en cero. Posteriormente se aplica la transformada wavelet
inversa para obtener la sefial sin ruido. Dado que el método mostrado es no-paramétrico y
no debe ser adaptado a caracteristicas particulares de cada registro, puede ser de gran
utilidad en la practica clinica. En busca de este objetivo, la TW ha sido aplicada en la
distincion de respuesta a estimulos target y a estimulos frecuentes. Para la deteccién de
componentes de los PE se presenta una aplicacion del filtrado wavelet para el analisis del
componente P300 en registros individuales dado una tarea cognitiva. Para lograr tal

objetivo se emplea la Transformada Wavelet Discreta [58].
1.3.2. Transformada wavelet discreta (DWT)

La Transformada wavelet continua (CWT) mapea la sefial de una variable independiente t a
una funcion de dos variables (a, b). Este procedimiento es redundante y poco eficiente a la
hora de implementar algoritmos. En consecuencia es mas practico definir la transformada
wavelet solo en escalas discretas a y tiempos discretos b. En este caso la transformada

viene dada por la ecuacion 1.4:
1
CWT(2,b) = |2/ [ x O * (57 (12)

Cada i se le denomina octava o escala, y consiste en cada uno de los niveles en los que se
descompone la sefial. Las escalas bajas tienen en cuenta las bajas frecuencias, y las
frecuencias mayores son tenidas en cuenta por las escalas altas. Se usan wavelet
ortonormales (desde el punto de vista de funciones de cuadrado integrable L?), lo habitual
es usar el procedimiento de diezmado. Consiste en descomponer la sefial en un nimero de
coeficientes proporcional a la escala analizada. Esto hace que la sefial tenga distintos
nameros de coeficientes en cada escala reflejando fisicamente el hecho de que las
frecuencias menores de una sefial necesitan menos coeficientes para ser representados [59].

Una transformada de wavelet diezmada es:
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CWT (21,21 1) = [21]* [ x (o = (52) 13)

A partir de esta ecuacion es posible definir la version discretizada de la transformada

wavelet como sigue:
1
DWT (242" n) = 2|2 Spex (9" (5 — ) (1.4)

1.3.3. Anadlisis multiresolucion

El anélisis multiresolucién (MRA, de sus siglas en inglés) es una herramienta que hace uso
de la DWT para representar una sefial de tiempo variante en términos de sus componentes
de frecuencias. Este método consiste en mapear una sefial unidimensional del tiempo a una
sefial bidimensional de tiempo y frecuencia. La funcién del MRA es aproximar una sefial
s(n) con un limite de aproximaciones sucesivas; las diferencias entre las aproximaciones
sucesivas entre la resolucion 2/=1 y 2 dan los detalles de la sefial 27. Lo anterior se refiere a
que, después de elegir una resolucion inicial J cualquier sefial s(n) € L?(R) puede ser

expresada como [60]:
s(M) = Xke G Pix (M) + X52; Xke dj i Wik (1) (1.5)
donde los detalles o coeficientes de wavelets {d; . } se expresa de la siguiente manera:
di =27 [ s mw;p(27n — k)dn (1.6)
las aproximaciones o coeficientes de escala {c; } se expresa de la siguiente manera:
ik =272 [ s, 27n— kydn 1.7)
De esta manera se lleva a cabo el MRA de la sefial s(n) expresada en términos de sus
coeficientes de detalles y los coeficientes de aproximacion.

1.4. Diferenciacion de respuesta a estimulos target y no-target

Los potenciales relacionados a eventos son especialmente utilizados en el desarrollo de
BCI, el cual consiste en un sistema de comunicacion que traduce la actividad cerebral en
comandos para una computadora u otros dispositivos. En busca de este objetivo, la TW ha

sido aplicada en la distincion de respuesta a estimulos target y a estimulos frecuentes. En
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[61] se usa como wavelet madre la funcion B-spline para descomponer los PRE en cuatro
octavas. El andlisis realizado indica que varios componentes de las frecuencias delta (0,2 a
3,5 Hz), theta (3,5 a 7,5 Hz) y alfa (7,5 a 13 Hz) en el rango de latencia del pico P300
difieren en latencia y amplitud entre las respuestas target y las no-target. Este hallazgo
demuestra que la onda P300 estd compuesta de multiples componentes funcionales que

predominan ante un estimulo infrecuente [5].
1.5. Técnicas de clasificacion para BCI basadas en el uso del deletreador con P300

En la literatura se proponen un grupo de distintas técnicas y procedimientos [62] que han
sido implementadas con el fin de clasificar las respuestas, e incluso de mejorar esta
clasificacion. Varias técnicas como: anélisis discriminante lineal (discriminante lineal de
Fisher), maquinas de soporte vectorial, método de correlacion de Pearson, entre otras han

sido propuestas [62]. A continuacién se describen someramente estas técnicas.
1.5.1. Método de correlacion Pearson

El coeficiente de correlacién de Pearson es una herramienta de analisis estadistico que
puede ser usado para test de significancia de predictores variables. El indice de Pearson
mide el grado de correlacion entre dos series X = (X, | < i <L)yY =(yi, 1 < i <L),

relacionadas linealmente y esta definido por:

LY x;yi=2 X X Yi (1 8)

r =
\/(LZX?(Exi)z)(LZyiz(Eyl')z)

Donde L es el nimero de respuestas en el set de entrenamiento, y; son las etiquetas de las
clases correspondientes a cada estimulo y x; son los valores de las caracteristicas de entrada
de cada estimulo. Si las series son proporcionales r sera igual a £1, si las series no muestran
correlacion r serd igual a cero. Valores absolutos altos de r indican mayor significancia del
predictor en el modelo [62].

1.5.2. Discriminante Linear de Fisher

El discriminante linear de Fisher (FLD) es un clasificador simple que proporciona una
precision bastante buena sin requisitos computacionales. Es un método bastante comun en
las BCI ya que permite su disefio con el objetivo de obtener respuestas rapidas con recursos

computacionales limitados. Este método es un punto de referencia para determinar
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Optimamente la separacion de dos clases en hiperplanos. FLD es simple y provee de un
método robusto de clasificacién cuando dos clases tienen distribucion gaussiana con igual
covarianza. Para tareas de clasificacion binaria FLD es equivalente a solucionar el
problema usando Regresion de Minimos Cuadrados (least-squares regression), los valores

de los pesos caracteristicos se calcula a partir de la siguiente ecuacion:
w=X"X)"1xTy (1.9)
donde X es la matriz de vectores de caracteristicas y y es el vector de clases [62].
1.6. Redes Neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional que pretende simular el funcionamiento del
cerebro a partir del desarrollo de una arquitectura que toma rasgos del funcionamiento de

este drgano sin llegar a desarrollar una réplica del mismo.

