\

/
/ /

. TESIS DOCTORAL

(0P O
~ /| &4~ UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA
x\J j i DocTorADO EN EMPRESA, INTERNET Y TECNOLOGIA DE LAS COMUNICACIONES
"\ (EMITIC)

ANALYSIS OF MOTOR INTENTION THROUGH EEG

SIGNAL PROCESSING AND ARTIFICIAL
INTELLIGENCE MODELS

=

\ AUTOR

\ NABIL ISAAC AJALI HERNANDEZ

\ < / DIRECTOR
'\ CARLOS MANUEL TRAVIESO GONZALEZ
NOVIEMBRE 2024,

\ LAs PALMAS DE G.C.

N\
.

Universidad de
Las Palmas de
Gran Canaria






n Universidad de

Las Palmas de Escuela de
Gran Canaria Doctorado

UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

ESCUELA DE DOCTORADO

Programa de doctorado Empresa, Internet y Tecnologias de las

Comunicaciones (EmITIC)

Titulo de la Tesis:

“Analysis of motor intention through EEG signal processing and artificial intelligence models”

Tesis Doctoral presentada por Nabil Isaac Ajali Hernandez

Dirigida por el Dr. Carlos Manuel Travieso Gonzalez

Las Palmas de Gran Canaria, a 13 de noviembre de 2024

El director, El Doctorando,

Carlos Manuel Travieso Gonzalez Nabil Isaac Ajali Hernandez






“Analysis of Motor Intention Tlfufough EEG S'Lgnal Processing and
Artiﬁcia[ ]n’ce“igence Models”

Nabil Isaac Ajali Hernandez

November, 2024






Agradecimientos

A ti mami, por ser mi luz, quererme, apoyarme y haber hecho de mi lo que soy, sé

que estas orgullosa de tu nifio

A mi padre por haberme cuidado y querido siempre de esa forma tan especial.

Por ser un guerrero y luchar por estar conmigo

A Miriam por confiar siempre en mi, ser mi apoyo incondicional, estar a mi lado y

guererme como nunca me han querido
A Carmen y Vicente por hacerme sentir uno més y cuidarme

A mis amigos, amigas que son mi verdadera familia. Sin ellos no soy quien soy.

(David, Andoni, Cachucho, Carlos, Ménica, Mario, Rami, Yoli, Alvaro, Rubén, Gus, Sofi)

A Carlos Travieso porque ademas de ser buen tutor e investigador es mejor

persona y siempre me ha dado el 110%, no he podido elegir mejor
A todos los colaboradores que he tenido por hacerme el camino mas facil.

A los que estan y a los que se fueron

Por altimo, quiero agradecer a mi “yo del pasado”

por hacerme estar donde quiero estar.

«Los problemas van a llegar, como los afrontes depende de ti»







ndice

I T oo 11Tl [0 ] o SO 1
1.1. El Cerebro vy el electroencefalograma ........cocveiiiiiiiiicc e, 3
12,1, ESTrUCTUIa Y FUNCIONES .ottt e e 4
10,2, L8S NMEBUIONES ettt ettt ettt ettt ettt e ettt e ettt e e sttt e e st e e e s eeenns 6
1.1.3. Lasefal y 1as ondas Cerebrales ... 7
1.2. Inteligencia artificial y Brain—Computer INterfaces ............cccouveeeiieeeiieeiiiieeieeeeeeeeee e, 9
1.2.1. Componentes Fundamentales de una BCl. Aplicaciones ........cccceovevveeviiiciieiiieeccie e 11
S TR 1S = Yo Lo I e 1= =Y PSPPSR 14
1.3.1. Bases de datos famOSas ... ...ueiiiiiiiie it 14
1.3.2. MEJOres reSUILATOS .vvviiiiiiie e e 17
1.4, HIpOteSiS Y ODJETIVOS .oeiiiiiieiie et 21
1.5. Novedad de la propuesta y CONtribUCIONES.......ccviiiviiiiiiiie et 21
1.6. EStruCtura de 1a MEMOTIa .oouei ittt 25
2. Materiales Y METOTOS ... ..cccvieiiieeciee ettt ettt e rre e te e et e e s be e s bee s saeesabaesnsseestaeesaraeenanes 27
2.0, BaSE 8 At0S ...eieiieiiie ettt ettt nneen 27
PRYSIONGT ... 27
Estructura de [0S EXPErIMENTOS......vii it 27
Seleccidn de Tareas y Configuracion Experimental...........ooeeiiiiiiiiiiiii e, 29
FOrMato dE 105 DTS ..iiueieiieiiie ettt ettt ettt sa et e st et e e nnees 30
LeCtura de 12 SEMAAL . .i i 30
2.2. Procesado de 12 SEMal ....ooiiiiiiiiii e 30
Tratamiento de datos EDF+ @ VECTOIES ...c.ecviiiiiieieie et 31
FIErO d@ 12 SEMAL...ciiiiiiiie ettt 33
Tratamiento de datos EDF+ @ MAtriCES ...cvviiiiiiiiecie ettt 35
2.3. EXTracCion de CaraCteriSTiCas . ..u i ii ittt 36
Transformada Wavelet DISCIETa .......oovoiiiieieieeeee ettt 36
Pardmetros @STadISTICOS ..o uiiieiiiitiii ettt e 38
Reduccion de dimensionalidad........c.ooiiiiiiii s 40
Analisis de Componentes PrinCipales (PCA) .......oooee oo 40
Andlisis de Componentes Independientes (ICA) ......ooviioii oo 41
2.4, ClaSIHICAUOIES .ottt ettt 42
2.4.1. MACRING LEAINING .......c..cooveiiiieiiie e 43
Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM) ....ooiii e 43
K-Nearest Neighbor (K-ININ) ........oo e e 43

ATDOIES A8 DECISION ..ottt 45



REEIESION LOGISTICA ..eiiiiieiiie e et 46

Analisis Discriminant@ LIN@al (LDA) .....uuiiiiiiee oo 46
Perceptrdn MUILICAPEA (IMILP) c...oooeee e 47
ClaSifiCAdOr NQIVE BAYES ........oooveiiiiieciiee ettt ettt 48
Ensamble (Métodos de ENSambIe) ........cveiieii oo 50
2.4.2. DEEP LEAINING ....ccoiiiiieie et 51
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) ........ooovii i 51
Redes Neuronales Recurrentes (RNIN) .....ioiiiii i 53
Long Short-Term MemOTY (LSTIM) ...couiiiie ettt 54

8 Lol T Yo [T PSPPSR 57
LSTM Bidir€cCional (BIiLSTIM) .....ueeee et 58
Capas de ALENCION (AL) coveiiiee et 59
TEONS OIS ..ottt et ettt et e et e e e abe e et e e tbe e e be e e 61

3. Metodologia eXPeriMENtal..........cueeecviieeiieeiie ettt e e e e b enns 69
3.1, ESQUEMA GENEIAL..uiiiiiiii ittt ettt 69
3.2. MATLAB. Arquitecturas propuestas ...ccccceeeeeii i, 70
3.2.1. Transformada Wavelet DISCrELA ........oiiiieieiiiieie ettt 72
3.2.2. Pardmetros @StadiSTiCOS . ..iiu ettt 74
323U IPMIS ot 74
3.2.4. Clasificadores de Maching LeArning ............cccccvuuiviueeiieeiiieiiiee e 76
3.2.5. Cambio de paradigma. MatriCes 2D .......cooouiiiiiiiiie e 78
3.2.6. Clasificadores de Deep LeGAINING .......c...ccoeeeiuee i 79
3.3, MIZracion @ PYThON ..o 84
3.4, Hiperpardmetros Y CONQICIONES . .iiiuiiiiiie ittt ettt ettt 91
TR T V=1 g o LSS PRURORN 94
3.6. LIbrerias de PYTNON ... e 99
A, RESUITATOS ...ttt st ettt e te e s et e s et e st e s be s be e be e bt e s aeeeaeen 105
4.1 MACRING LEAMNING ..ot 105
4.2. DEOP LEAINING ..ottt 117
5. DISCUSION. ....utiieteitert ettt et et e et e st e s ae e st e st e s b e s be s st e eneeeneeeneeeaeeeneeeneeensnenes 129
6. Conclusions and fULUIE WOTKS .......cocuerieriiiriiirieriercee ettt e sr e s ene s ns 149
B.0. CONCIUSIONS .ttt ettt e et e e e 149
6.2. FUtUre research dir@CTiONS. . ..c.i i 152
=1L o] 1o T={ = i - T USSR RSURURRRR 155
LAY 1= (o LT PRTTORPRTTON 169

8.1. Anexo |. Publicacién capitulo libro IntechOpen (Springer) .........cccccooeeeveiiieicieeiiieeien 170



8.2. Anexo Il. Publicacidon capitulo libro Sustainable Computing: Transforming Industry 4.0 to

SOCIELY 5.0, 3147 ettt et e e et e e e e 173
8.3. AneX0 1. PUBICACION TRBIM ..ottt 175
8.4. Anexo IV. Publicacidn bajo revision BCl. Scientific REPOrts........cccccovveeveeivieeiviieiiieaiien 176
8.5. Anexo V. Publicacion DeSaliNGLioN ............ccocuiiiiiiiiiii et 177
8.6. Anexo VI. Publicacion Scientific Reports COVID ....c...oooioueeeeeeee e, 178
8.7. Anexo VII. Publicacion colaboracidn en SEnsors ........ccoviiieiiiiiiiieieee e 179
8.8. Anexo VIII. Publicacién bajo revisidn Scientific Reports, clasificacion de emociones....... 180
8.9. Anexo IX. Publicacion bajo revision en IEEE. Firma offline........ccccooviiviiiiiiiiiic 181
8.10. Anexo X. Otras acciones de difusSion........c.ooiiiiiiiiiii i 182

Anexo X.1. PUBLICAciON RTVC ......cioiiiiiieiiie ettt st et 182

Anexo X.2. Difusion en la web y redes sociales de |a ULPGC ........cccceeeevicvrveeeeeeeeecnnnnnenn. 183
8.11. Anexo IX. Conclusiones y lineas futuras en espanol.........ccccceeiiiiiiiiiiiie e 184

CONCIUSIONES ..ttt ettt ettt et e bt e bt et et e eneeetteeneeereeeneeanae s 184

LIS TULUIAS oo 187






Indice de figuras

Figura 1.1. Cerebro y esquema de UNa NEUFONE. . ..c.ioiiiiiiiieeiie ettt 4
Figura 1.2. Disposicion de las zonas mas relevantes del encéfalo. .......ccccooviiiiiiiiiiiiicccccc, 5
Figura 1.3. Vista detallada de una neuronay sus principales componentes. .........cccccceevriveerirenne. 7
Figura 1.4. Actividad eléctrica captada por un casco EEG fruto de la sinapsis neuronal................ 8
Figura 1.5. Esquema realista de un dispositivo BCl en funcionamiento. ........ccccceeveveiiieenieennnnn, 10
Figura 2.1. Ejemplo grafico de la estructura de los eXperimentos. .......cccccovvveevieeiiieeiiie e, 29

Figura 2.2. RO03S001. Prueba 3 sujeto 1. Movimiento real de la mano izquierda y derecha

VISUGHIZAA0 BN EDF BIrOWSE . oeiiiiiiieiiiee ettt ettt ettt ettt ettt e et e e et e e et eenteeeenbeeenaee e e 31
Figura 2.3. Ejemplo de un experimento cualquiera entre lastareas 3a 14.. ...ccccceeveviveeiieennenn, 32
Figura 2.4. Filtro Butterworth paso banda de diferentes Ordenes. ........ccccvvveevieeiiie e 34

Figura 2.5. Esquema simplificado del funcionamiento del algoritmo generador de matrices 2D..35

Figura 2.6. Descomposicion de una sefial en varios niveles utilizando la DWT. .........cccccooeveeen. 37
Figura 2.7. Esquema de reduccion de la dimensionalidad aplicando PCA. ...........ccccovveiviicennn, 41
Figura 2.8. Ejemplos de SVM con diferentes hiperplanos o kernels. ........c..cccccvevvivieniiiniennnennn. 43
Figura 2.9. Representacion de una clasificacion con algoritmo K-NN con k=10.........cccceevveeinnn, 44
Figura 2.10. Esquema del funcionamiento interno de un perceptrén con una sola capa............ 47
Figura 2.11. Aplicacidn del algoritmo de la CNN a una matriz de datos de 2 dimensiones.. ....... 53
Figura 2.12. Esquema desglosado de una red RNN.........ccooviiiiiiiiiiiic e 53
Figura 2.13. Esquema de Una Celda LSTIM. ..ottt 56
Figura 2.14. Esquema de una capa de ateNCION. .....c.eovviiiiiiicieee e 60

Figura 2.15. Esquema de la arquitectura de un transformer obtenida del trabajo de Nyandwi.. 62
Figura 3.1. Diagrama de flujo general de la metodologia experimental seguida en la tesis. ....... 70

Figura 3.2. Fragmento del primer cddigo desarrollado en MATLAB para tratar los datos en formato

Figura 3.3. Seleccién de canales utilizados. Zona del I6bulo frontal asociada a la intencion
[ 001 Ko ] = OSSR UTRS 72

Figura 3.4. Fragmento del primer cddigo desarrollado en MATLAB para tratar los datos en
FOPMIATO XL, ettt ettt ettt ettt b e b ettt ettt 73

Figura 3.5. Explicacion grafica de la aplicaciéon del IPMS. A cada evento T1 0 T2 se le resta la media
de su evento de descanso Previo (TO). vt 75

Figura 3.6. Algoritmos de Machine Learning de la herramienta Classification Learner de MATLAB
utilizados en la clasificacion de [a seflal EEG. .....ccvoviiiiiiiiiiccccicccce e 77

Figura 3.7. Fragmento del cédigo donde se implementa la arquitectura de la CNN.................... 79



Figura 3.8. Fragmento del cédigo donde se muestra la arquitectura de la BiLSTM. Valida para

LSTIMIY GRU. .ottt sttt st s s s s s s s s s s s s s s s s s s sasesnnennnes 80
Figura 3.9. Fragmento del cédigo donde puede observarse la parte de la arquitectura del
Autoencoder arriba. Abajo la parte del BiLSTM. .......ooovii i 81
Figura 3.10. Fragmento del cddigo donde se implementa la arquitectura de la CNN.................. 82

Figura 3.11. Fragmento del cddigo inicial donde se leen las sefiales y se establece el entorno de

EEAD@] 0 ittt ettt ettt ettt 1ttt b e et eeae ettt et et eb et er et 85
Figura 3.12. Fragmento del cddigo donde se implementa la arquitectura de la CNN-LSTM en
oV a1 o TSR 86
Figura 3.13. Esquema del proceso completo desde la toma de datos hasta la clasificacidn final
utilizando la arquitectura hibrida CNN-LSTM. .......coiiiiiieicieeee e 87
Figura 3.14. Fragmento del cédigo donde se define la attention layer y sus propiedades.......... 88

Figura 3.15. Fragmento del cddigo donde se muestra la arquitectura del vision transformer. ... 89

Figura 3.16. Diagrama resumen de desarrollo de |a tesis. Se muestran las metodologias seguidas
Y 125 deCiSIONES tOMAAS. ..iiiiiiiiiii e 90

Figura 3.17. Ejemplo de una matriz de confusion. .......cccooiviiiiiiiiie e 96

Figura 3.18. Linea de tiempo de las técnicas y los experimentos llevados a cabo para cumplir con
N a1 oo = VA e 1o o] (=1 1Yo L3RRS 103

Figura 4.1. Porcentajes de éxito en la clasificacion de la intencién motora de los 10 primeros
SUJBTOS, tutitiitiete st st ettt ettt e et et ettt et et b et ettt eka et et b et eae st et b et e ne eae b ere et e esbes e e nre s 106

Figura 4.2. Gréficas de los éxitos alcanzados en la clasificacion independiente de sujeto con el
U] oToleT oY (V10 ) e H USRS 109

Figura 4.3. Gréficas de los mejores experimentos para cada sujeto y sus porcentajes de éxito....110
Figura 4.4. Matriz de confusién de la primera clasificacion utilizando CNN-LSTM..................... 117

Figura 4.5. Despliegue de la arquitectura CNN-LSTM e hiperpardmetros en MATLAB. 79,64% de
EXItO €N 13 CIASITICACION. .. .eiiiii e 118

Figura 4.6. Exitos en las iteraciones de las clasificaciones y media total en rojo. ...................... 120

Figura 4.7.Matriz de confusion del experimento 4 de la tabla 4.9. CNNx2-maxpooling CNN-
AEENTION-LSTIMIX2-QEEENTION . ..ottt 123

Figura 4.8. Matriz de confusion del experimento 5 de la tabla 4.9. CNNx2-maxpooling-CNN-
EEENTION-LSTIMIXZ . oottt sttt sssssnnnennes 123

Figura 4.9. Matriz de confusién del experimento 6 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-
Maxpooling-CNN-GEEENtION-LSTM . .....ccc.oe i 124

Figura 4.10. Matriz de confusion del experimento 7 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-
maxpooling-CNN-attention-LSTM iteracion adicional. ......ccc..coovevei i 124

Figura 4.12. Matriz de confusion del experimento 9 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-
maxpooling-CNN-attention-LSTM doble €NTreNO......ccuviiiiiiie e 125



Figura 4.11. Matriz de confusion del experimento 8 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-
maxpooling-CNN-attention-LSTM epoch 100. ...........cc.c.cocueiieeiiiiieiiie e 125

Figura 4.14. Matriz de confusiéon del experimento 11 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-
maxpooling-CNN-attention-LSTM batch (62) y epoch (150). ....coeoiiiiiieiiie e 126

Figura 4.13. Matriz de confusion del experimento 10 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-
maxpooling-CNN-attention-LSTM K FOLD 5. ........cc.oovuiiiiiiiiie et 126

Figura 4.15. Matriz de confusion del experimento utilizando vision transformer y una capa LSTM
final para complementar €l MOAEI0. .....c.iiiiiiiiiec e 127

Figura 4.16. Matriz de confusion del experimento utilizando el vision transformer de la figura

Figura 4.17. Evolucion de la funcion de perdida en cada iteracion (epoch). ......c.cccocveeeieeencnn. 128

Figura 5.1. Ejemplo de la no correlacién entre eventos T1y T2 aplicando AAC en el canal FC1 de
[0S SUJETOS SOOTL Y SOO2Z. . .eeeeeieeee e 132






Indice de tablas

Tabla 1.1. Caracteristicas de las ondas cerebrales basicas y frecuencia asociadas. ............cc........ 9
Tabla 1.2. Resumen del uso de las diferentes bases de datos en publicaciones sobre BCI.......... 16
Tabla 1.3. Resumen del uso de las diferentes bases de datos en publicaciones sobre BCI.......... 19

Tabla 2.1. Resumen de los diferentes experimentos contenidos en la base de datos Physionet.28

Tabla 4.1. Exactitud (éxito) en la clasificacion de los 3 experimentos por sujeto de intencion
motora por usuario utilizando diferentes clasificadores.........ccccooeviiiiiiiiiiiiiee 108

Tabla 4.2. Clasificacién de la intencidon motora utilizando diferentes clasificadores de Machine
Learning y teniendo en cuenta la hipdtesis del IPMS. ..., 111

Tabla 4.3. Clasificacion de la intencion motora utilizando diferentes clasificadores de Deep
Learning, aplicando DWT y teniendo en cuenta la hipdtesis del IPMS. ...........ccoovieviiiiiiieenc, 113

Tabla 4.4. Resultados de la clasificacion utilizando un ensamble compuesto por una capa BiLSTM
y diferentes capas de clasificadores de Machine Learning. ..............ccccooceeeecvceeieciiicieiiieeee . 114

Tabla 4.5. Resultados de la clasificacion del ensamble utilizando los experimentos 1 y 2 para
entrenary el eXxperimento 3 Para teSTEAI. . .occiivii i 115

Tabla 4.6. Resultados de la clasificacion con ensambles utilizando diferentes ratios. Los datos
corresponden a experimentos de movimiento real en conjunto con los de intencién motora. 116

Tabla 4.7. Exactitud de la clasificacidn variando condiciones en la arquitectura previa. ........... 119

Tabla 4.8. Resumen de las métricas de cada iteracion en la clasificacién de la sefial de los 105
UEYUT= [ o1 TP TRTPTP 120

Tabla 4.9. Resumen de las métricas de cada iteracion en la clasificacion de la sefial de los 105
USUITOS. . weiiit ettt ettt ettt e ettt ee e e e et aee e et sataeeses sataee s en sastteseseseabeaesessteaeeeeseaebeesessaebeesensanaeesensrenbesesesnnnees 122

Tabla 5.1. Porcentajes de éxito medios en la clasificacion con y sin IPMS de 10 sujetos........... 135

Tabla 5.2. Comparativa con otros trabajos del estado del arte que buscan la clasificacion binaria
de intenciones motoras utilizando EEG y un entrenamiento global generalizado. ................... 144

Tabla 5.3. Comparativa con otros trabajos del estado del arte que buscan la clasificacion binaria
de intenciones motoras utilizando EEG y capas de atencion. .......c.coovveevveeeiiiccic e, 147

Table 6.1. Publications in the development of the doctoral thesis. .............ccccccccevevvieviiicincnnn.. 151

Tabla 8.1. Publicaciones en el desarrollo de la tesis doctoral. ........vveeeeiioooieeeeeeeeeeeeee, 186






Acronimos

Acrénimo Definicion en inglés Definicion en espafiol

AAC Average Amplitude Change Cambio de Amplitud Medio

Adam Adaptive Moment Estimation -

Al Artificial Intelligence Inteligencia Artificial

AL Attention Layers Capa de Atencion

Avg Average Media aritmética

BiLSTM Bidirectional Long Short-Term Memory -

BCI Brain-Computer Interface Interfaz Cerebro-Ordenador

BPF Band-Pass Filter Filtro Paso-Banda

CNN Convolutional Neural Network Red Neuronal Convolucional

CWT Continuous Wavelet Transform Transformada Wavelet Continua

DWT Discrete Wavelet Transform Transformada Wavelet Discreta

ECG Electrocardiogram Electrocardiograma

ECoG Electrocorticography Electrocorticografia

EDF European Data Format -

EEG Electroencephalography Electroencefalograma

EMG Electromyogram Electromiograma

ERP Event-Related Potential Potencial cerebral asociado a evento

FC Fully Connected Capa totalmente conectada

FN False Negative Falso Negativo

FP False Positive Falso Positivo

fNIRS Functional Near-Infrared Spectroscopy  Espectroscopia Funcional por Infrarrojo

Cercano

GPU Graphics Processing Unit Unidad de Procesado Gréfico

GRU Gated Recurrent Unit Unidades Recurrentes de Compuerta

ICA Independent Component Analysis Analisis de Componentes
Independientes

loT Internet of Things Internet de las Cosas

IPMS Immediate Previous Mental State Estado Mental Inmediatamente Previo

K-NN K-Nearest Neighbors -

KURT Kurtosis Curtosis

LDA Linear Discriminant Analysis Andlisis Discriminante Lineal

LSTM Long Short-Term Memory -

MAV Mean Absolute Value Media Absoluta

MEG Magnetoencephalography Magnetoencefalografia

MLP Multi-Layer Perceptron Perceptron Multi-Capa

MSE Mean Squared Error Error Cuadratico Medio

NLP Natural Language Processing Procesamiento del Lenguaje Natural



PCA
RBM
RMS
RNN
SKEW
SMA
SNC
SSI
STD
SVM
TN
TN
VEP
ViT
VAR

Principal Component Analysis
Restricted Boltzmann Machine
Root Mean Square
Recurrent Neural Network
Skewness
Supplementary Motor Area
Central Nervous System
Signal Square Integral
Standard Deviation
Support Vector Machine
True Positive
True Negative
Visual Evoked Potential
Vision Transformer

Variance

Analisis de Componentes Principales
Maquina de Boltzmann
Media Cuadratica
Red Neuronal Recurrente
Oblicuidad
Area Motora Suplementaria
Sistema Nervioso Central
Suma del Cuadrado de la Sefial
Desviacion Estandar
M4dquina Soporte Vector
Verdadero Positivo
Verdadero Negativo
Potencial Evocado Visualmente

Varianza



1.Introduccidén

1.Introduccion

A lo largo del siglo XX, avances significativos en campos de la ciencia como la
computacion, la ingenieria y la medicina han destacado entre otros muchos por haber
conducido a una actualidad en la que la tecnologia esta presente en el dia a dia de las
personas y profundamente integrada y arraigada en la sociedad y las empresas. Siendo
indispensable en diversos sectores como el de la tecnologia de las senales y la
comunicacion (internet o radio) o en la integracion del Internet de las Cosas (/oT), el cual
permite escenarios tan futuristas como la domdtica, conduccion auténoma o el
automatizado de procesos complejos en campos como el de la ingenieria o incluso la

medicina (en cirugias asistidas por IA).

Este desarrollo se debe al aumento de la potencia de calculo y la reduccion de costos
generada por la mejora de los procesadores y las Unidades Graficas de Procesado (GPU’s
por sus siglas en inglés). Esto ha democratizado el acceso a equipos de alto rendimiento,
gue ahora se utilizan en hogares, hospitales, instituciones y centros de investigacion,
generando y procesando grandes volimenes de datos mediante técnicas y algoritmos
avanzados de Deep y Machine Learning. Dando como resultado la generacion de la Big
Data. En definitiva, la sociedad se adentra en un paradigma donde la inteligencia

artificial (1A), esta presente en todos los ambitos.

En este contexto, la presente tesis doctoral se enfoca en el andlisis de sefiales de
electroencefalograma (EEG) y su aplicacién en interfaces cerebro-ordenador (BCI/ por
sus siglas en inglés). El EEG, es una herramienta que registra la actividad eléctrica
cerebral, la cual ha sido fundamental para comprender, estudiar el cerebro y poder

diagnosticar patologias neuroldgicas desde su invencién en 1924 por Hans Berger.

No obstante, su potencial va mas alld del diagndstico, extendiéndose a la
investigacion de la mente y de sus potenciales aplicaciones en areas como la
rehabilitacion, el control mental de dispositivos fisicos (como interruptores ldgicos o

brazos bidnicos), o incluso el control de videojuegos mediante la sefial cerebral.




1.Introduccidén

La investigacidn en el campo de las interfaces cerebro-ordenador ha experimentado
un crecimiento notable en las Ultimas décadas y actualmente diversos equipos de
investigacion, asi como famosas empresas (Neuralink, de Elon Musk, OpenAl de Sam
Altman o Microsoft y Google) estan aprovechando este nuevo auge de la IA (con los
Transformers, los algoritmos GPT y los modelos de transferencia), para tratar de
desarrollar sistemas inteligentes que buscan optimizar la comunicacién entre el cerebro
y el ordenador mediante el monitoreo de la actividad cerebral y el uso de estos
algoritmos. El objetivo final de esta linea de investigacion es lograr una interpretacion
precisa de las sefales cerebrales y su traduccién para obtener un sistema fluido entre la
mente y el ordenador, que conectado a diferentes dispositivos externos cumpliran un

objetivo especifico.

La importancia de esta linea radica en su potencial para mejorar no solo la calidad
de vida de personas con discapacidades motoras o de comunicacién, sino también en la
capacidad para introducir en la sociedad una herramienta capaz de penetrar
practicamente en cualquier campo para mejorarlo y optimizarlo. También tiene el
potencial para ayudar a personas con riesgo de exclusién social o para reintroducir a
personas con accidentes motrices o cerebrovasculares a una nueva normalidad. Las BC/
podrian permitirles interactuar con el mundo de una manera mas natural e

independiente, brinddndoles nuevas oportunidades de participacién y autonomia.

Por lo tanto, se espera un futuro donde las interfaces cerebro-ordenador tengan un
impacto significativo en diversas areas. En el ambito médico, podrian utilizarse para el
diagndstico y tratamiento de enfermedades neuroldgicas, como la epilepsia o el
Parkinson. En el campo de la rehabilitacion, podrian ayudar a pacientes con lesiones
cerebrales o medulares a recuperar funciones motoras perdidas. En la industria del
entretenimiento permitiria nuevas formas de interaccién con videojuegos y experiencias

de realidad virtual y asi con un ilimitado numero de posibilidades.

Sin embargo, el desarrollo de interfaces cerebro-ordenador plantea desafios
importantes. Uno de ellos es la necesidad de mejorar la precisién y fiabilidad de la
deteccidn e interpretacion de las sefales cerebrales. La variabilidad individual en los

patrones de EEG y la presencia de ruido e interferencias son obstaculos que deben
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superarse. Ademas, es fundamental garantizar la seguridad y ética en el uso de estas

tecnologias, protegiendo la privacidad y autonomia de los usuarios.