El uso de redes neuronales (RN) para sistemas de control y procesamiento de sefiales ha
sido gratamente aceptado por la comunidad cientifica. La mayoria de sus aplicaciones se
reportan en el campo de las telecomunicaciones, reconocimiento de patrones, analisis
financiero y de predicciones, control de procesos, reconocimiento del lenguaje y
bioinformética [63]. Las redes neuronales artificiales (RNA) pueden definirse como un
sistema de procesamiento de informacién compuesto por un gran nimero de elementos de
procesamiento (neuronas) conectadas entre si a través de canales de comunicacion. La
Figure 1. 2 muestra el esquema de una neurona simple. Una neurona consta de un nivel de
activacion z (bias), un conjunto de conexiones de entrada (Xu,..., X,), COn un peso asociado a
cada una de ellas (ws,..., Wy), y una salida (y). La salida de una neurona es determinada

como:
y = X wix; + 1] (1.10)

donde (xi,..., Xn), son las sefales de entrada, (wa,..., W) son los pesos de las conexiones de
entrada, T es el valor del bias y f es una funcion de salida definida, que puede ser una

tangente hiperbdlica, paso unitario, etc.
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Figure 1. 2. Esquema de una neurona simple

Estas conexiones establecen una estructura jerarquica y permite la interaccion con los
objetos del mundo real tratando de emular al sistema nervioso bioldgico. A diferencia de la
computacion tradicional basada en algoritmos predecibles, la computacion neuronal
permite desarrollar sistema que resuelven problemas complejos cuya formalizacion
matematica es compleja. El principio de funcionamiento se basa en cincos aspectos

fundamentales como son [64]:

Aprendizaje adaptativo: es la caracteristica mas importante de las RNA ya que puede
comportarse atendiendo a un entrenamiento con un ndmero de ejemplos ilustrados
permitiendo que no sea necesario elaborar un modelo a priori, ni establecer funciones
probabilistica. Una RNA es adaptativa ya que presenta la capacidad de poder modificarse
constantemente con el objetivo de adaptarse a nuevas condiciones de trabajo.

Autoorganizacion: permite la modificacion de toda la red con el objetivo de llevar a cabo
un objetivo especifico, de esta forma la red puede responder a datos o situaciones que no ha

experimentado antes.

Tolerancia a fallos: presenta una alta tolerancia a fallos relacionado con la pérdida de la
informacion ya que permite el reconocimiento de patrones de informacion con ruido,
distorsion o incompletos; y segundo, puede seguir trabajando aunque se destruya parte de la

red.
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Operacién en tiempo real: las RNA son las més indicadas para el reconocimiento de
patrones en tiempo real debido a que trabaja en paralelo actualizando todas sus instancias

simultaneamente.

Facil insercion en la tecnologia existente: Con las herramientas computacionales
existentes una red puede ser rapidamente entrenada, comprobada, verificada y trasladada a

una implementacion de hardware de bajo costo para la realizacién de determinada tarea.

La RNA estd constituida por neuronas artificiales que tienen entradas y salidas, pesos
sinapticos, regla de propagacion, funcion de activacion y funcion de salida. Las cuales se
unen segun cierta arquitectura formando capas y el conjunto de capas forman la red
neuronal. Se considera que una red neuronal tiene una capa de entrada y una capa de salida
dependiendo del uso que se le quiera dar a la red neuronal, si tendrd una o mas capas
ocultas (intermedias). Cada capa de neurona tiene su respectiva funcién de activacion y de
salida, que permite transformar una entrada en una salida. El paso de datos para probar si la
red permite obtener el resultado esperado se conoce como época, por lo general para
resolver un problema una red realiza mas de 1000 épocas (célculos); no siempre llega a la
solucion por lo cual se recomienda probar otro algoritmo de los que se reportan en la
literatura (alrededor de 20 hasta la actualidad). Una vez que se ha alcanzado llegar a la
salida buscada, termina la etapa de aprendizaje de la red, posteriormente se puede pasar a la
red una entrada cualquiera y comprobar su funcionamiento. Es decir se tienen dos etapas
distintas: una de entrenamiento de la red (busqueda de la salida esperada) y la otra de

aplicacion de la red entrenada a cualquier entrada.

Segun el tipo de arquitectura y funciones que se utilicen se tienen diversos modelos de
RNA. Los modelos mas conocidos se clasifican en supervisados y no supervisados. Dentro
de los primeros se tienen los modelos mas simples y los que mas se utilizan: Perceptron,
Backpropagation BP, Adalina, LVQ, GRNN, Perceptron Multicapa, Madalina. Dentro de
los no supervisados son usados el de Realimentacion de Hopfield y el Unidireccional de
Mapas de Kohonen [65].

1.6.1 Reconocimiento de RN utilizando propagacion para atras

Las Redes Neuronales con algoritmo de entrenamiento Backpropagation han sido usadas

en el reconocimiento de Potenciales Evocados para producir la sefial de control de los BCI
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[3]. Actualmente existen compafiias como NeuroSky, (comparfiia con sede en San Jose,
California) que han logrado poner en préctica ciertos tipos de audifonos habilitados con
comunicacion Bluetooth que pueden monitorear minimos cambios en las ondas cerebrales,
permitiendo a las personas jugar juegos de concentramiento en computadoras y teléfonos
moviles [66]. EI método de Backpropagation (BP) es un sistema automético de
entrenamiento de redes neuronales con capas ocultas. En este tipo de redes, el problema a la
hora de entrenarlas es que solo conocemos la entrada y la salida de la red, de forma que no
se pueden ajustar los pesos sinapticos asociados a las neuronas de las capas ocultas, ya que
no podemos inferir a partir del estado de la capa de salida como tiene que ser el estado de
las capas ocultas. Basicamente el proceso BP consiste en dos pasadas a través de las
diferentes capas de la red, una pasada hacia adelante y una pasada hacia atras. En la pasada
hacia delante, se aplica en la capa de entrada un patron o vector de entrada, este propaga su
efecto a través de las diferentes capas y como consecuencia produce un vector de salida.
Durante este proceso, los pesos sinapticos de la red son fijos y no se modifican. Durante la
pasada hacia atrds en cambio, los pesos si se modifican de acuerdo con la regla de
correccion del error. La sefial de salida real se compara con la sefial deseada y como
resultado se obtiene una sefial de error, que se propaga en direccidn contraria a través de la
red modificando los pesos, de forma que, al volver a pasar el vector de entrada hacia

adelante, la respuesta obtenida se asemeje mas a la salida deseada.
1.7. Conclusiones del Capitulo