La presente tesis doctoral propone contribuir al avance del campo de las interfaces
cerebro-ordenador mediante el desarrollo de nuevos algoritmos y técnicas de
procesamiento de sefiales de EEG. Se exploran métodos de aprendizaje automatico para
mejorar la deteccidén y clasificacién de patrones cerebrales asociados a movimientos e
intenciones motoras. Asimismo, se investigaran estrategias para optimizar la
comunicacion entre el cerebro y el ordenador, buscando una interaccién mas fluida y
natural. Los resultados de esta investigacion contribuyen al desarrollo de interfaces
cerebro-ordenador mas precisas, fiables y accesibles, que puedan mejorar la calidad de
vida de personas con discapacidades y a abrir nuevas posibilidades en campos como la

medicina, la rehabilitacién y el entretenimiento.

1.1. El Cerebro y el electroencefalograma

El cerebro es el drgano rector del Sistema Nervioso Central (SNC), situado en el
interior de la cavidad craneal, representa la parte mas conocida y con mayor volumen
del encéfalo. Presente en todos los seres vivos vertebrados se encuentra suspendido en
liquido cefalorraquideo, un liquido transparente cuyas funciones incluyen la proteccién
del cerebro, tanto en el aspecto fisico (golpes, movimientos) como en el inmunolégico.
[1, 2], ver figura 1.1. El cerebro desempefia un papel fundamental en la homeostasis del
organismo y en la interaccion del individuo con su entorno, siendo el drgano de mayor

importancia entre la familia de los vertebrados.
Entre sus multiples funciones destacan:

= Regulacién de funciones vitales [2]

=  Procesamiento de la informacion sensorial [3]
= Control motor [4]

= Regulacion de emociones y conductas [2]

= Funciones cognitivas superiores [5]

En conjunto, estas funciones hacen del cerebro un érgano complejo del que se

desconocen muchos aspectos y cuya comprensién es esencial para desentraiar los

3
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misterios de la mente humana, desarrollar tratamientos efectivos para enfermedades

neurolégicas y psiquiatricas y modelar sistemas en donde pueda exprimirse su potencial.

Nucleo celular
Dendritas

‘ ¢
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| | ~
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Cerebelo

Telodendritas

Figura 1.1. Cerebro y esquema de una neurona.
1.1.1. Estructuray funciones

El cerebro humano, presenta una estructura compleja compuesta por elementos
corticales y subcorticales, ver figura 1.2. Se divide en dos hemisferios, derecho e
izquierdo, interconectados por el cuerpo calloso (1). Bajo la corteza cerebral residen
estructuras complejas como las estructuras subcorticales, el tdlamo (2), los ganglios
basales, la amigdala, el hipocampo y los cuerpos mamilares (6), las cuales permiten
llevar a cabo las funciones superiores de los seres humanos, como el procesamiento de

la informacion, la regulacidon de conductas, la abstraccién, el ego o la consciencia [1, 2,
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6]. El neurocirujano Jesus Martin-Fernandez explica en [7] algunos de estos conceptos
y profundiza en el funcionamiento del cerebro, en cdmo se comportan las distintas
partes de este. Trata temas como el alma, las conexiones neuronales y el futuro de este

campo.

Lobulo frontal

s, LObulo parietal

¥ occipital

Figura 1.2. Disposicion de las zonas mas relevantes del encéfalo.

Otras de las partes mds importantes del encéfalo son:

= Elcerebelo (10) es la segunda estructura encefdlica en tamafo. Destaca por su papel

crucial en la coordinacion motora [8].

= El hipotalamo (4), la glandula pituitaria e hipdfisis (5) actian como nexo entre los
sistemas nervioso y endocrino. Su actividad es fundamental en la Termorregulacion,
regulacion de conductas basicas (alimentacidn, respuesta sexual, agresividad) y
comportamientos de alto grado como las emociones.

» Glandula pineal (11) y quiasma optico (3). Liberacidon de melatonina, hormona de

regulacion de los ciclos circadianos de suefio y vigilia.
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= Eltronco encefalico estd compuesto por la médula espinal (9), el bulbo raquideo (8),
la protuberancia (7) y el mesencéfalo. Se encarga de las funciones vitales primitivas
autonomas (presion arterial, frecuencia cardiaca, movimientos respiratorios, la

miccion y la digestién).
El control del movimiento y su respuesta imaginaria

El control del movimiento y su respuesta imaginaria, es decir, pensar en ese
movimiento, son procesos complejos que involucran una red distribuida de areas

cerebrales. La corteza motora, los ganglios basales y el cerebelo son actores clave en la

ejecucion y coordinacidn de los movimientos, mientras que la corteza parietal posterior

y la prefrontal contribuyen a la planificaciéon y toma de decisiones. La imaginacion del

movimiento activa muchas de estas areas, permitiendo simular y anticipar acciones en

nuestra mente.

La zona del I6bulo frontal, concretamente, la corteza premotora y el drea motora

suplementaria (SMA por sus siglas en inglés) en especial, son particularmente

importantes en la generacion de estas imagenes motoras, ya que permiten visualizar y

anticipar las consecuencias de las acciones antes de ejecutarlas [9- 11].

1.1.2. Las neuronas

Las células especializadas que conforman el cerebro son las neuronas. Estas son las
encargadas de transmitir sefiales electroquimicas, conocidas como potenciales de
accion, los cuales permiten procesar y transmitir informacién tanto a nivel intercelular
como intracelular y cuya actividad se puede registrar obteniendo sefiales eléctricas [12].
Estos procesos son posibles debido a la estructura peculiar de las neuronas, la cual les

permite interconectarse entre ellas mediante axones y dendritas, ver figura 1.1.

Siendo (1) el soma o cuerpo que contiene el nucleo celular con el ADN, y es el centro
metabodlico de la neurona [13]. (2) los axones, que conducen los impulsos nerviosos
desde el soma hacia otras células (3) la mielina, que es una sustancia que acelera la
transmisidn de la informacidén [2, 14, 15]. Los axones presentan botones terminales o

varicosidades y puntos de contacto sinaptico (4) que permiten la comunicacién entre
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neuronas (5). Por ultimo, las dendritas (6) reciben los impulsos nerviosos provenientes

de otras neuronas, facilitando la comunicacién interneuronal [16].

Figura 1.3. Vista detallada de una neuronay sus principales componentes.

1.1.3. Lasefial y las ondas cerebrales

La actividad cerebral eléctrica es fruto de la sinapsis neuronal en diversas regiones
del cerebro, en donde grandes grupos de neuronas se sincronizan y emiten potenciales
de accién de manera organizada. Esta actividad puede ser medida de manera no invasiva
mediante el EEG, que registra los potenciales de accién de estas neuronas y los grafica
en forma de microvoltios [12]. En la figura 1.4 se muestra de izquierda a derecha el
potencial de accién entre dos neuronas, donde se produce un intercambio de
neurotransmisores y en consecuencia una actividad eléctrica, seguido de la captacién

de este potencial a través del casco de EEG y su posterior interpretacion grafica.
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Figura 1.4. Actividad eléctrica captada por un casco EEG fruto de la sinapsis neuronal.

La actividad cerebral es extremadamente compleja, sin embargo, los ritmos u ondas
cerebrales se agrupan en distintas bandas de frecuencia, cada una asociada a un tipo
particular de actividad neuronal y a estados cognitivos y emocionales especificos. En la
tabla 1.1, se muestran los diferentes tipos de ondas cerebrales, su rango de frecuencia
y su estado neuroldgico asociado. Aunque no existe consenso claro sobre la frecuencia
exacta a la que se limita cada tipo de onda, en este caso se utiliza una de las mas

conocidas [17, 18].
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Tabla 1.1. Caracteristicas de las ondas cerebrales basicas y frecuencia asociadas.

Banda de frecuencia Frecuencia Estado neuroldgico

Delta (8) 0.5-4Hz Dormido

Theta (9) 4-8 Hz Relajacién profunda

Alpha (a) 8—12Hz Atencidn pasiva relajada — tarea automatica
Beta (8) 12-35Hz Activo— atento— ansioso

Gamma (y) >35 Hz Concentracién maxima/ actividad excesiva

El andlisis detallado de las ondas cerebrales y de la seial cerebral mediante técnicas
como el EEG revela la compleja dindmica de la actividad neuronal que refleja estados
cognitivos y funcionales del cerebro. La identificacion y caracterizacion de las distintas
bandas de frecuencia permiten discernir patrones especificos asociados a procesos
como la memoria, la atencién, la relajacién y la intencion motora. Sin embargo, la
naturaleza intrincada y multidimensional de estas sefales plantea desafios significativos

en términos de procesamiento y analisis eficiente.

1.2. Inteligencia artificial y Brain-Computer Interfaces

Para extraer informacién relevante de las sefiales EEG, es imprescindible recurrir a
métodos avanzados de procesamiento de datos que puedan manejar la alta
dimensionalidad y la baja relacién sefial-ruido inherentes a estas mediciones.

En este contexto, la IA, y mas especificamente los algoritmos de Machine y Deep
Learning, emergen como herramientas poderosas capaces de modelar y aprender los
patrones complejosy las relaciones no lineales presentes en las sefiales cerebrales. Estos
métodos permiten no solo la clasificacidn precisa de estados neuronales, sino también
la prediccion y traduccién de intenciones motoras en comandos utilizables para
dispositivos externos.

La integracion de técnicas de IA con el analisis de las sefiales cerebrales abre nuevas
posibilidades en el desarrollo de los llamados interfaces cerebro-computadora o en
inglés “brain-computer interfaces”. Este enfoque no solo mejora la precisién y la

velocidad de la interpretacion de las sefiales EEG, sino que también facilita la
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creaciéon de estos sistemas adaptativos que pueden aprender y ajustarse
continuamente a las particularidades individuales de cada usuario.

A continuacidn, se definen los sistemas BCl’s, sus componentes fundamentales, asi
como sus potenciales aplicaciones, beneficios e implicaciones:

Los BCI’s son sistemas que permiten una comunicacién directa entre el cerebroy un

dispositivo externo, sin la necesidad de utilizar los canales convencionales de salida;

como el neuromuscular, los movimientos corporales o el habla. Estos sistemas se basan

en la captacion, interpretacion y traduccién de las sefiales cerebrales, en comandos que

puedan controlar dispositivos externos, como protesis robdticas, computadores o

sistemas dométicos, ver figura 1.5 [19, 20].

Figura 1.5. Esquema realista de un dispositivo BC/ en funcionamiento.
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Estos sistemas pueden ser invasivos o no invasivos:

BCl Invasivas: Requieren la implantacién de electrodos directamente en el tejido

cerebral. Aunque ofrecen una mayor resolucion en la adquisicidon de sefiales, tienen
riesgos asociados a la cirugia y a la posible degradacién del dispositivo con el tiempo.

Ejemplo: Neuralink.

BCl No Invasivas: Utilizan métodos como el EEG, que implica la colocacién de

electrodos en el cuero cabelludo. Aunque la resolucidn espacial es menor, son mas

seguros y practicos para el uso diario. Ejemplo: La presente tesis.

1.2.1. Componentes Fundamentales de una BC/. Aplicaciones

El desarrollo de una BCl implica varias etapas técnicas, que incluyen la adquisicion

de sefiales cerebrales (generalmente mediante EEG o una base de datos), el

preprocesamiento y limpieza de estas sefales para eliminar ruido, la extraccién de

caracteristicas relevantes y, finalmente, la clasificacion de estas caracteristicas para

transformar la intencién del usuario en comandos especificos [21 — 26].

Adquisicién de Seiiales: Las BCl capturan la actividad neuronal mediante diversas

técnicas de neuroimagen, siendo el EEG la mas utilizada por su naturaleza no
invasiva, bajo coste y alta resolucion temporal. Otras técnicas incluyen la
magnetoencefalografia (MEG), la espectroscopia funcional por infrarrojo cercano
(fNIRS) y la electrocorticografia (ECoG), en sistemas mas especializados o invasivos.

Preprocesamiento de Senales: Las sefales cerebrales capturadas presentan una baja

relacion sefial-ruido debido a la presencia de artefactos electromagnéticos del
entorno, la propia respiracién o actividad muscular y otras interferencias. En esta
etapa se aplican filtros y técnicas matemadticas para eliminar estos artefactos y
mejorar la calidad de la seal.

Extraccién de Caracteristicas: La sefial cerebral contiene una cantidad masiva de

datos, pero no toda esa informacion es relevante para la tarea en cuestion o no estd
optimizada. Por ello, se extraen caracteristicas que representan aspectos especificos
de la actividad cerebral, como las frecuencias de las ondas cerebrales o cambios en

el potencial cerebral relacionados con eventos (ERP, Event-Related Potentials).
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= (Clasificacion e Interpretacion: El corazén del sistema BCl/ es el modelo de

clasificacion, el cual interpreta las caracteristicas extraidas para detectar patrones
especificos de actividad cerebral asociados a intenciones motoras, comandos
especificos o estados cognitivos. Aqui, los algoritmos de 1A, y mas concretamente el
Deep Learning, han mostrado un gran potencial en la mejora de la precision y
adaptabilidad de las BCI, gracias a su capacidad de procesar grandes volumenes de
datos y aprender patrones complejos.

= Salida _y Control de Dispositivos: Finalmente, los patrones detectados son

convertidos en comandos que controlan dispositivos externos, como brazos
robodticos, sillas de ruedas, o software de asistencia. Los sistemas de
retroalimentacion permiten que el usuario reciba informacion del dispositivo

controlado, mejorando asi la precisidon y la experiencia de uso.

Esto trae consigo una serie de aplicaciones y beneficios potenciales para la sociedad
y los individuos y un gran potencial para mejorar escenarios en una amplia gama de

ambitos, desde la salud hasta la industria [27, 28]. Algunos ejemplos son:

= Rehabilitaciéon Neurofisiolégica y Protesis Controladas por la Mente: Una de las

aplicaciones mdas prometedoras es en la rehabilitacion de personas con
discapacidades motoras graves, como paralisis o amputaciones. Las BC/ permiten
que los usuarios controlen directamente dispositivos como sillas de ruedas o
protesis robdticas, mediante la interpretacion de sus intenciones motoras a partir
de la actividad cerebral. Para personas con lesiones medulares o enfermedades
neurodegenerativas, estas interfaces ofrecen una via de comunicacién y movilidad
que no depende de los sistemas motrices convencionales, mejorando su
independencia y calidad de vida.

= Comunicacién Asistida: En casos de pacientes con trastornos como el sindrome de

enclaustramiento (Locked-in Syndrome), donde los individuos estan completamente
paralizados, pero cognitivamente intactos, las BC/ ofrecen una forma de
comunicacion basada en la interpretacion de sus sefiales cerebrales. Esto permite a
los pacientes expresar sus necesidades y deseos, restaurando su capacidad de

interactuar con el entorno y reduciendo el aislamiento social.