En este capitulo se describieron algunas caracteristicas principales de los Potenciales
Evocados, principalmente de los visuales y de los cognitivos. Se realiz6 un estudio de la
transformada wavelet discreta, partiendo del hecho de que esta permite realizar un analisis
multiresolucion de la sefial en cuestion, que permite extraer coeficientes como rasgos que
pueden servir para caracterizar una sefial. Se mencionaron algunos métodos descritos en la
bibliografia para la clasificacion de respuestas en diferentes clases. En el proximo capitulo

se describiran las herramientas utilizadas en este proyecto.
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CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se explicara todos los materiales y métodos utilizados para lograr la
extraccion de los coeficientes correspondientes al Potencial Evocado P300 utilizando

transformada wavelet discreta y su clasificacion utilizando Redes Neuronales.

2.1 Caracteristicas de la base de datos

Para la realizacion de este Trabajo se utilizo la base de datos ofrecida en Physionet, ERP-
based Brain-Computer Interface recordings. Para la confeccion de esta base de datos
participaron 12 sujetos. Los sujetos fueron sentados confortablemente frente a una pantalla
de 22> LCD, a una distancia de 80 cm. Los datos fueron obtenidos utilizando 64
electrodos, posicionados sobre el cuero cabelludo cumpliendo con la norma internacional
10/20. Los datos fueron grabados utilizando el sistema BioSemi Active Two EEG. La Tabla

2. 1 recoge algunas de las caracteristicas de este equipo.

Tabla 2. 1. Especificaciones del equipo BioSemi Active Two EEG

Frecuencia de muestreo ajustable 2048 Hz 4096 Hz 8192 Hz 16,384 Hz
Ancho de banda DC - 400 Hz DC-800Hz | DC-1600Hz | DC - 3200 Hz
DC offset: <05mV
Rango de entrada +/-260mV or +/-

1Volt
Razéon de Rechazo al Modo | >100dB @ 50
Coman Hz
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Interfaz con PC USB2.0

Convertidor Analogo digital Sigma Delta

Los datos fueron obtenidos utilizando una frecuencia de muestreo igual a 2048 Hz. A cada
participante se le preguntaron un total de 20 caracteres. Los caracteres diana (target) fueron
escogidos aleatoriamente antes del comienzo de cada sesidn. El registro de las sefiales se
realizd a partir de la utilizacién de un deletreador Donchin. Un deletreador Donchin
consiste en una matriz de 6 X 6, tal como se muestra en la Figura 2. 1. Cada fila y columna
es intensificada aleatoriamente durante 100 ms con un intervalo de 50 ms entre
intensificaciones, produciéndose un estimulo asincronico de 150 ms. Durante una corrida
cada fila y columna es intensificada 20 veces. A los sujetos se le pide que se centren en el

caracter objetivo y que traten de contar mentalmente las veces que este es intensificado.

Figura 2. 1. Deletreador Donchin.

En la base de datos ofrecida se ofrecen los conjuntos de datos correspondientes a cada
electrodo, los factores desencadenantes y las anotaciones correspondientes, brindando la
informacion necesaria que permite la reutilizacion de esta base de datos en otras pruebas.
Vale aclarar que el uso primario de esta base de datos fue para determinar los cambios de la
amplitud del P300 teniendo en cuenta los estimulos no target que anteceden a la presencia

de un flash que contiene un target.

2.2 Organizacion de la Data

Con el propésito de reutilizar la data y llevar a cabo el experimento que se desarrolla en
esta tesis se reorganizaron los datos. La organizacion de los datos se hizo dividiendo la data

en respuestas que corresponden a caracteres target y no target.
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Los datos utilizados corresponden a los registros obtenidos a partir del electrodo
posicionado en Oz. La seleccidn de este electrodo se realizé teniendo en cuenta que las
respuestas evocadas visuales de mayor amplitud se obtienen en la region occipital. Los
datos son convertidos a unidades de ingenieria a partir de la informacion reportada en los

ficheros dados en Physionet, de la siguiente manera:

x[uv] = S22 @.1)

donde:
x[uV] es la sefial en pV, llevada ya a unidades de ingenieria
x[u] los datos obtenidos por el convertidor
b es la base del sistema, en este caso es cero.

g es la ganancia del sistema, en este caso es igual a 31.9995742179
Un registro debe tener un duracion de 36 s, el equivalente de intensificar 20 veces cada fila
y columna, 20*12*150 ms = 36 s. La figura Figura 2. 2 muestra el registro completo de un

sujeto, 33 s de sefial aproximadamente.

Registro de sefial EEG en el electrodo Oz para un sujeto
30 |5 T T |5 |5 |5

20 o

O “V
o}

-20

Amplitud (V)

-30 —

r r r r
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo (s)

Figura 2. 2. Registro crudo perteneciente a un sujeto, sefial EEG mas PE.

La data es segmentada con el fin de obtener una matriz que contenga las respuestas a los

caracteres target y una que contenga las respuestas a los caracteres no target. Para la
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segmentacion es importante tener en cuenta que cada fila y columna es intensificada cada
150 ms, mientras que la presencia de un potencial P300, como su nombre lo indica ocurre
transcurridos 300 ms de haberse efectuado el estimulo sobre el caracter seleccionado como
diana. A partir de las anotaciones correspondientes dadas en Physionet, donde se sabe de
antemano en que muestra exactamente se produce el estimulo de cada fila y columna, se
identificaron las posiciones de los target y se segmento la sefial en tramos de 500 ms, 50
ms antes del target y 450 ms después con el propdésito de obtener el potencial cognitivo
completo. Para evitar los solapamientos en las respuestas se descartaron aquellos target
que aparecian consecutivamente, en el intervalo descrito anteriormente, de igual manera se
escogieron segmentos de sefial correspondientes a respuestas a no target, tratando de igual
manera evitar el solapamiento. Las figuras 2.3 y 2.4 muestran la conformacion de las

matrices correspondientes a las respuestas de los target y de los no target.