12
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Control de Dispositivos Dométicos y Tecnoldgicos: Las BC/ también pueden

integrarse en sistemas dométicos, permitiendo a las personas controlar diversos
dispositivos en su hogar (luces, puertas, electrodomésticos) simplemente utilizando
su actividad cerebral. Esto es especialmente util para personas con movilidad
limitada.

Neurorrehabilitacién y Plasticidad Cerebral: Las BCI también se estan utilizando en

terapias de rehabilitacién para mejorar la neuroplasticidad y recuperar funciones
motoras perdidas. Por ejemplo, mediante el uso de una BCl, los pacientes que han
sufrido un accidente cerebrovascular pueden recibir retroalimentacion visual o
auditiva mientras intentan mover una extremidad, lo que facilita la reorganizacién
neuronal y la recuperacion motora.

Entrenamiento Cognitivo y Neurofeedback: Las BC/ pueden emplearse en el

entrenamiento cognitivo mediante el uso de neurofeedback, una técnica en la que
los usuarios reciben retroalimentacién en tiempo real de su actividad cerebral para
aprender a regular su propio estado mental. Esto tiene aplicaciones en el
tratamiento de trastornos como el trastorno por déficit de atencién e hiperactividad
(TDAH), la ansiedad o la depresién, mejorando la regulacién emocional y el control
atencional.

Exoesqueletos: Las BCI podrian utilizarse tanto a nivel lddico, como a nivel bélico o

como protesis en las que un exoesqueleto es controlado por las ondas cerebrales.

Aunque las BC/ ofrecen grandes beneficios potenciales, también plantean

importantes desafios éticos, sociales y técnicos que deben ser considerados [29]:

Privacidad y Seguridad de los Datos Cerebrales
Autonomia e interacciones no deseadas del Usuario
Precisién y la capacidad de respuesta en tiempo real
Desigualdad en el Acceso (Coste)

Responsabilidad Legal, Etica y responsabilidad juridica

13
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1.3. Estado del arte

El desarrollo de los BCI ha avanzado de manera exponencial en las ultimas décadas,
impulsado por el progreso en dreas como la neurociencia, el procesamiento de sefiales,

lalAy sobre todo gracias al desarrollo del hardware y software necesarios para ello [19].

El estado del arte actual en BCl/ se caracteriza por la integracion de técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico, especialmente el Deep Learning, para mejorar la
interpretacion de sefiales neuronales y superar las limitaciones tradicionales de los
métodos mas simples de procesamiento de sefiales, como los basados en filtrado de
frecuencias o en la descomposicién de componentes principales (PCA). Ademas, los
avances en la miniaturizacion e integraciéon de dispositivos y en la mejora de las
interfaces no invasivas estdn acercando las BC/ a una etapa en la que pueden ser

utilizadas de manera cotidiana en aplicaciones clinicas y de consumo.

Este apartado tiene como objetivo ofrecer una visién detallada y critica del estado
actual de la tecnologia de BCl, analizando las principales bases de datos, metodologias,
algoritmos, y aplicaciones, al mismo tiempo que se identifican las barreras que persisten

y las oportunidades futuras para mejorar su desempefio y aplicabilidad.

1.3.1. Bases de datos famosas

Las BCl’s son sistemas que pretenden funcionar en tiempo real con el objetivo de
alcanzar los escenarios anteriormente mencionados. Sin embargo, en la mayoria de los
casos, los sistemas comienzan siendo probados mediante simulaciones de software.
Para ello se utilizan bases de datos, normalmente publicas (por su reproducibilidad), en
las que decenas o centenas de sujetos realizan ciertas tareas o acciones mientras se

registra su sefal cerebral.

Existen muchos tipos de tareas que pueden ser monitorizadas mediante EEG vy
presentan un alto interés por parte de la comunidad cientifica. Uno de los temas que
mas interés despierta en este contexto de las BC/ es la clasificacion de tareas mentales,
como, por ejemplo, la clasificacidn con éxito del pensamiento del movimiento de las

manos o los pies. Es decir, de pensar en mover un brazo y que se clasifique ese

14
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movimiento como correcto. De aqui en adelante la tesis se centrara en esta cuestion,
dado que la hipdtesis, que se planteara posteriormente, abarca la aplicacion de los
sistemas BCl en tareas mentales de clasificacion de movimiento de las extremidades
superiores.

En los ultimos afios, uno de los conjuntos de bases de datos mas famosas, que han
sido utilizadas en decenas de estudios relacionados con esta cuestion, es el conjunto de
“BCl competition datasets”. Esto es una serie de bases de datos, que se utilizan y
desarrollan anualmente en un concurso internacional sobre sistemas BCl, y que tienen
como objetivo proporcionar datos neurocientificos de alta calidad de libre acceso, que
puedan utilizarse para evaluar el grado actual de los avances técnicos en BC/ [30 —34].

La consecuencia directa de un conjunto de datos tan famoso es que se genera un
sesgo, asociado al uso Unico de esta familia de bases de datos en lugar de a diferentes
bases de datos.

Arpaia et al. [35] realizaron un estudio en el que utilizan el criterio PRISMA para
analizar la literatura y obtuvieron 89 articulos de Scopus y PubMed relacionados con los
sistemas BCl aplicados clasificacion de tareas mentales. Sus hallazgos se muestran en la
tabla 1.2, en donde se puede ver que mas del 75% de todos los articulos publicados han
sido utilizando estas bases de datos de “BCl-competition”.

Como puede observarse en la tabla 1.2, existe una gran tendencia a utilizar las bases
de datos de “BCl-competition”. Estas utilizan una pequefia cantidad de usuarios, lo cual
conlleva a unos resultados mas precisos y una tasa de acierto mayor.

Por ejemplo, en un estudio publicado por Yu et al. [41], se propuso un marco para
identificar tareas mentales utilizando algoritmos de Machine Learning, y se compararon
sus resultados con los ya existentes. Los resultados demostraron altas precisiones en
sujetos especificos, llegando en ciertos casos a un 99,8% (BCI competition IV-a), 93,3%

BCI competition IV-b), 91,9% (BCI competition Ill) y 88,1% (BCI competition V).
( p ), 91,9% ( p )y 88,1% ( p )
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Tabla 1.2. Resumen del uso de las diferentes bases de datos en publicaciones sobre BCI

Base de datos Usuarios Canales EEG Numero de usos en
BCI competition Ill-3a [31] 3 64 17/89 (19%)
BCI competition Ill-4a [31] 5 118 27/89 (30%)
BCI competition IV-1 [32] 7 59 14/89 (15%)
BCI competition IV-2a [33] 9 22 52/89 (58%)
BCI competition IV-2b [34] 9 3 36/89 (40%)
Dataset GigaScience [36] 52 64 3/89 (3%)
High-Gamma Dataset [37] 14 128 3/89 (3%)
Physionet EEG [30] 109 64 2/89 (2%)
MAMEN Phase [38] 34 61 2/89 (2%)
Otras [39, 40] 5-15 15-62 3/89 (3%)
Bases de datos privadas 1-12 2-64 9/89 (10%)

Pese a tener una alta tasa de acierto existe un problema de sesgo, ya que estos
conjuntos se entrenan con pocos usuarios (3-9 sujetos) y con unos protocolos muy
estrictos en sus pruebas y muestreo. Creando herramientas muy especificas que
funcionan muy bien para casos concretos. Esto se ve reflejado en una tasa de
participacién mas baja para otros conjuntos de datos que utilizan un nUmero mayor de
usuarios, incluidos el conjunto de datos GigaScience o Physionet, con tasas de uso en las
publicaciones de cerca del 3% y el 2%, respectivamente.

Por esta razén y con el objetivo de evitar un sistema sesgado, en la presente tesis se
busca utilizar una base de datos que abarque una mayor cantidad de sujetos con el
objetivo de buscar un sistema mas generalizado, que pueda ser implantado de una
manera masiva, siendo independiente del sujeto, o muy poco dependiente. Mejorando
asi la fiabilidad, a costa del riesgo de disminuir el indice de éxito.

Por ejemplo, en la clasificacidon binaria utilizando el conjunto de datos de la BC/
competition IV-2b, la precision para la clasificacién de tareas mentales oscila entre el
70% y el 90%, debido al uso de sélo 10 usuarios en el desarrollo del modelo. Sin
embargo, al utilizar 109 sujetos (conjunto Physionet) el sistema es mas generalizado,

pero no pasa del 80% de éxito en la mayoria de los casos.
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1.3.2. Mejores resultados

Muchos han sido los trabajos que se han centrado en este paradigma de la
clasificacién de tareas mentales de movimiento de las manos. Alcanzando rangos que
van desde el 60% hasta el 99% en el éxito de la clasificacién [35], [42]. Sin embargo,
como se expresé anteriormente los resultados pueden variar en funcién de diversos
factores:

= Base de datos

= Numero de sujetos

» Especificidad del sistema (generalizado o individuo a individuo)

= Tipoy numero de electrodos utilizados

» Tipo de muestreo y técnicas (invasiva/no invasiva)

= Metodologia (procesado, algoritmos de clasificacion)

En la dltima década, el campo de las BCI’s ha ido creciendo y muchos trabajos se han
centrado en la parte de la clasificacion, aplicando diferentes arquitecturas y modelos
con el objetivo de mejorar los resultados de esta. Por ejemplo, Xu et al. [43] alcanzaron
una tasa de éxito del 74.2% en la clasificacion de movimientos imaginados utilizando
una arquitectura de redes neuronales convolucionales (CNN) basada en VGG-16
(algoritmo pre-entrenado) para la clasificacién de sefiales EEG. Por otro lado, el equipo
de Lu et al. [44] desarrollé un esquema de Deep Learning basado en una maquina de
Boltzmann restringida (RBM) para este tipo de clasificaciones y logré una precision del
84,2%. Por su parte, Li et al. [45] consiguieron hasta un 83.2% en el éxito de la
clasificacién utilizando un algoritmo de red neuronal convolucional simplificada (SCNN)
de transformada wavelet continua (CWT) para la identificacidon de estos patrones del
EEG. Tayed et al. [46] propusieron un BCI no invasivo basado en EEG y obtuvieron una
precision media del 80,8% con 20 participantes. Por ultimo, Ha et al. [47] lograron una
tasa de acierto del 78.4% de éxito gracias a utilizar CapsNet para la clasificacién de
sefiales EEG de dos clases (mano izquierda vs mano derecha.

Como puede observarse hay una amplia y diversa cantidad de trabajos que han
llevado este dmbito a ser cada vez mas competitivo y exitoso, utilizando todo tipo de

enfoques basados en estadistica, redes neuronales recurrentes (RNN), convolucionales,
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multidominio y todo tipo de arquitecturas basadas en Deep y Machine Learning. Pero,
de nuevo, utilizando la limitada base de datos del concurso BCI.

En la tabla 1.3 se muestra un resumen de los trabajos mas relevantes, junto con la
base de datos utilizada, nimero de sujetos de esta y la tasa de éxito alcanzada en la

clasificacion.
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Tabla 1.3. Resumen del uso de las diferentes bases de datos en publicaciones sobre BCI.

Estudio Base de datos Usuarios Tasa de acierto
Ko et al. [48] BCI competition IV-2a 9 45,00%
Amira et al. [49] BCI competition IV-2a 9 58,42%
Murcide et al. [50] BCI competition IV-2a 9 61,86%
Sakhavi et al. [51] BCI competition IV-2a 9 70,60%
Kim et al. [52] BCI competition lll-4a 3 74,30%
Sakhavi et al. [53] BCl competition lll-4aand 3¢ g 74,40%

BCI competition IV-2a

Jiaqi etal. [54] BCI competition Il-a- BCI 3&9 77,70%

competition IV-2a

Jiao et al. [55] BCI competition IV-2b 9 78,00+ 2,30%

Lee and Choi [56] BCI competition IV-2b 9 Morlet- 78,90%,
Bump-77,30%

Aietal. [57] BCI competition IV 2a 9 79,70%

Kim et al. [58] Physionet 109 80,05%
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Dose et al. [59] Physionet 109 Global: 80,30 +
12,50%

Luo and Chao [60] BCI competition IV-2b 9 82,75%

Olivas-Padilla and BCI competition IV 2a 9 85,04%

Chacon-Murguia [61]

Miao et al. [62] BCI competition Il 4a 9 89,20%

En resumen, existen diferentes lineas de investigacién para abordar los desafios de
las BCl y la clasificacidn de la intencidn motora. La precisidon de los sistemas BC/ puede
variar en funcién del usuario, como se especifica en [63], lo que limita la generalidad del
sistema. Ademads, muchos estudios con altas tasas de éxito, como los anteriores, se han
centrado en entrenar y clasificar las sefiales de cada usuario individualmente para
realizar una media y no con el conjunto completo, lo que puede limitar aun mas la
creacion de un sistema generalizado. Esto, unido al problema de utilizar bases de datos
con pocos usuarios da como resultado una tasa de éxito que contienen sesgo o esta
sobreestimada. Por el contrario, este trabajo pretende desarrollar un sistema BC/
utilizando la base de datos Physionet, que contiene un gran nimero de usuarios (109
sujetos) y permite obtener resultados mas generalizados a diferencia de los estudios
qgue han utilizado los conjuntos de datos BCI competition.

Los estudios que utilizan la base de datos Physionet han alcanzado precisiones de
hasta el 80,0% en la clasificacion binaria de intenciones motoras, sin centrarse en
usuarios individuales [58]. Por otra parte, algunos estudios han logrado una mayor
precision en clasificaciones utilizando la base de datos Physionet, sin embargo, fue
clasificando las seflales de cada usuario individualmente [64].

Asi, este trabajo pretende desarrollar un sistema mas generalizado que pueda

funcionar para cualquier usuario y evitar posibles sesgos por buscar especificidad.
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1.4. Hipdtesis y objetivos

Se plantea la siguiente hipotesis:

“La informacion extraida de la sefial cerebral mediante el EEG
contiene informacion valiosa relacionada con la intencion motora. El
correcto andlisis y tratamiento de esta, permite clasificar los
pensamientos y llevar a cabo una accion motora a partir de una
intencion”

Dada la hipotesis, los objetivos a cumplir son los siguientes:

1) Estudiar el campo de las sefiales cerebrales y las Brain—Computer interfaces.

2) Profundizar en los algoritmos de Machine y Deep Learning aplicados a este
paradigma.

3) Analizar el estado del arte en lo relacionado con la intencién motoray su correcta
clasificacion.

4) Proponer un sistema que supere el estado del arte.

5) Aportar al tejido investigador mediante publicaciones en revistas indexadas.