Conformacidn de la matriz de respuestas a caracteres dianas

WW%MWWMWWWMWMWWWW
g g i A AP g
0 o g A P s A o g

AL g N A IR P et

WMMWMWWMWWWWW

Figura 2. 3. Conformacién de una matriz de segmentos de sefial correspondiente a
respuestas a caracteres dianas.
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Conformacion de una matriz con respuestas a caracteres no dianas

L W O T AT

Figura 2. 4. Conformacién de una matriz de segmentos de sefial correspondiente a
respuestas a caracteres no dianas.

La organizacion de los datos se obtuvo para un total de 27 registros, obteniendo 27 matrices
correspondientes a target y 27 matrices correspondientes a no target, 3 registros para los
pacientes 1, 2 y 3 pacientes correspondientes a 3 caracteres diferentes y 2 registros para el

resto de los pacientes.

2.3 Preprocesamiento de los datos

El método de promediado es la técnica tradicional para mejorar la relacion sefial a ruido
(SNR) y obtener los potenciales evocados. ElI promediado coherente es el mejor estimador
no sesgado cuando el nimero de muestras tiende a infinito. En este caso se cuenta con un
numero relativamente bajo de respuestas a promediar, por lo que las sefiales obtenidas a
partir del promediado no son concluyentes. Para el caso particular de sistemas BCI, donde
la velocidad de la comunicacidén tiene un gran impacto se sugiere usar otras técnicas que
aminoren el retardo en la obtencidn de un potencial evocado fiable. Las matrices obtenidas
en el subepigrafe anterior son promediadas, obteniendo una estimacion del Potencial

Evocado.
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Las sefiales obtenidas con el promediado son normalizadas con el fin de estandarizar los
valores de la sefial, eliminar componentes AC, a fin de garantizar coherencia en las
fluctuaciones de las sefiales de la base de datos y permitir la reconstruccion de la sefal

descompuesta utilizando wavelet. Para tal efecto se aplica la siguiente férmula.

X = ad y (22)

donde:

x; es el elemento i-ésimo de la sefal

x es la media de la sefial

ox es la desviacion estandar de la sefial.

Las sefiales normalizadas son remuestreadas por un factor de 8, con el fin de aplicar

transformada wavelet discreta.

2.4 Transformada Wavelet y seleccion de coeficientes

La transformada wavelet ha sido extensamente utilizada en el analisis del PRE por su
habilidad de explorar efectivamente tanto las caracteristicas del PRE en el dominio del
tiempo como en el de la frecuencia ([67] . Las sefiales fueron remuestreadas a 256 Hz y
descompuestas en 6 niveles de descomposicién, con el fin de ajustar de forma aproximada
las bandas de frecuencia de los niveles a los ritmos cerebrales delta (0,2 a 3,5 Hz), theta
(3,5 a 75 Hz), alfa (7,5 a 13 Hz) y beta (13 a 28 Hz). Como se menciond en capitulo
anterior se reportan algunas referencias que muestran que los ritmos delta, theta y alfa en el
rango de latencia del pico P300 difieren en latencia y amplitud entre las respuestas target y
no target. Por lo que el estudio de los rangos de estos segmentos puede ser considerado
para diferenciar entre estas sefiales. La descomposicion wavelet de las sefiales queda como
se muestra en la Figura 2. 5. Los coeficientes que interesan son los correspondientes a A6,
D6, D5 y DA4. El resto de los coeficientes son puestos a cero en el momento de realizar la

reconstruccion de la sefial.
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Sefial remuestreada
Fs=256 Hz

Fmax = 128 Hz
|
| ]
Al D1
0-64Hz 64-128Hz
|
| ]
A2 D2
0-32Hz 32-64Hz
|
| ]
A3 D3
0-16Hz 16-32Hz
1
] ]
A4 D4
0-8Hz 8-16Hz
1
| |
A5 D5
0-4Hz 4-8Hz

Ab
0-2Hz

D6
2-4Hz

Figura 2. 5. Descomposicion wavelet de las sefiales

Seleccion de la wavelet madre a usar

Para realizar la descomposicion de las sefiales se utilizé la wavelet madre coif4, (ver Figura
2. 6). La seleccion de la funcion coif4 se realizo partiendo de los resultados obtenidos al
calcular el valor RMS de la sefial reconstruida a partir de los coeficientes seleccionados para
cuatro tipo diferentes de wavelet madres, coif4, db6, rbiol.5 y haar. La eleccién de las tres
primeras wavelet se realizé a partir de lo reportado en algunas referencias bibliograficas
consultadas, donde son usadas para el analisis de potenciales evocados. La seleccion de la
wavelet haar, respondié al hecho de que su morfologia no se encuentra correlacionada con
la morfologia de un potencial evocado. Como primera instancia vale aclarar que el calculo
de la correlacion de las wavelet madres con el potencial evocado no es posible, porque no
se tiene de antemano un potencial evocado para realizar este estimado. Se decide entonces
calcular los valores RMS (ver Anexo 1) de la sefial reconstruida para los cuatro caso con
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los coeficientes seleccionados. Luego de calcular el valor RMS, se realizd un analisis
ANOVA entre los resultados para determinar si existian diferencias significativas entre
estos valores. El andlisis reportd que no existian diferencias significativas. Este analisis
sugiere utilizar cualquiera de las 4 wavelet para realizar la descomposicién, no obstante se
decide utilizar coif4, porque preserva las caracteristicas deseadas de sefial y la media de los
valores RMS calculados es ligeramente superior aunque no es significativo.

Wavelet coiflet 4
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Figura 2. 7. Sefales obtenidas utilizando las 4 wavelet madres.
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Utilizando la herramienta wavemenu de Matlab, como se muestra en la Figura 2. 8, se
obtiene una muestra de como queda la sefial y su descomposicion. Como se puede apreciar
en los detalles d4 y d5 se evidencia claramente la morfologia del potencial evocado, esto
coincide con la descomposicion en bandas de frecuencias asociados a estos detalles que

quedan recogidas en la Figura 2. 5.

Sefiales de Aproximacian y Detalle
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Figura 2. 8. Descomposicion wavelet usando coif4 y 6 niveles de descomposicion.

Con el fin de realizar la descomposicion de las sefiales se utiliza la funcion wavedec de

Matlab. Esta funcion permite realizar la descomposicion multinivel de una sefal.

[C, L] = wavedec (X, N,"wname"), wavedec devuelve la descomposicion de una sefial X,
en N niveles de descomposicién utilizando una wavelet madre que es definida en ‘wname'.
Los vectores de salida C y L contienen la estructura de la descomposicion, en C se
encuentran los coeficientes y en L la longitud de cada conjunto de coeficientes para cada

nivel de descomposicién. Con la ayuda de esta funcion se descomponen las sefiales y se
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obtienen los coeficientes que interesan. Los coeficientes escogidos son almacenados para
todos los casos en un Excel con el fin de construir una base de datos que serd utilizada en la

etapa de clasificacion.

La data obtenida esta compuesta por 54 conjuntos de coeficientes de 74 coeficientes cada

uno, 27 conjuntos corresponden a coeficientes de respuestas target y 27 a no target.

2.5 Clasificacion de sefiales target y no target con Redes Neuronales BP

La propagacion hacia atras de errores o retropropagacion (del inglés backpropagation) es
un algoritmo de aprendizaje supervisado que se usa para entrenar redes neuronales
artificiales. El algoritmo emplea un ciclo propagacion — adaptacion de dos fases. Una vez
que se ha aplicado un patron a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la
primera capa a traves de las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La sefial de
salida se compara con la salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las
salidas. El desarrollo del experimento para la clasificacion se realiza utilizando el toolbox
de Matlab para Redes Neuronales. Este toolbox ofrece herramientas para el disefio, la

implementacidn, la visualizacion y la simulacién de redes neuronales.

Para definir un problema de reconocimiento de patrones, como en este caso; para posibilitar
el reconocimiento entre dos clases es necesario organizar un conjunto de vectores de
entrada como columnas en una matriz. Luego organizar otro conjunto de vectores objetivo
de manera que indican las clases a las que se asignan los vectores de entrada. En este caso
la data obtenida en la seccion anterior es modificada con este fin, se le adicionan dos

columnas que indiquen las clases a la que corresponde cada conjunto de coeficientes.

La data queda compuesta por un grupo de vectores de entrada que corresponden a los
rasgos (coeficientes wavelet seleccionados) y vectores denominados Target, que en este
caso no se refiere a la misma definicion de target utilizada anteriormente para definir la
presencia 0 no de respuesta a un elemento diana, sino del vector que contendrad la

clasificacion de las clases de cada uno de los vectores de entrada.
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Tabla 2. 2. Organizacion de la data para realizar la clasificacion utilizando Redes
Neuronales
Vectores de Entrada Vectores Target
Rasgo 1 Rasgo 2 Rasgo 3 Rasgo n Clase Clase
Coefl.1 Coef1.2 Coef1.3 Coefl.n 1 0
Coef2.1 Coef2.2 Coef2.3 Coef2.n 1 0
Coef3.1 Coef3.2 Coef3.3 Coef3.n 0 1
Coefa.1 Coefa.2 Coef4.3 Coefa.n 0 1
Coefm.n Coefm.n Coefm.n Coefm.n 1 0

Problemas de clasificacion como este implican solamente dos clases y estas pueden ser
representadas en cualquier formato. En este caso se utiliz6 vectores de dos elementos 1y 0,
como se puede apreciar en las dos ultimas columnas de la Tabla 2. 2.

2.5.1 Herramienta nprtool

Esta seccion muestra como entrenar una red para reconocer patrones, utilizando la interfaz

grafica de redes neuronales, herramienta de reconocimiento de patrones, nprtool de Matlab.

Esta herramienta permite obtener una red de alimentacion directa (feedforward)

caracterizada por:

e Una capa de entrada que tiene tantas unidades como atributos

e Una o varias capas ocultas (cuando el numero de unidades ocultas es mas grande el
modelo extraido por la red neuronal es mas compleja - pero esto no es
necesariamente beneficiosa para resolver el problema)

e Una capa de salida que tiene tantas unidades como clases sean dadas.

e Funcion de transferencia logsig, donde a=logsig(n).
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Figura 2. 9. Funcion de transferencia logsig.

e Algoritmo de retropropagacion de errores (backpropagation).

El proceso de aprendizaje es controlado por una técnica de validacién cruzada que consiste

en dividir el conjunto inicial de datos en tres partes:

Datos para Entrenamiento: Datos utilizados en el algoritmo de entrenamiento para calcular
los ajustes de los pesos de las conexiones.

Datos para Validacion: Cuando el error de clasificacion comienza a aumentar, se detiene el
proceso de entrenamiento (estos datos no se utilizan para calcular los ajustes de pesos, s6lo
para decidir si la red tiene capacidad de generalizacion o no).

Datos para Prueba: Estos datos no se utilizan en el proceso de entrenamiento, sélo para

evaluar la calidad del clasificador

La calidad del clasificador (disefiado para identificar dos clases) se mide mediante el
computo de la matriz de confusion y por lo que representa la grafica de la curva ROC
(ROC).

2.5.2 Matriz de confusién

La matriz de confusion contiene informacion sobre el porcentaje de datos que fueron
correctamente / incorrectamente clasificados. La matriz de confusion contiene niimero de

€asos que:

Verdaderos Positivos (TP, de sus siglas en inglés): Nimero de casos de la primera clase

clasificados como de la primera clase.
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Verdaderos Negativos (TN, de sus siglas en inglés): Numero de casos de la segunda clase
que son correctamente clasificados como de la segunda clase.

Falsos Positivos (FP, de sus siglas en inglés): Casos de la primera clase que son

incorrectamente clasificados como de la segunda clase.

Falsos Negativos (FN, de sus siglas en inglés): Casos de la segunda clase que fueron

clasificados incorrectamente como de la primera clase.
A partir de estas medidas se pueden obtener otras como:
Sensibilidad= TP / (TP + FN)
Especificidad = TN/ (TN+FP)
Precision = TP/ (TP+FP)
Valor de Prediccion Negativo = TN / (TN+FN)
Exactitud = (TP +TN) / P+N,
entre otras.

La Figura 2. 10 muestra las matrices de confusion que devuelve la herramienta para cada

juego de datos.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

17 1 5

44 7% 62.5%

Output Class
Output Class

1 2 1 2
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

Target Class Target Class

Figura 2. 10. Matrices de confusion para cada juego de datos.