1.5. Novedad de la propuesta y contribuciones

Novedad de la propuesta

La presente tesis doctoral introduce una serie de innovaciones clave en el campo de
las BCI, particularmente en la utilizacion de datos del EEG para la deteccion vy
clasificacion de la intencién motora, con el objetivo de controlar dispositivos robéticos
mediante técnicas avanzadas de inteligencia artificial. La principal novedad de esta
investigacion radica en el enfoque generalizable y no invasivo, buscando superar los
sesgos presentes en estudios previos que dependen de un nimero reducido de sujetos

o datos muy especificos.
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En lugar de recurrir a las bases de datos mads frecuentemente utilizadas, que tienden
a generar modelos altamente especificos para individuos particulares, esta tesis apuesta
por una base de datos mas amplia y generalizada, como Physionet, que contiene datos
de 109 sujetos. Esto permitird un enfoque mas robusto y adaptable a una mayor
diversidad de usuarios. Ademads, la propuesta incluye la exploracion de diferentes
arquitecturas de Machine Learning y Deep Learning aplicadas a sefiales EEG,
combinando modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) con redes Long-Short
Term Memory (LSTM) y capas de Atencién, configurando un marco novedoso para la
clasificacion de intenciones motoras. Esto ha derivado en que las técnicas desarrolladas
que han surgido a partir de la investigacion han sido publicadas en revistas indexadas

por su novedoso enfoque.

Contribuciones
1. Desarrollo de arquitecturas hibridas innovadoras

Se implementan metodologias novedosas que combinan arquitecturas
avanzadas de Deep Learning, integrando modelos CNN con LSTM y capas de
atencién. Este enfoque hibrido, junto con un preprocesamiento optimizado de las
sefiales EEG, mejora notablemente la precisidon en la clasificacion de intenciones

motoras y permite una interpretacion mas confiable de los datos.
2. Aportes significativos en el ambito de las BCl y procesamiento de sefiales

Este trabajo, ha dado como fruto la creacion de dos capitulos de libro
especializados en BCl, uno para IntechOpen y otro para Sustainable Computing, que
abordan el analisis de modelos de Machine Learning y Deep Learning, asi como la
implementacién de técnicas de clasificacion que consideran el estado mental previo

de los usuarios en las pruebas de la base de datos.
3. Publicaciones cientificas en revistas indexadas:

= Articulo publicado en IRBM (Q1, 2023): Se desarroll6 una herramienta de

clasificacion de sefiales EEG para evaluar la capacidad de generar senales
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4.

eficientes de intencion motora de los sujetos, utilizando la base de datos

Physionet, aplicando algoritmos de Machine Learning y Deep Learning.

= Articulo publicado en Desalination (Q1, 2023): Publicacion enfocada en la
prediccion de permeabilidad a partir de series temporales, empleando los

modelos desarrollados en este trabajo.

= Articulo publicado en Scientific Reports (Q1, 2023): Sobre el andlisis de series
temporales relacionadas con el COVID-19. Se utilizé la metodologia desarrollada
en esta tesis para aplicar los algoritmos hibridos de clasificacién en el
tratamiento de datos de salud.

= Articulo bajo revision en Scientific Reports (Q1, 2023): Se centra en la
clasificacién de intenciones motoras mediante modelos hibridos de Machine

Learning y Deep Learning, resaltando las mejoras en precisién y aplicabilidad.

= Articulo bajo revisidn en Scientific Reports: Sobre clasificacion de emociones.
Utiliza algoritmos hibridos para la clasificacién de estados emocionales, basados

en la metodologia de la tesis.
Colaboraciones cientificas relevantes:

= Colaboracién en Transactions on Information Forensics and Security (Q1,
2023): Envio en revisidon sobre la interpretacion de firmas 3D en el aire a través

de algoritmos de Machine Learning.

= Colaboracion publicada en Sensors (Q2, 2023): Articulo publicado sobre analisis
meteoroldgico, aplicando algoritmos de series temporales similares a los

utilizados en BCI.
Optimizacidon en procesamiento y evaluacion de seiales EEG

Durante la tesis se ha desarrollado un tipo de preprocesamiento avanzado que
consiste en un sistema de empaquetamiento de datos innovador para reducir el
ruido en las sefales EEG y mejorar la precision del sistema BCl, logrando una

clasificacion precisa sin necesidad de entrenamientos especificos para cada usuario.
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6. Publicaciones locales
Se han hecho diversas entrevistas en radio y se ha publicado en Radio Televisidon
Canaria (RTVC) un articulo de prensa que fomenta la divulgacion cientifica y da

prestigio al tejido investigador canario. (https://rtvc.es/ulpgc-algoritmo-para-

predecir-el-movimiento/).

7. Refuerzo de las relaciones internacionales con la Universidad de Swansea (Gales).

Se ha realizado una estancia de investigacién en la Universidad de Swansea,
fomentando la colaboracion y la relacidn internacional entre la ULPGC y esta

universidad. Creando un precedente para futuras investigaciones y/o estancias.

24


https://rtvc.es/ulpgc-algoritmo-para-predecir-el-movimiento/
https://rtvc.es/ulpgc-algoritmo-para-predecir-el-movimiento/
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1.6. Estructura de la memoria

La presente memoria de tesis doctoral cuenta con 6 capitulos, la bibliografia y 8

anexos. A continuacion, se describe brevemente el contenido de cada uno de estos

puntos mencionados:

1.

Introduccidn: Se contextualiza el problema de estudio, introduciendo conceptos
fundamentales sobre el cerebro, el EEG, la inteligencia artificial y las BC/. Se destacan
los avances recientes y los desafios en el campo. Plantedndose asi la hipotesis de

trabajo.

. Materiales y Métodos: Este capitulo describe las bases de datos utilizadas,

incluyendo Physionet, los algoritmos de Machine Learning y Deep Learning
empleados, y las técnicas de preprocesamiento de sefiales EEG. También se detallan

los modelos desarrollados y los clasificadores aplicados.

. Metodologia Experimental: Se explican los experimentos realizados, variaciones en

los clasificadores y en los hiperparametros, condiciones experimentales, asi como las
optimizaciones aplicadas para mejorar los resultados del sistema propuesto.

Resultados: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en los
experimentos, analizando la precision, fiabilidad y desempeiio de los algoritmos
implementados para la clasificacion de las sefales EEG y el control de dispositivos

roboticos.

. Discusion: Se discuten los hallazgos obtenidos en relacién con el estado del arte,

comparando los resultados de esta tesis con estudios previos y destacando las
principales contribuciones e implicaciones de los resultados obtenidos.
Conclusiones y Lineas Futuras: Se validan las hipdtesis propuestas y se discuten las
posibles lineas de investigacion futura, sugiriendo mejoras adicionales y aplicaciones
potenciales en campos como la neurorrehabilitacién y el control robético mediante
BCI.

Bibliografia: Se incluye un listado exhaustivo de todas las referencias utilizadas a lo
largo de la investigacidn.

Anexos: Publicaciones cientificas derivadas de la tesis y material adicional relevante.
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2.Materiales y métodos

Este capitulo, en el cual se explican y detallan los materiales y métodos utilizados
para el desarrollo de la tesis, se divide en 5 apartados:

En el primero de ellos se detalla la base de datos utilizada y sus caracteristicas.
Seguidamente se exponen y detallan los diferentes algoritmos de Machine y Deep
Learning que han sido utilizados a lo largo del desarrollo de la tesis. Posteriormente, se
narra de qué forma ha sido procesada la sefial cerebral obtenida de la base de datos y
que clasificadores han sido propuestos para los experimentos. Y, por ultimo, se detallan

las arquitecturas o modelos finales obtenidos como conjunto de lo anterior.

2.1. Base de datos

Physionet

Este trabajo se ha desarrollado utilizando la base de datos publica Physionet [30],
[65], que consiste en una serie de registros EEG de dos minutos de duracidn obtenidos
de 109 individuos. Esta base de datos recoge las sefales EEG capturadas mientras los
sujetos realizan una variedad de tareas motoras, tanto reales como imaginarias,

grabadas mediante un sistema EEG de 64 canales.

Estructura de los Experimentos

El protocolo experimental estd compuesto por 14 experimentos por sujeto divididos
en seis tipos de tareas o sesiones. Estas tareas estan organizadas de la siguiente manera:
1) Fase de referencia o linea base: Consiste en la adquisicién de EEG en reposo, con

una duracién de un minuto para cada fase, es decir, una adquisiciéon con los ojos

cerrados y luego lo mismo, pero con los ojos abiertos. Esto son los experimentos 1y

2 (de los 14 totales).

2) Tareas motoras: Se les solicita a los sujetos realizar o imaginar movimientos

especificos. Esto es, desde el experimento 3 hasta el 14 de cada sujeto.
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Dentro de las tareas motoras existen cuatro tipos de tareas en total.

= Tarea 1: Aperturay cierre del pufio derecho o izquierdo, segun la indicacion visual

en pantalla.

* Tarea 2: Imaginacién de la aperturay cierre del pufio derecho o izquierdo, siendo

la misma tarea que la tarea 1, pero imaginando el movimiento en lugar de

realizandolo.

= Tareas 3y 4: Estas consisten en el movimiento, por un lado y en la imaginacion,

por otro lado, de ambos pufios y ambas piernas. Sin embargo, no han sido

consideradas en este estudio ya que se optd por un enfoque binario centrado

Unicamente en los movimientos de las manos.

Cada tipo de tarea se repite 3 veces, dando los 12 experimentos que sumados a las

lineas base dan los 14 experimentos por sujeto. En la tabla 2.1, se recoge a modo de

resumen el conjunto de experimentos y sus caracteristicas, resaltando los que han sido

de utilidad en esta tesis.

Tabla 2.1. Resumen de los diferentes experimentos contenidos en la base de datos Physionet.

Physionet
160Hz
14 tareas
Linea base Tarea 1l Tarea 2 Tarea 3 Tarea 4
Ojos . Real )
L . Real mano Imaginado mano Imaginado
Descripcion abiertos . ) manos y .
izq/dcha izq/dcha . manos y pies
/cerrados pies
Duracion 60s 121-123s 121-123s 121-123s 121-123s
Numero
1y2 3,7y11 4,8y12 5,9y13 6,10y 14

experimento
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Seleccion de Tareas y Configuracion Experimental

Como se ha especificado anteriormente, solo se han tenido en cuenta las tareas
motoras del tipo 1 y 2 (mano izquierda y derecha, tanto real como imaginada), que
repetidas cada una 3 veces dan un resultando en un conjunto de seis experimentos para
cada individuo. Cada experimento tiene una duracién de aproximadamente dos minutos
(121-123s) y las senales fueron registradas utilizando el sistema estandar 20-10 con 64
electrodos. A su vez, se excluyeron algunos canales del EEG, como Nz, F9, F10, FT10, A1,
A2, TP9, TP10, P9 y P10, para evitar artefactos de movimiento y mejorar la calidad de
los datos. La tasa de muestreo de las sefiales EEG fue de 160 Hz, lo que asegura una
captura detallada de la actividad cerebral durante las tareas.

Asi mismo, en cada experimento de aproximadamente 2 minutos, se alternan

|II

eventos de tipo “movimiento real” o “pensamiento de movimiento” (segun el
experimento) con eventos de descanso.

A los eventos de movimiento o pensamiento se les asigna una anotacién del tipo T1
cuando el movimiento o pensamiento es del brazo izquierdo y T2 para el brazo derecho.
Entre cada evento T1 o T2 estd el mencionado periodo de 4.2s que corresponde al
descanso. A este se le denota como TO. Los eventos T1y T2 duran 4.1 segundos, seguidos

siempre por ese periodo TO, proporcionando una alternancia regular en la actividad

registrada, ver figura 2.1.

T T0 T1 TO T2 TO,--

e

L s

t=0s

4.15'4.25s'4.1s'4.25 '4.1s'4.2s

Figura 2.1. Ejemplo grafico de la estructura de los experimentos.

Para mantener la uniformidad en los datos y simplificar el analisis, se eliminaron los
eventos TO, centrando el analisis Unicamente en los momentos de ejecucién o

imaginacién de los movimientos.
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Formato de los Datos

Los datos originales son proporcionados en formato European Data Format (EDF+).
Estos archivos EDF+ han sido convertidos a formato numeérico, facilitando su
procesamiento para ser transformados en matrices que son mas facilmente operables
por los softwares utilizados. Esto asegura que los datos estan en un formato que cumple
un estandar de partida para la posterior aplicacion de modelos de Machine y Deep
Learning.

Este analisis exhaustivo de la base de datos Physionet asegura un enfoque riguroso
y bien fundamentado para el procesamiento y clasificacion de sefiales EEG en el

contexto de las BCI.

Lectura de la sefal

La lectura, visualizacion y exportacién de los archivos que contenian los
experimentos con la sefial EEG en formato EDF+ fue llevada a cabo mediante los

softwares EDF Viewer, la herramienta de MATLAB, BCILAB y posteriormente con Python

(Spyder).

2.2. Procesado de la senal

En este apartado se describen los diversos métodos de procesamiento de seiales
EEG utilizados a lo largo de la tesis. Dado que las sefales EEG contienen ruido vy
artefactos, teniendo una relacion sefal-ruido compleja, es crucial aplicar técnicas de
preprocesamiento que optimicen la calidad de los datos antes de ser analizados.

A continuacion, se detallan las diferentes técnicas aplicadas, incluyendo la
conversion de los archivos en formato EDF a vectores, la aplicaciéon de filtros
Butterworth de diferentes érdenes, la seleccidon de canales relevantes para el estudio,
la normalizacién de las sefales para asegurar su homogeneidad, y finalmente el
algoritmo de tratamiento de datos que transforma los archivos EDF a matrices
optimizadas para su posterior analisis.

Estas técnicas han formado parte del conjunto de experimentos y no han sido

probadas todas en uno solo, ya que algunas demostraron no ser eficientes a diferencia
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de otras que si lo fueron. Por lo tanto, la mejor versién de la arquitectura final no es un

conjunto de todos juntos sino una seleccion de las mejores técnicas.

Tratamiento de datos EDF+ a vectores

Debido a la naturaleza de los datos estos son tratados a través de diferentes

softwares con el objetivo de llevarlos a un formato cdmodo. En una etapa inicial tanto

“MATLAB” como “Python” carecian de un comando para la conversién de EDF+ a

vectores, matrices, txt, etc... A medida que avanzd la tesis se pudo realizar este proceso
de una manera mas comoda.
En un primer lugar, se utilizo el software “EDF-Browser” para visualizar datos, ver

figura 2.2, y exportarlos a formato “txt” y “csv”.

i§ Annotations  (30)

Relative  Filter: |Om

Figura 2.2. R0O03S001. Prueba 3 sujeto 1. Movimiento real de la mano izquierda y derecha visualizado

en EDF Browser.

Posteriormente se desarrollé un algoritmo en MATLAB que lee los datos en formato
".txt" y genera matrices con los datos de interés de manera selectiva de cada uno de los
experimentos [66]. Este algoritmo, funciona importando los archivos “txt”, separando

las anotaciones o etiquetas (vector que contiene informacion sobre donde estan los TO,
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T1ly T2) y eliminando los eventos TO. Dejando asi una matriz de datos con los eventos
T1y T2y su vector de etiquetas asociado.

Al tener una frecuencia de muestreo de 160Hz realmente la matriz de datos presenta
una forma como la de la figura 2.3. En donde se tiene una matriz de 64 filas, coincidente
con el numero de canales del EEG y 9840 muestras por cada uno de los experimentos.
Estas muestras suponen un evento T1 o T2 cada 656 valores (4,1s).

Y por otra parte el vector anotacion es un vector de 1x9840 muestras donde

simplemente se indica para cada una de las muestras si pertenece a un evento T1 o T2.

64 FILAS Tl T1 ™7 T - | T2

(CANALES)

4.1s 4.1s 4.1s

A

656 MUESTRAS

9840 MUESTRAS POR EXPERIMENTO
15 EVENTOS T1/T2 POR EXPERIMENTO

Figura 2.3. Ejemplo de un experimento cualquiera entre las tareas 3 a 14. En este ejemplo los

eventos TO ya han sido eliminados.
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Seleccion de canales

Segun algunos estudios, como los llevados a cabo por Sleight et al. [67] y Deecke et
al. [68], de los muchos canales que componen el electroencefalograma (normalmente
64 0 128) muchos contienen informacién especifica de una region del cerebro asociada
a algun tipo de campo, como podria ser el lenguaje, el movimiento o la légica. Sin
embargo, seguin estos estudios existe también un problema de ruido. Esto se debe a que
cuando se utilizan todos los canales la informacion que se obtiene puede ser redundante
por ser el cerebro un érgano multitarea.

Segun estas fuentes, los electrodos que proporcionan la informaciéon sobre el
movimiento de las manos (real o imaginado) se encuentran en la zona del I6bulo frontal.

Concretamente en los canales 3,4, 7, 8, 11y 12 que corresponden en el casco de 64
electrodos con FC1, FCz, FC6, C5, Cz y C2 respectivamente.

En la presente tesis se realizaron pruebas con un sistema que contenia estos canales

especificos, asi como con el conjunto completo para corroborar si efectivamente la

literatura estaba en lo cierto o no.

Filtro de la sefal

En el procesamiento de sefiales cerebrales provenientes del EEG, es fundamental
aplicar técnicas de filtrado que mejoren la calidad de la sefial y eliminen el ruido no
deseado ya que la relacién sefial-ruido de estas es muy baja.

Dado que las senales cerebrales en sujetos sanos oscilan tipicamente entre 1 y 40-
50 Hz, correspondientes a los ritmos delta, theta, alfa, beta y gamma, se hace necesario
aplicar filtros que eliminen las componentes de frecuencia que no aportan informacién

relevante o que puedan enmascarar las sefiales de interés [69, 70].

1) Frecuencias no Deseadas

= Frecuencias bajas (<0.5 Hz): Estas frecuencias suelen estar asociadas a artefactos

fisiolégicos como movimientos lentos, tales como respiracion, movimientos

corporales o ajustes posturales durante la medicién de la sefial. Estos artefactos
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pueden introducir fluctuaciones de baja frecuencia que interfieren con la correcta

deteccion de las ondas cerebrales de interés.

= Frecuencias altas (>50 Hz): Las frecuencias superiores a 50 Hz generalmente estan

relacionadas con ruido eléctrico, como el generado por la red eléctrica (50/60 Hz)
o por interferencias electromagnéticas de dispositivos cercanos. Estas frecuencias
se encuentran fuera del rango de interés para el analisis de sefiales EEG y pueden

distorsionar los resultados al enmascarar las ondas cerebrales.

2) Aplicacion del Filtro Butterworth

Para eliminar estos componentes de frecuencia no deseados, se ha implementado
un filtro Butterworth paso banda con un rango de corte entre 0.5 Hz y 50 Hz. Este tipo
de filtro es uno de los mas utilizados en el procesamiento de sefiales biomédicas debido
a su respuesta suave y fase lineal, lo que permite preservar la forma de la seiial original
sin introducir distorsiones significativas. El filtro Butterworth es especialmente

adecuado en este contexto porque tiene una respuesta plana en la banda de paso, lo

1.2 T T T T
1 : : — orden =3
: — orden =6
............... = orden:g-—
1 - - sqrt(0.5)

Ganancia

50
Frecuencia (Hz)

Figura 2.4. Filtro Butterworth paso banda de diferentes érdenes.
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2.2. Procesado de la seiial

que significa que no introduce fluctuaciones adicionales en las frecuencias dentro del
rango de interés, lo cual mantiene la integridad de las sefiales EEG.

Se probaron diferentes 6rdenes para el filtro. Finalmente, el filtro utilizado es un
Butterworth orden 1. Se puede observar en la figura 2.4, un ejemplo de diferentes
ordenes para el filtro. Se observa cémo las sefiales filtradas se encuentran contenidas
dentro de los limites definidos por el filtro paso banda, lo que asegura la eliminacién de

frecuencias no deseadas y mejora la precision de los resultados del andlisis posterior.

Tratamiento de datos EDF+ a matrices

Debido a la naturaleza de los experimentos llevados a cabo, ademas de convertir los
datos EDF+ a vectores, es necesario utilizarlos en forma matricial. Por ello se desarrolla
un algoritmo que, tras recibir los datos, pasa el EEG a un vector de matrices 2D. Esto se
debe a que, durante el desarrollo de la tesis, se ha implementado una arquitectura que

emula la conformacion de los electrodos en el casco, pero en forma de matriz, ver figura

2.5.

0 0 0 chy; chys chyy O 0 0
0 0 chys chyg chy; chyg chyg 0 0
chyg ch3y chy; chyy chyy chys chie chy; chag

S © © ©

chyg chy ch, «chy «chy chs chg ch; chy

chyy chg chg chyg chyy chy, chys chyy chyy chag

(=]

chys chis chig chiz chig chig chyg chyy chye

chy; chag chsg chsg chsy chs; chsz chsy  chss
0 0 chsg chs; chsg chsg chgg O 0
0 0 0 chgy chg; chgs 0 0 0
0 0 0 0 chgy O 0 0 0

oo oo

Figura 2.5. Esquema simplificado del funcionamiento del algoritmo generador de matrices 2D.

El objetivo de este preprocesamiento es maximizar las caracteristicas extraibles de

la sefial EEG, optimizando la conformacién espacial para alimentar al algoritmo
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clasificador de la manera mas eficiente y precisa posible. Este método ha mostrado ser
mas eficaz que el uso de enfoques separados, dado que integra de manera sinérgica
tanto la informacion espacial como temporal, lo que resulta en un mejor rendimiento

en la clasificacion final de los eventos [71].

2.3. Extraccion de caracteristicas

Transformada Wavelet Discreta

La Transformada Wavelet Discreta (DWT) es una herramienta matematica
ampliamente utilizada en el procesamiento de sefiales no estacionarias, es decir,
aquellas cuya frecuencia varia con el tiempo. A diferencia de la Transformada de Fourier,
que tiene limitaciones al analizar sefales con cambios abruptos o transitorios, la DWT
ofrece una representacién localizada en el tiempo y la frecuencia. Esto se consigue
mediante el analisis de multiresolucién, el cual permite descomponer la sefial en
diferentes bandas de frecuencia adaptadas al comportamiento temporal de la sefial,
proporcionando una visién detallada tanto de los componentes de alta como de baja
frecuencia en una misma sefial [72, 73], ver figura 2.6.

La DWT se basa en el uso de filtros paso bajo y paso alto que dividen la sefial en dos
componentes: uno que contiene las frecuencias altas y otro que incluye las frecuencias
bajas.

Al aplicar estos filtros de manera jerarquica y repetitiva, es posible descomponer la
sefial en multiples niveles, cada uno de los cuales ofrece una versién mads detallada o
general de la seial original. En cada nivel, el componente de baja frecuencia contiene
las caracteristicas mas generales de la sefial, mientras que el componente de alta
frecuencia conserva la informacion mas transitoria o detallada. Este enfoque de
descomposicién se puede realizar en varios niveles, dependiendo del grado de

resolucion deseado, lo que facilita un analisis profundo de la sefial.
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cAj cD;

S
AVAVAN
Sefal original

o Q) W AVAV.

cA Baja Frecuencia

cD Alta Frecuencia

Figura 2.6. Descomposicion de una sefal en varios niveles utilizando la DWT.

En este trabajo, la DWT se emplea para descomponer las sefiales EEG en diferentes
niveles de frecuencia, con el fin de identificar patrones tanto en las bajas como en las
altas frecuencias que podrian ser indicativos de eventos de interés (como movimientos
imaginarios de la mano izquierda o derecha). La familia de wavelets seleccionada es la
Coiflet, que ha demostrado un rendimiento superior en la clasificacién de senales EEG

en estudios previos [71-73].

La expresion matematica para la ecuacién de la DWT viene dada por [74-77]:
[ = Z Z i @i (t) + Z Z di P (D) (2.1)
kK k

Donde:

" @j(t) eslafuncion de escalamiento (aproximacion o bajas frecuencias)
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2.3. Extraccion de caracteristicas

= ;i (t) es la wavelet madre, escalada y trasladada, que captura los detalles de la
sefial o altas frecuencias.
" aj son los coeficientes de aproximacion en el nivel jy traslacion k.

* djj son los coeficientes de detalle en el nivel jy traslacion k.

La DWT esta expresada en términos de dos indices, la traslacion temporal k vy el

indice de escala j.

= [ndice j (escala): El indice j representa el nivel de escala o resolucién. En cada nivel
de descomposicidn, el indice j controla cuantas veces la wavelet se expande o se
contrae. Al aumentarla, la wavelet se comprime y detecta detalles mas finos
(frecuencias altas). En niveles mas bajos de j, la wavelet se expande, capturando las
componentes de baja frecuencia.

* indice k (traslacién): El indice k representa la traslacién temporal de la wavelet.
Controla la posicidon de la wavelet en el dominio temporal. Dependiendo del valor de
k, la wavelet se desplaza sobre la sefial para analizar diferentes regiones de esta.
Ambos indices j y k son enteros en la DWT, y las wavelets estdn disefiadas para

formar un conjunto ortogonal, lo que significa que son mutuamente ortogonales. Esto

garantiza que las funciones base (wavelets) no se superpongan de manera redundante

al descomponer la seial, lo que permite una descomposicién Unica y eficiente.

Parametros estadisticos

Tal y como se propone en el trabajo de Noguera, M. et al. [21], ciertos parametros
estadisticos podrian mejorar la clasificacion de la sefal cerebral de las intenciones
motoras.

Por ello, durante la tesis se han realizado experimentos aplicando estos parametros
y teniendo en cuenta uno o varios de ellos, con el fin de analizar su aportacion en el
éxito de la clasificacién de la intencidn motora.

Estos parametros, son la media absoluta (MAV), la varianza (VAR), el error
cuadratico medio (RMS), la integracién o suma del valor absoluto (/EEG) y su cuadrado
(8SI), el cambio de amplitud medio (AAC) y las medidas de asimetria, curtosis (KURT) y

skewness (SKEW). Las abreviaciones corresponden a sus siglas en inglés.
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2.3. Extraccion de caracteristicas

En la tabla 2.2, puede verse un resumen de estos parametros, asi como la expresién

matematica que los define [78-80]:

Tabla 2.2. Parametros estadisticos

RMS (2.2)
MAV (2.3)
N
IEEG Z D;(n)] (2.4)
n=1
N
SSI ZIDi(n)lz (2.5)
n=1
N
VAR LZ D;? (2.6)
n=1
1 N
AAC NZIDi(" + 1)=D;(n)| (2.7)
n=1
N
. — %)3 .
SKEW L)gnl (2.8)
NS,
=1
(2.9)
KURT & (i —0* n
G- x)
L NS,

Donde, N es el niumero total de muestras, D; es el dato de la iteracién enésima

(n), n; es la frecuencia absolutay S, es la desviacion tipica
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2.3. Extraccion de caracteristicas

Reduccion de dimensionalidad

La extraccion de caracteristicas es un paso crucial en el procesamiento de senales,
ya que, permite reducir la dimensionalidad de los datos preservando la informacién
relevante. Los métodos de extraccidon de caracteristicas son ampliamente utilizados para
hacer frente a problemas de alta dimensionalidad, redundancia y ruido en los datos,
mejorando asi el rendimiento de los algoritmos de clasificacidn y regresion.

En este trabajo se han utilizado dos técnicas conocidas para evaluar si la reduccion
de la dimensionalidad afecta a la clasificacion posterior de la intencion motora.

Estas son el Andlisis de Componentes Principales (PCA) y el Andlisis de Componentes
Independientes (/CA), por sus siglas en inglés. Son técnicas estadisticas que transforman
los datos originales en nuevas representaciones basadas en principios diferentes:

ortogonalidad y no-gaussianidad, respectivamente [81-84].

Analisis de Componentes Principales (PCA)

El método PCA, es una técnica estadistica de reduccion de dimensionalidad que
proyecta los datos en un espacio de menor dimensién, conservando la mayor cantidad
posible de la varianza original. Es decir, el PCA busca una combinacion lineal de las
caracteristicas originales que maximice la varianza, lo que equivale a encontrar los
vectores propios de la matriz de covarianza de los datos. Estos vectores propios o
componentes principales definen un nuevo sistema de coordenadas en el cual las
dimensiones mas importantes corresponden a aquellas con mayor varianza, ver figura
2.7, (81, 82].

Matematicamente, siendo X una matriz de datos con n observaciones, filas, y p
variables, columnas, donde cada columna esta centrada en su media (media cero). El
PCA encuentra una nueva base ortogonal para representar los datos proyectandolos en

los componentes principales.

Z =XW (2.10)
Donde Z es la representacion de los datos proyectados en un espacio de menor
dimensionalidad y W se obtiene calculando los vectores propios de la matriz de

covarianza C.
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2.3. Extraccion de caracteristicas

C= ixT X. (2.11)

Siendo n el nimero de observaciones (filas de la matriz X,) X la matriz de datos

centrada en la media y X7 su transpuesta.

Datos originales Reduccén de la dimensionalidad
(alta dimensionalidad)
o~
©
a
Q
£ PC2
- PCA reduccion 5§ |
o dimensionalidad £ PC1
= 5 |
© Ll [
o 5
=2 £
O
(@]

Componente principal 1

Maximizacion de la varianza sobre PC1
Maximizacién de la varianza sobre PC2

Figura 2.7. Esquema de reduccion de la dimensionalidad aplicando PCA.