2.5.3 Curva ROC

La curva ROC (acrénimo de Receiver Operating Characteristic). La cual es una
representacion grafica de la sensibilidad frente a (1 — especificidad) para un sistema
clasificador binario segln se varia el umbral de discriminacion. Contiene una diagonal de
referencia o linea de no discriminacion, trazada desde la coordenada 0,0 hasta 1,1. Esta
linea describe cuando un test es capaz de clases de dos tipos. Un clasificador sera mejor si
es capaz de trazar una curva lo mas alejada posible de la linea de no discriminacién, lo mas
cercana posible al extremos superior izquierdo. La Figura 2. 11 muestra como se deben ver

estas en una clasificacion perfecta.
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Figura 2. 11. Curvas ROC dadas en nprtool

A partir de la explicacion de la herramienta nprtool la siguiente seccion explica cémo

queda el experimento.

2.5.4 Creacion de la red y entrenamiento

Los datos son divididos aleatoriamente en tres grupos, un por ciento para clasificar otro
para validar y otro para probar. Inicialmente la red se mantuvo con la division ofrecida por
la herramienta por defecto, un 75 % (38 muestras) de los datos para entrenar, un 15 % (8
muestras) para validar y un 15 % (8 muestras) para probar, esta division la hace de forma
aleatoria. La red queda como se muestra en la siguiente figura, se mantuvo también el
numero inicial de neuronas en la capa oculta que sugiere la herramienta, 10 (ver Figura 2.
12). Luego se procede a entrenar la red. Al finalizar la red se obtienen un conjunto de
informacién (matrices de confusion y curvas ROC) que sirve para caracterizar el

comportamiento de la red y de la clasificacion.
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Figura 2. 12. Disefio de la red.

La herramienta permite ademas validar la red con nuevos datos y ver asi si esta es
suficientemente buena, en este punto, se puede probar la red contra los nuevos datos.
Si no se esta satisfecho con el rendimiento de la red con los datos originales o nuevos, se
puede entrenar de nuevo, aumentar el nimero de neuronas, o tal vez obtener un conjunto de
datos de entrenamiento mas grande. Si el rendimiento en el conjunto de entrenamiento es
bueno, pero el rendimiento de prueba es significativamente peor, lo que podria indicar
sobreajuste, entonces la reduccion del nimero de neuronas puede mejorar los resultados.

Estos elementos descritos en esta parte se realizan en la siguiente ventana.
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Evaluate Network

Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.

Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests

Try training again if a first try did not generate good results &k Inputs alnputs e ‘_,
or you require marginal improvement. ®
Targets: aTargets -
":J Train Again Samples are: ] matrix columns @ [E] Matrix rows

Inputs ‘alnputs’ is a 54x74 matrix, representing static data: 54 samples of 74

Increase network size if retraining did not help. elements.

[ B Adjust Network Size

Targets 'aTargets' is a 54x2 matrix, representing static data: 54 samples of 2
elements.

Mot working? You may need to use a larger data set.

& Import Larger Data Set & Test Network
(=) mse 1.66036e-1
[ %E 22.22222¢-0
[ Plot Confusion | [ PlotROC |

@ Click an improvement button, plot, or click [Next]

| e Meural Network Start | | 144 Welcome | | 4@ Back || B Mext | | @Cancel |

Figura 2. 13. Interfaz que permite evaluar la red.

Cuando se esta completamente satisfecho con el desempefio de la red la interfaz permite
salvar los resultados y ademas salvar un script simple y uno avanzado, que contienen el
codigo de Matlab que permite reproducir los pasos anteriores y ademas hacer otras
modificaciones a algunas variables o funciones que estan predefinidas en la herramienta

grafica.

Llegando a este punto es importante explicar que la funcidn que se dedica a construir la red

se denomina patternnet.

patternnet (hiddenSizes, trainFcn), permite disefiar la red definiendo el nimero de

neuronas en la capa oculta, hiddenSizes y la funcion de entrenamiento, trainFcn.

La funcion de entrenamiento que se utiliza es 'trainlm’, por defecto. La funcién trainlm es a
menudo el algoritmo backpropagation mas rapido de la caja de herramientas, y es
recomendable como primera eleccion, aunque requiere mas memoria que otros algoritmos.

Se basa en el algoritmo de optimizacion de Levenberg-Marquardt[68].
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Se decide utilizar en nuestro experimento ademas la funcion de entrenamiento ‘trainrp’, esta
funcion de entrenamiento actualiza los valores de peso y de polarizacion de acuerdo con el
algoritmo de retropropagacion elastica [69]. Este algoritmo es similar al regular, pero tiene
como ventajas que a menudo es mucho mas rapido y no se necesita que se especifiquen los
pardmetros libres (tasa de aprendizaje). La modificacion de la funcion patternnet con el fin

de utilizar esta otra funcion de entrenamiento se realiza en el script simple salvado.

2.6 Conclusiones del Capitulo

En este Capitulo se utilizaron herramienta y métodos con el fin de organizar una data
compuesta por los coeficientes wavelet obtenidos de respuestas a caracteres dianas y no
dianas de 12 sujetos. Se realiz6 una breve comparacion entre wavelet madres que permitio
la seleccion de una de ellas con el fin de realizar la conformacion de la data. La data fue
organizada de forma tal que permita la clasificacion en dos clases, respuestas target o no
target con el uso de una red neuronal. Los aspectos relacionados con el disefio de una red
neuronal utilizando las herramientas graficas de Matlab también fueron tomados en cuenta
en este capitulo. Se concluy6 utilizar una wavelet madre coif4 para realizar la seleccion de
los coeficientes y disefiar una red con 10 neuronas en la capa oculta utilizando dos
funciones para el entrenamiento. En el Capitulo siguiente queda recogida la discusion de

los resultados obtenidos en este experimento.
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En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de la clasificacion en respuestas

target y no target de las sefiales obtenidas de la base de datos. Como primer paso fue

necesario obtener los rasgos, para esto se usé la transformada discreta wavelet. Luego de

extraer los coeficientes, se conformé una data que permitiera realizar la clasificacion. Los

resultados obtenidos en cada uno de estos momentos son recogidos en este capitulo.

3.1 Obtencién de coeficientes utilizando transformada discreta wavelet.

La siguiente tabla muestra los valores RMS de las sefiales target reconstruidas a partir de

los 74 coeficientes pertenecientes a A6, D6, D5 y D4, obtenidos con cuatro wavelet madres

diferentes.

Tabla 3. 1. Valores RMS de la sefial reconstruida con cuatro wavelet madres diferentes

coif4 db6 rbiol.5 haar
P1_1 | 8.85796538 | 8.85409488 | 8.76973129 8.655754
P2_1 | 9.36393836 | 9.35600762 | 9.31572594 | 9.06338749
P3_1 | 10.0808122 | 9.99780366 | 9.58072541 | 9.46669196
P4_1 | 9.78738639 | 9.8120089 | 9.75471343 | 9.42311348
P5_1 | 9.32987571 | 9.15410622 | 9.20127853 | 9.07126724
P6_1 | 9.18826371 | 9.13096838 | 9.00628526 | 8.87918093
P7_1 | 9.45746184 | 9.50353576 | 9.73772036 | 9.0744507
P8_1 | 9.82113094 | 9.6614594 | 9.64681343 | 9.6323867
P9_1 | 1.73148492 | 1.84693137 | 3.16849575 | 2.91518884
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P10_1 | 6.37519287 | 6.31779473 | 6.27796251 | 6.14377566
P11_1 | 9.93787033 | 9.79330075 | 9.93052257 | 9.71489429
P12_1 | 10.6566223 | 10.6208594 | 10.6348743 | 10.5032804
P1_2 8.6837653 | 8.63338438 | 8.61837588 | 7.96006383
P2_2 | 9.33397535 | 9.30548515 | 9.31440894 | 8.92716817
P3_2 | 10.1236845 | 10.058274 | 9.61970649 | 9.31200364
P4_2 | 9.71067868 | 9.70058901 | 9.82569995 | 9.30922332
P5_2 | 47.7065247 | 47.7113084 | 47.8176175 | 47.3196969
P6_2 | 9.33277627 | 9.29043386 | 9.2960494 | 9.3544555
P7_2 | 6.93826935 | 7.00058816 | 6.93356196 | 7.26220401
P8_2 | 7.38764305 | 7.43061967 | 7.60470083 | 7.1379593
P9_2 | 3.02773378 | 3.09424134 | 4.06030369 | 3.96972393
P10_2 | 6.34805305 | 6.27230169 | 6.38045317 | 5.76585956
P11_2 | 8.68313012 | 8.3383349 | 7.85273792 | 8.62034378

Para ver si existian diferencias se realiz6 un test ANOVA, el cual compara las medias de 2
0 més columnas de una data. Cada columna representa una muestra independiente de una
observacién. Como se observa en la Figura 3. 1, a simple vista no se muestran diferencias
significativas. Esta asuncion lo reafirma la Tabla ANOVA obtenida y mostrada en la figura
Figura 3. 2, donde se obtiene un valor alto de p = 0.997, en este caso se acepta la hipotesis
nula, planteada en esta prueba, que dice que todas las observaciones tienen igual media. Por
lo que se selecciond coif4, la media de los valores es minimamente mayor que la de las
otras. La Figura 2. 7 muestra un ejemplo de una sefial reconstruida utilizando los
coeficientes seleccionados, aunque el resultado estadistico como se ve anteriormente no
muestra diferencias significativas, en las sefiales reconstruidas, la haar muestra los peores

resultados.

A partir del andlisis previo hecho se decidi6 utilizar coief4 para la obtencién de los

coeficientes.
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Figura 3. 1. Test ANOVA para determinar diferencias entre el resultado obtenido entre las

4 wavelet madres.

ANOVA Table
Source a5 adf M3 F Prol=F
Columns 0.73 3 0.244 0 0.9997
Error £287.8 98 £5.4579
Total EZ88.53 a9

Figura 3. 2. Tabla ANOVA, un valor de p cercano a uno indica se acepta la hipotesis nula.
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3.2 Sefales obtenidas mediante promediado y reconstruccion wavelet.

Registro target obtenido por promediado
L L L L L L L L L

Amplitud (uV)

r r r r r r r r r

-0.05 0 005 01 015 02 025 03 035 04

Registro no target obtenido por wawelet
L L L L L L L L L

Amplitud (uV)
o
I
1

r r r r r r r r r

-0.05 0 005 01 015 02 025 03 035 04
Tiempo (s)

Figura 3. 3. Respuesta target obtenida con promediado y con wavelet.

Las figuras 3.3 y 3.4 muestran un ejemplo de sefiales obtenidas mediante la reconstruccion
wavelet a partir de los coeficientes seleccionados. La primera de estas corresponde a la
sefial correspondiente a la respuesta al target y la segunda a la respuesta al no target.
Ademas cada figura consta de dos imagenes, la primera corresponde a la sefial obtenida
solo utilizando el método de promediado, como se puede observar estas sefiales aln estan
contaminadas con ruido, no permitiendo la identificacién correcta de las ondas tipicas que
caracterizan un Potencial Evocado Cognitivo Visual, no siendo asi en la sefial reconstruida

utilizando los coeficientes wavelet.
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Registro a un no target oobtenido usando promediado
L L L L L L L L L

Amplitud (uV)

r r r r r r r r r

-0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Registro a un no target oobtenido usando wawelet
L L L L L L L L L

Amplitud (uV)
o
I
1

2 -

r r r r r r r r

-0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2 025 03 035 04
Tiempo (s)

Figura 3. 4 Respuesta no target obtenida con promediado y con wavelet.

3.3 Clasificacién utilizando redes neuronales

Los datos siguientes muestran los resultados obtenidos, utilizando dos redes, una con 10
neuronas en la capa oculta y otra con 20. En ambos casos se utilizaron las dos funciones de
entrenamiento, ‘trainlm’, dada por defecto y ‘trainrp’, ambas pertenecientes a dos
algoritmos de entrenamiento backpropagation contenidos en Matlab. Para todos los casos
se mantuvo la division aleatoria de las muestras en un 75% de muestras para entrenar, 15%
para validar y 15% para probar. Como se puede ver tanto en las figuras mostradas a
continuacion como en la Tabla 3. 2, se obtienen buenas tasas de clasificacion para todos los
casos. No obstante el mejor compromiso lo muestra la red de 20 neuronas utilizando la
funcion de entrenamiento ‘trainrp’. ES necesario aclarar que nuestra data es una data
balanceada. Si comparamos los resultados obtenidos en este trabajo con los obtenidos en
[3], donde la tasa de clasificacion es de un 85 % de clasificacion correcta para una data
desbalanceada (15 juego de datos con presencia de PEV y 5 no), podemos decir que los
obtenidos en este trabajo son superiores. No obstante si desbalanceamos nuestra data a una

misma razon que la dada en [3], en este caso 27 juegos de coeficientes correspondientes a
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respuestas target y 9 correspondientes a no target , obtenemos como resultado la matriz de
confusion mostrada en la Figura 3. 13. Igualmente se muestra que la tasa de clasificacion es

superior.