Analisis de Componentes Independientes (ICA)

El ICA es una técnica de extraccion de caracteristicas mas avanzada que el PCA. Esta
disefiada para separar sefales mezcladas en componentes estadisticamente
independientes. Mientras que PCA se basa en la ortogonalidad y varianza, el ICA se
enfoca en maximizar la independencia estadistica entre las sefales, haciendo especial
énfasis en explotar la no-gaussianidad de los datos. Esta técnica es especialmente util
cuando los datos provienen de una combinacién lineal de fuentes subyacentes
desconocidas, como en problemas de separacion de sefiales o "blind source separation"
(BSS), [83, 84].

Matematicamente, siendo X una matriz de datos observada (mezcla lineal de las

fuentes) y S una matriz de senales fuente (que queremos hallar). El modelo ICA es:

41



2.3. Extraccion de caracteristicas

X=A4S (2.12)

Donde A es la matriz de mezcla que representa cémo las sefiales S se mezclan para
formar las observaciones X.
Para estimar A y S a partir de X se puede buscar la matriz de transformacion W'y

expresar S en funcién de esta:

S=wX (2.13)

Donde W es la matriz inversa de A obtenida mediante la maximizaciéon de la
independencia de las componentes.

EL ICA ha sido especialmente util en aplicaciones como el analisis de senales
biomédicas (ECG, EMG o EEG), donde se requiere separar sefiales superpuestas como

las originadas por diferentes fuentes neuronales.

2.4. Clasificadores

En este apartado, se analizan los principales algoritmos de procesado de series
temporales, tanto de Machine Learning como de Deep Learning que han sido utilizados
en esta tesis para el procesamiento y clasificacion de las sefiales del EEG.

Estas sefales, que representan la actividad eléctrica cerebral a lo largo del tiempo,
requieren técnicas especializadas capaces de capturar caracteristicas no lineales. Tanto
en lo referido a las caracteristicas espaciales como a las dependencias temporales de los
datos.

Se exploran modelos tradicionales como los SVM y redes neuronales de base
amplia, junto con enfoques mas avanzados como las redes CNN y las RNN, incluyendo
variantes como LSTM y capas de atencidn. El objetivo es identificar las metodologias
mas eficientes para la clasificacion de la intencién motoray la prediccidn de patrones en
sefales EEG, optimizando la precision y generalizacion del sistema BCl.

Los algoritmos de Machine Learning fueron probados en el software MATLAB con su
herramienta integrada “Classification learner” mientras que los algoritmos de Deep

Learning fueron implementados con cddigo tanto en MATLAB como en Python 3.9.

42



2.4. Clasificadores

2.4.1. Machine Learning
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las SVM son algoritmos de aprendizaje supervisado ampliamente utilizados en el
ambito de las BC/ por su capacidad para manejar problemas de alta dimensionalidad y
realizar una clasificacion binaria o multiclase eficazmente.

Las SVM funcionan encontrando un hiperplano que maximiza el margen entre las
clases de datos, utilizando vectores de soporte, que son los puntos de datos mas

cercanos al hiperplano de separacién [85, 86]. Ver figura 2.8.

SVM - Linear Kemel SVM - RBF Kemel

SVM - Polynomial kernel SVM - Linear Kernel

Figura 2.8. Ejemplos de SVM con diferentes hiperplanos o kernels.

La ecuacidn del hiperplano con el que se realiza la clasificacion se da como:
wix+b=0 (2.14)

Donde w'es el vector de pesos traspuesto, x es una instancia de los datos de entrada

que se quieren clasificar y b es el sesgo.

K-Nearest Neighbor (~NN)

El algoritmo KNN es un método de clasificacién no paramétrico. Clasifica una nueva
instancia en funcion de la mayoria de las clases de sus k vecinos mas cercanos, donde la
proximidad se mide generalmente con distancias como la Euclidiana o la Manhattan

para variables continuas y la distancia Hamming para el caso de las categoéricas.
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Aunque simple, es efectivo en tareas de clasificacién de EEG, especialmente para

sefiales de baja dimensionalidad [87-89].

X

Figura 2.9. Representacidn de una clasificacién con algoritmo K-NN con k=10 (iris dataset) [90].

Estas 3 distancias han sido utilizadas y sus ecuaciones son:

Euclidean distance (dg)

dp(x,y) = 2.15)
Manhattan distance (d ;)

k

dy(x,y) = lei - (2.16)
i=1

Hamming distance (dy)
k

dy(x,y) = lei -y (2.17)
i=1

x#y=>dy=1
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Donde x e y son dos vectores de caracteristicas que se desean comparar. Cada uno
representa una instancia en el espacio de caracteristicas y k el nUmero de dimensiones

o caracteristicas de los vectores x e y.

Arboles de Decisidn

Los arboles de decisién (Decision Trees) son modelos predictivos de aprendizaje
supervisado que se utilizan tanto para clasificacion como para regresion. Estan
compuestos por nodos de decisiéon que aplican una serie de reglas ldgicas para dividir
un conjunto de datos en subconjuntos homogéneos. Entre los mas conocidos estan el
“random forest” o el “bootstrap”. Cada nodo del arbol elige la caracteristica que mejor
divide los datos seglin una métrica como la entropia o el indice de Gini [91-93].

Las ecuaciones para estas métricas vienen dadas por:

Entropia (E)

n

E$)= - 2 p, * log (p,) (2.18)

i=1

Donde p; es la proporcion de ejemplos de la clase i en el conjunto de datos. i son las
clases. Y n es el nUmero de observaciones.

indice Gini (G), mide la impureza de un conjunto de datos:

G©S) =1 —ZPiz (2.19)
i=1

l

Los arboles de decisién son utiles para la clasificaciéon de sefales EEG debido a su
interpretabilidad. Estos algoritmos se emplean en tareas de clasificacion cuando se
busca entender claramente las decisiones del modelo. En este trabajo, aparte de los ya
mencionados, se han utilizado también; Fine-Tree, Medium Tree y Coarse Tree de la

herramienta “Classification learner” de MATLAB.
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Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo probabilistico utilizado para modelar la
probabilidad de que un evento ocurra, particularmente en problemas de clasificacién
binaria. La relacién entre las variables independientes X y la probabilidad de la clase

objetivo p, se modela a través de la funcién logistica o sigmoide [94, 95]:

logit(p) = In (1 f p) =po + Zn:ﬁixz (2.20)
i=1

Donde p es la probabilidad del evento, x; son las variables predictoras y f8; son los
coeficientes estimados.

Aunque mas simple, es un modelo estadistico efectivo en la clasificacion de sefiales
EEG cuando se busca una solucidon interpretable y eficiente en términos

computacionales.

Analisis Discriminante Lineal (LDA)

El LDA es una técnica de clasificacion supervisada que busca proyectar las variables
independientes en un subespacio de menor dimensién que maximiza la separacién
entre diferentes clases. Se basa en encontrar una combinacién lineal de variables que
maximice la relacidn entre la varianza entre clases y la varianza dentro de las clases [96,
97].

La formula del LDA busca maximizar la razén de la varianza entre clases Sg y la
varianza dentro de las clases Sw:

WTSBW

LDA = max m (2.21)

Donde:
= Spes la matriz de dispersidn entre clases (between-class scatter matrix). Mide la

dispersidn entre la media de cada clase y la media general.
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= Sy es la matriz de dispersidon dentro de las clases (within-class scatter matrix). Se
calcula sumando las matrices de covarianza de cada clase ponderadas por el nimero
de muestras de cada clase.

= w es el vector de pesos o proyeccion lineal que estamos buscando para maximizar

la separacién entre las clases. Afladir el superindice T es para indicar la traspuesta.

Este clasificador es popular para la clasificacion de sefiales EEG debido a su
simplicidad y capacidad para separar clases linealmente en escenarios de clasificacion

binaria o multiclasificacion.

Perceptrén Multicapa (MLA)

El perceptrén es el modelo de red neuronal mas simple, con una Unica capa de salida.
Calcula una combinacién lineal de las entradas y luego aplica una funcién de activacién
binaria para determinar la clase [98]. Ver figura 2.10.

En tipo de red neuronal feedforward que se usa cominmente en el procesamiento
de sefales EEG. Aunque mas basico que los modelos de Deep Learning, sigue siendo util

para problemas sencillos de clasificacion.

Inputs
———  Pesos (w) Funcion input Funcion de
— de la red

activacion

m @ *» Output

Figura 2.10. Esquema del funcionamiento interno de un perceptrén con una sola capa.
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Clasificador Na/ve Bayes

El clasificador Naive Bayes es un modelo probabilistico basado en el Teorema de
Bayes, ampliamente utilizado en problemas de clasificacidn, particularmente en tareas
de procesamiento de lenguaje natural (NLP), filtrado de spam, y otras areas donde la
independencia entre las variables es una suposicién razonable. Este clasificador es
"naive" (ingenuo) porque asume que todas las caracteristicas (atributos) son
independientes entre si, dado el valor de la clase. Esta suposicion simplifica
enormemente el calculo de probabilidades, aunque puede ser una simplificacidon
extrema en muchas aplicaciones [99—-101].

Las senales EEG suelen presentar mucho ruido y artefactos. Los clasificadores Naive
Bayes pueden tener un buen desempefio ante el ruido, proporcionando buenos
resultados en la practica, incluso cuando las caracteristicas no son completamente
independientes. Ademas, este tipo de clasificadores se comportan bien frente a la
clasificacién multiclase, lo que puede ser util en problemas de EEG, como la clasificaciéon
de estados cognitivos o el control de dispositivos mediante BCI'’s.

También presenta facilidad para modelar distribuciones al usar una distribucion
gaussiana. Esto puede ser Util para modelar caracteristicas continuas en sefiales EEG
(como amplitud y frecuencia), lo que le permitiria capturar patrones cerebrales de
manera efectiva. Las ecuaciones detras de este modelo son de forma simplificada las

siguientes [99-101]:

= Teorema de Bayes

P(X|C) - P(C)
P(X)

P(C|X) = (2.22)

Se calcula la probabilidad P posterior de la clase € dado el conjunto de
caracteristicas X.

Donde P(X | C) es la probabilidad condicional de observar los datos X dados que
pertenecen a la clase C. P(C) es la probabilidad previa de la clase (C ), (de que un dato
pertenezca a esta). Y, por ultimo, P (X) es la probabilidad marginal de observar los

datos X sin que pertenezcan a ninguna clase especifica.
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= Suposicidn de Independencia Condicional.

El clasificador Naive Bayes asume que las caracteristicas son independientes entre
si, lo que simplifica el calculo de P(X | C) en un producto de probabilidades

individuales.
n
P(X|C) = HP(xi 10) (2.23)
i=1

Donde X es el conjunto de caracteristicas { xq,x5 ..x, } y P(x;|C) es la
probabilidad condicional de la caracteristica x; dado que la clase es C. n es el numero

de observaciones de i

= Regla de la clasificacion.

Para clasificar una nueva instancia, se selecciona la clase € que maximice la
probabilidad posterior. Como P(X) es constante para todas las clases, se puede

ignorar y usar la formula:

n
Cpredicho =arg mCaxP(C ) l_IP(xi | C) (2-24)
i=1

Donde argmax es la abreviatura de «argumento del maximo», y se utiliza en
estadistica para indicar el valor que maximiza la funcién dada (el valor de x que
maximiza la funcién). Y « [] » es el analogo al simbolo de sumatorio, pero para el
producto.

Esta formula resume el proceso de clasificacion en Naive Bayes; se calcula el
producto de las probabilidades individuales y se selecciona la clase con la mayor
probabilidad posterior.

Para la clasificacién realizada en esta tesis se prueba con los clasificadores Naives de

tipo Gaussian, Kernel y el método “optimizable” de MATLAB.
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Ensamble (Métodos de Ensamble)

Los métodos de ensamble combinan multiples modelos base para mejorar la
precisidn predictiva. Entre los mas conocidos estan Bagging y Boosting.

En Boosting, por ejemplo, los modelos base se entrenan secuencialmente y cada uno
trata de corregir los errores de su predecesor [102, 103].

Estos algoritmos que combinan multiples clasificadores para mejorar el rendimiento
global fueron ampliamente probados en BCI por su capacidad de reducir el sobreajuste
y manejar variaciones en los datos EEG.

En este trabajo se utilizan los ensambles de la herramienta “classification learner”
de MATLAB. Estos son; Boosted Trees, Baged Trees, Subspace Discriminant, Subspace
KNN y RUSBoosted Tree.

Posteriormente, se disefian ensambles personalizados basados en combinacion de

modelos de Machine y Deep Learning.
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2.4.2. Deep Learning

Los algoritmos de Deep Learning utilizados en esta tesis han sido desarrollados tanto

en el entorno de MATLAB como en el entorno Python.

Redes Neuronales Convolucionales (CNVV)

Las CNN son un tipo de algoritmo de Deep Learning que se utiliza comUnmente en
tareas de reconocimiento de imagenes y videos ya que es capaz de interpretar
caracteristicas espaciales y en consecuencia reconocer patrones y procesar datos de los
pixeles de una imagen o de una matriz de 2 dimensiones.

Esta herramienta utiliza convoluciones para analizar y extraer caracteristicas de los
datos de entrada. Siendo esta una de sus principales ventajas, ya que le permite tener
la capacidad de aprender representaciones jerarquicas de los datos de entrada. Este
aprendizaje puede ser llevado a cabo gracias al uso de multiples capas de operaciones
convolucionales y de pooling (agrupamiento de las caracteristicas). Que sumado al uso
de capas totalmente conectadas o fully connected, en inglés, permite que las CNN
pueden aprender automaticamente a detectar caracteristicas cada vez mas complejas
en las imagenes de entrada, como bordes, texturas y objetos, véase la figura 2.11, [104—
107].

La expresidn matematica de la convolucién en una CNN viene dada por:

(f*g )0 = f F(©O)g(x - O)dt (2.25)

Donde f es la funcidn de entrada (como una imagen), t es una variable de
integracion, que representa un desplazamiento o posicion en el dominio de f, g es el
kernel (o filtro) que se aplica a laimagen, y x es la posicidn en la imagen donde se realiza
la operacién de convolucion.

La expresidn anterior se refiere a la convolucién en una dimensidn. Sin embargo, en
las CNN las operaciones de convolucion normalmente se utilizan en multiples
dimensiones, sobre todo en imdgenes que son matrices bidimensionales como es el caso

de la presente tesis.
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En una CNN, los filtros se deslizan sobre la imagen de entrada y se aplican
multiplicaciones por elementos; a continuacion, los resultados de estas multiplicaciones
se suman para producir una nueva imagen denominada mapa de caracteristicas o mapa
de activacion. Esto se hace varias veces con distintos filtros para extraer caracteristicas
cada vez mas complejas de la imagen de entrada.