All Confusion Matrix

Output Class

1 2
Target Class

Figura 3. 5. Matriz de confusion para una red de 10 neuronas ocultas con ‘trainlm’.

All ROC
1 H
0.8
[5H]
i
o 0.6
=
:‘i
[=]
% 04
=
'_
0.2
ﬁ 1 1 L 1 I}
1] 02 04 0.6 08 1
False Positive Rate

Figura 3. 6. Curva ROC obtenida para una red de 10 neuronas ocultas con ‘trainlm’.
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All Confusion Matrix

Output Class

1 2
Target Class

Figura 3. 7. Matriz de confusion para una red de 20 neuronas ocultas con ‘trainlm’

AllROC
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0 0.2 04 0.6 0.8 1
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Figura 3. 8. Curva ROC obtenida para una red de 20 neuronas ocultas con ‘trainlm’.
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All Confusion Matrix

Output Class

1 2
Target Class

Figura 3. 9. Matriz de confusion para una red de 10 neuronas ocultas con ‘trainrp’.

All ROC
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Figura 3. 10. Curva ROC obtenida para una red de 10 neuronas ocultas con ‘trainrp’

54



RESULTADOS Y DISCUSION

All Confusion Matrix

Qutput Class

1 2
Target Class

Figura 3. 11. Matriz de confusion para una red de 20 neuronas ocultas con ‘trainrp’.

All ROC
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Figura 3. 12. Curva ROC obtenida para una red de 20 neuronas ocultas con ‘trainrp’
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Tabla 3. 2. indices de desempefio calculados a partir de las matrices de confusion

encontradas.
indices de desempefio 10 neuronas | 20 neuronas | 10 neuronas | 20 neuronas
trainlm trainlm trainrp trainrp

Sensibilidad 88,9 % 81,5 % 92,6 % 100 %
Especificidad 85,2 % 96,3 % 77,8 % 92,6 %
Precision 85,7 % 95,7 % 80,6 % 93,1 %
Valor de Prediccion Negativo | 88,5 % 83,9 % 91,3 % 100 %
Exactitud 87,7 % 88,9 % 85,2 % 96,3 %

All Confusion Matrix

Output Class

2
Target Class

Figura 3. 13. Matriz de confusion para red con 20 neuronas y funcion ‘trainrp’ para data
desbalanceada.
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All ROC
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Figura 3. 14. Curvas ROC para red con 20 neuronas y funcion ‘trainrp’ para data
desbalanceada.

Tabla 3. 3. indices de desempefio calculados a partir de las matrices de confusion
encontradas para data desbalanceada.

indices de desempefio 20 neuronas
trainrp
Sensibilidad 100 %
Especificidad 88,9 %
Precision 90,0 %

Valor de Prediccion Negativo | 100%

Exactitud 94,4%
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

En el desarrollo de este trabajo se comprobo que:

- La Base de Datos reportada en Physionet, basada en un deletreador Donchin puede ser
usada con fines académicos, para la experimentacion y andlisis de distintas técnicas de
deteccidn y reconocimiento de Potenciales Evocados Cognitivos

- A partir de un analisis para 4 wavelet madres, se determin6 que la wavelet coif4 se
ajusta mejor a las caracteristicas de estas sefiales, por lo que se comprobd que es
posible la deteccion de PE utilizando Transformada Wavelet.

- Los coeficientes seleccionados, correspondientes principalmente a los ritmos, delta,
theta y alfa pueden ser usadas como rasgos en la etapa de clasificacion.

- Los coeficientes seleccionados pueden ser usados en la creacién de una data para
clasificar respuestas a target a no target.

- La clasificacion en respuestas target y no target es posible realizarla con Redes
Neuronales, en este caso los mejores resultados fueron ofrecidos con 20 neuronas en la
capa oculta y funcién de entrenamiento ‘trainrp’, obteniendo valores de clasificacion
del 96,3 %.

- Para una data desbalanceada, utilizando la misma razén que la propuesta en [3] se

obtuvieron incluso mejores resultados.

Recomendaciones

A partir del trabajo desarrollado y los resultados obtenidos se recomienda:
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Probar con un nimero mayor de wavelet madres para seleccionar diferentes
conjuntos de coeficientes para realizar la clasificacion y el analisis estadistico de los

resultados.

Probar los resultados de la clasificacion utilizando otras funciones de entrenamiento

propuestas en el propio Matlab y en la literatura.

Realizar la clasificacion utilizando otros métodos, como el Coeficiente de Pearson y
el Descriminante Lineal de Fisher y comparar los resultados con los obtenidos en este

trabajo.
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ANEXOS

ANEXOS

Anexo | Valores RMS de la sefial reconstruida con cuatro wavelet madres diferentes

coifd db6 rbiorl.5 haar
P11 8.85796538 8.85409488 8.76973129 8.655754
P2_1 9.36393836 9.35600762 9.31572594 9.06338749
P3_1 10.0808122 9.99780366 9.58072541 9.46669196
P4_1 9.78738639 9.8120089 9.75471343 9.42311348
P5_1 9.32987571 9.15410622 9.20127853 9.07126724
P6_1 9.18826371 9.13096838 9.00628526 8.87918093
P7_1 9.45746184 9.50353576 9.73772036 9.0744507
P8_1 9.82113094 9.6614594 9.64681343 9.6323867
P9 1 1.73148492 1.84693137 3.16849575 2.91518884
P10_1 6.37519287 6.31779473 6.27796251 6.14377566
P11.1 9.93787033 9.79330075 9.93052257 9.71489429
P12 1 10.6566223 10.6208594 10.6348743 10.5032804
P12 8.6837653 8.63338438 8.61837588 7.96006383
P2_2 9.33397535 9.30548515 9.31440894 8.92716817
P3_2 10.1236845 10.058274 9.61970649 9.31200364
P4_2 9.71067868 9.70058901 9.82569995 9.30922332
P5_2 47.7065247 47.7113084 47.8176175 47.3196969
P6_2 9.33277627 9.29043386 9.2960494 9.3544555
P7_2 6.93826935 7.00058816 6.93356196 7.26220401
P8_2 7.38764305 7.43061967 7.60470083 7.1379593
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P9_2 3.02773378 3.09424134 4.06030369 3.96972393
P10_2 6.34805305 6.27230169 6.38045317 5.76585956
P11_2 8.68313012 8.3383349 7.85273792 8.62034378
P12_1 10.0808122 9.99780366 9.58072541 9.46669196
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