Ademas, las operaciones de pooling anteriormente mencionadas, permiten reducir
la dimensionalidad de la imagen, lo que ayuda a evitar el sobreajuste y aumenta la
eficiencia de la red [19].

Por lo tanto, la expresion matematica de las CNNs se basa en operaciones de
convolucién y pooling, que se aplican multiples veces en diferentes capas de la red para
extraer caracteristicas cada vez mas complejas de la imagen de entrada, véase figura 17.

La expresidn matematica para una de estas capas 2D en una CNN vendria dada por

[108]:

M-1N-1C-1
Oi,j,k =f Z Z Z 1i+m,j+n,c * Kn,m,c,k + by (2-26)
n=0 c¢=0

m=0

Donde, O es el tensor de salida de dimensiones (I, Jo, K). Iy, Jo son dimensiones
espaciales de salida como alto y ancho y k es el nimero de filtros o mapas de
caracteristicas.

«YMLyN-A¥C-d» son sumas anidadas que recorren los indices m (altura), n
(anchura) y ¢ (los canales de entrada, profundidad)

I, es el tensor de entrada (por ejemplo, una imagen) de dimensiones (1I;,J;, ¢),donde
C son canales de entrada. K, ,, - x €s el tensor del filtro de convolucién de dimensiones
(m,n,c k), f es la funcidon de activacidn (por ejemplo, ReLU), by, es el tensor de sesgo
asociado al filtro k. La suma se realiza sobre los indices m, n y ¢ para recorrer el tensor
de entrada y el tensor del nucleo.

Las CNN son uno de los enfoques mas exitosos en BCl y EEG, ya que han sido
ampliamente utilizadas para la extraccion automatica de caracteristicas espaciales,
siendo capaces de detectar patrones especificos en las sefales EEG y logrando, por lo

tanto, una clasificacion mas eficiente.

52



2.4. Clasificadores

Feature maps

Imput 2D EEG Signal
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Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Figura 2.11. Aplicacion del algoritmo de la CNN a una matriz de datos de 2 dimensiones. Se puede observar cémo se
realizan varias convoluciones que crean los mapas de caracteristicas. Finalmente, una capa fully connected permite

generar un solo output [19].

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las RNN son un tipo de arquitectura de red neuronal disefiada para manejar datos
secuenciales o series temporales. A diferencia de las redes feedforward, vistas en el
apartado 2.3, las RNN introducen conexiones recurrentes, lo que les permite "recordar"
informacién de estados previos, capturando dependencias temporales en los datos.
Cada neurona en una RNN tiene una conexidn hacia si misma, lo que permite que la
informacién fluya no solo hacia adelante, sino también hacia atras a través del tiempo

[109, 110], ver figura 2.12.

y
yt-1 yt Yir1
o fWhy ht-1 Why ht Whihtu
" —_— 0 0 0
Wxh Wih Wih wah
X X1 X Xt+1

Figura 2.12. Esquema desglosado de una red RNN. Las flechas representan la matriz de pesos W,
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La férmula basica para el calculo del estado oculto de una RNN puede expresarse de
la siguiente manera:

2.27
he = f Wynxe + Wyphe_q + by) ( )

Donde:

= h,; es el estado oculto en el tiempo t

= x;eslaentradaeneltiempot

= W, esla matriz de pesos entre la entrada y el estado oculto

= W, es la matriz de pesos recurrentes entre el estado oculto anterior h;_; y el
estado actual

= b, es el sesgo asociado al estado oculto

» feslafuncion de activacion (tipicamente tanh o ReLU).

Si se desea conocer la salida y,; en algun punto la ecuacion matematica a utilizar es:

vt =9 (Wyy he + b)) (2.28)

Donde Wp,, corresponde a la matriz de pesos que conecta el estado oculto h; con
la salida y, y g es una funcion de activacion como softmax o una funcion lineal, b,, es el
sesgo asociado.

El estado oculto h; captura la informacién relevante del pasado, lo que permite que
las RNN sean efectivas para tareas que requieren memoria, como el procesamiento del
lenguaje natural y las series temporales. También son especialmente utiles para
procesar sefiales EEG como series temporales, ya que pueden mantener una memoria a

corto plazo y modelar dependencias temporales en los datos.

Long Short-Term Memory (LSTM)

Las LSTM son una de las redes neuronales mas utilizadas en el campo de la IA para
el procesamiento o la prediccion de series temporales. Es un tipo avanzado de RNN que
esta diseflado para manejar secuencias de datos mas largas ya que utilizan una célula de

memoria (Cy), que puede almacenar y transmitir informacién de estados anteriores y
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actuales para su uso futuro. Adicionalmente, las LSTM utilizan una serie de puertas
algoritmicas capaces de retener informacion util de estados anteriores o actuales y
actuar en funcion del objetivo.

Existen variantes de estas redes, como lo son las LSTM-bidireccionales (BiLSTM) o
las unidades recurrentes de compuerta (GRU) que presentan funciones ligeramente
diferentes.

Las LSTM se aplican a tareas como el reconocimiento de la escritura a mano, el
reconocimiento del habla, la epidemiologia, los videojuegos y la prediccién
meteoroldgica, entre otras. También han demostrado ser eficaces en el manejo de las
sefales del EEG, al tener la habilidad de capturar las dependencias temporales del largo
plazo.

A su vez, es comun ver a las redes LSTM combinadas con otras técnicas para mejorar
la arquitectura general de la red, como es el caso de la presente tesis.

El algoritmo LSTM se compone principalmente de tres partes (puerta de entrada o
input gate, puerta de salida u output gate y puerta de olvido o forget gate) y una célula

de memoria. Sus expresiones matematicas son las siguientes [111-113]:

= Input gate (i,): es la capa de entrada a la neurona, encargada de actualizar el estado

de la red mediante la funcién sigmoidal.

i =0 (W [heeq,x] + by) (2.29)

W; es la representacion del peso de la entrada, b; representa el sesgo
correspondiente, x; es el paso de tiempo actual y h,_4 es la salida del paso de tiempo
anterior. o tendra un valor € [0 1], que representa descartar completamente o guardar

completamente los datos, respectivamente [111-114].

= Forget gate (f,): es la capa encargada de decidir si guardar o descartar la

informacidn. Este es el primer paso de la LSTM.

fe=0 (Wf “[he—y, xe] + bf) (2.30)
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Wy es la representacion del peso de la entrada, by representa el sesgo
correspondiente, x; es el paso de tiempo actual y h;_4 es la salida del paso de tiempo

anterior.

= Qutput gate (0,): aqui es donde se determina la salida de informacidn. Esta salida
se basa en la version filtrada del estado de la célula. La capa sigmoidea decide el

valor de salida y lo multiplica por el estado de la célula [113].

0 =0 (Wp - [he—y, ] + by) (2.31)

h, = o, - tanh(C,) (2.32)

W, es la representacion del peso de la entrada, b, representa el sesgo
correspondiente y x; es el paso de tiempo actual. h;_4 es la salida de la capa LSTM en
el paso de tiempo actual y o fue definido en «2.29». Por ultimo, el estado anterior de la
celda C;_4, debe ser actualizado (C,). Esto se calcula a través del olvido de una puerta

de entrada, como se muestra en la figura 2.13.

Ce=ft Cort+ it gt (2.33)

Donde g, es una capa tanh

N
7

W
-

c, ’ . ’

!
ft L Ct

[ell
ht-l/ - e <~

X

Figura 2.13. Esquema de una celda LSTM.
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Unidades GRU

Las unidades GRU (Gated Recurrent Units) son una variante mas ligera de las LSTM.
Fueron introducidas para resolver problemas como el desvanecimiento del gradiente
que dificulta el aprendizaje en secuencias largas. Las GRU son mas simples que las LSTM
y tienen menos pardmetros, ya que combinan la celda de entrada y de olvido en una
sola unidad, lo que las hace computacionalmente mds eficientes [ 115-117].

La GRU utiliza dos compuertas principales; la compuerta de actualizacién y la

compuerta de reinicio. Estas se definen matematicamente como:

= Compuerta de actualizacion (z,):

Zt =0 (VVZ * xt + Uth—l) (2.34)

Donde z; controla cuanto del estado anterior (h;_;) debe ser conservado en el estado
actual. W, es la matriz de pesos que conecta la entrada x;, con la compuerta de
actualizacion. U, es la matriz de pesos que conecta el estado oculto anterior (h;_1), con

la compuerta de actualizacion.

= Compuerta de reinicio (r;): es la capa de entrada a la neurona, encargada de

actualizar el estado de la red mediante la funcidn sigmoidal (o).
re =0 W - xp + Upheq) (2.35)

Donde 1, controla cuanto de la informacién pasada se olvida. W,. es la matriz de pesos
para la entrada x; en la compuerta de reinicio y U,. es la matriz de pesos para el estado

oculto en la compuerta de reinicio.
» El estado oculto (h;) se actualiza como:
he=(1—2z)0ohey+ z,0 Iy (2.36)

Donde:
=  «0» es el producto de Hadamard [118].

= h,=tanh(W}, - x; + Uy - (r; 0 hy_q)) (2.37)
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h, es el nuevo estado candidato a ser h, calculado usando la puerta de reinicio. W/,
es la matriz de pesos para la entrada x; y U, la del estado oculto (h;_1). Por ultimo,
«1; 0 hy_1» es la multiplicacidon elemento a elemento entre el estado oculto y la puerta
de reinicio controlando cuanto del estado anterior se considera para el calculo del nuevo
estado ( h,).

Las GRU al igual que las LSTM también son utilizadas en EEG para modelar
dependencias temporales, con la ventaja de tener menos parametros lo que podria

llegar a significar una ventaja en ciertos casos.

LSTM Bidireccional (BiLSTM)

Las Redes BiLSTM son una extensidon de las LSTM tradicionales que tienen la
capacidad de procesar secuencias de datos en ambas direcciones, es decir, desde el
principio hacia el final y desde el final hacia el principio. Esto permite que el modelo
tenga en cuenta tanto el contexto pasado como el futuro en cada paso de la secuencia,
lo que mejora significativamente el rendimiento en tareas donde la informacién de los
extremos de la secuencia es importante [119-121].

La arquitectura BiLSTM consiste en dos capas LSTM: una que procesa la secuencia
de manera forward y otra que la procesa de manera backward. La formula para el

calculo de las salidas en ambas direcciones es:

hi = LSTM (x¢, he_y ) (2.38)
he = LSTM (x;, hery ) (2.39)

Las salidas se combinan para formar la representacién final:

he = [he, R (2.40)
Dénde:

= h,; es el estado oculto en la direccion forward.
= h,; es el estado oculto en la direccién backward.

= x; vector de entrada
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Capas de Atencion (AL)

Las capas de atencién o Attention Layers son mecanismos de redes neuronales
disefados para enfocarse en las partes mas relevantes de una secuencia de datos,
permitiendo que el modelo aprenda a ponderar ciertos elementos de la secuencia mas
que otros.

Este mecanismo ha demostrado ser particularmente util en tareas que involucran
secuencias largas o datos en los que no todas las partes de la secuencia son igualmente
importantes.

El mecanismo de estas capas de atencién permite que la red neuronal aprenda
relaciones dependientes entre diferentes partes de la secuencia, lo que mejora el
rendimiento en tareas como la traduccién automatica, el reconocimiento de patrones o
el NLP. Siendo el mecanismo de autoatencion (self-attention) uno de los que se
encuentra detras del famoso “Chat-GPT” [122—-124].

En la presente tesis se aplica de manera exitosa al dmbito de las sefiales EEG, donde
el patrén de la sefial varia a lo largo del tiempo, y no todo el muestreo es relevante.

Para entender su funcionamiento se toma una sola capa de atencidn. Esta, toma
como entrada una matriz de datos o una secuencia de vectores y produce una secuencia
de vectores de atencidn. A estos vectores de atencidn se les asigna un peso calculado
mediante una serie de operaciones, ponderandolos. Luego se realizan una serie de
transformaciones (productos escalares, scores, concatenaciones...) para definir los
valores resultantes y finalmente se obtiene la salida en forma lineal [122]. Véase la figura
2.14.

Donde X es una matriz de datos, Q (query o consulta), K (key o clave) yV (value
o valor) son las subredes de la attention head (zona donde se separan y ponderan los
vectores o datos mediante diferentes operaciones), w indica que las subredes estan
ponderadas y, finalmente, tras los productos escalares se realiza una concatenacién

mediante softmax para obtener un vector lineal.
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Attention head
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Figura 2.14. Esquema de una capa de atencion.

Matematicamente esto se expresa de la siguiente manera. Tras recibir la matriz de
datos o vectores, se mide la similitud entre Q y K con un score, donde T seria el indice

del token o vector especifico que se esté evaluando:

Score(Q,K) = QKT (2.41)

Seguidamente se calculan los pesos de atencidn utilizando la funcion softmax y el

producto escalar (a;;).

QK"
a;j = softmax (2.42)
Vi
Donde dj, es la dimensionalidad de las claves K, lo que evita que los productos
escalares se vuelvan demasiado grandes.
Finalmente se calcula el valor ponderado utilizando los valores V' y se concatenan

para dar una salida

T
Attention (Q,K,V) = softmax (%) vV (2.43)
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Como se expuso anteriormente, en el analisis de seilales EEG, el mecanismo de
atencién ha demostrado ser util para identificar las caracteristicas temporales mas
relevantes de la sefal en lugar de tratar todas las partes de la secuencia de EEG por
igual. Por ello, son una herramienta a tener en cuenta, ya que las sefiales EEG pueden
tener picos de actividad en momentos especificos que son de mayor importancia para
la clasificacion o el analisis (como en tareas de intencidn motora o identificacion de
patrones especificos). En la presente tesis se utilizan estas capas para conformar
arquitecturas tanto en solitario como combinadas con otro tipo de algoritmos y probar

si su uso estd justificado o no.

Transformers

Un Transformer es una arquitectura completa de Deep Learning que usa varias capas
de atencion combinadas con otras capas (como redes feedforward) y trabaja de manera
paralela para procesar secuencias de datos de manera eficiente y escalable. Ha sido
disefiada para manejar tareas secuenciales como el procesamiento del lenguaje natural,
la traduccién automatica y otras aplicaciones de series temporales. Siendo la base de
modelos como GPTy BERT [125, 126].

Los Transformers son altamente paralelizables, lo que mejora considerablemente la
eficiencia computacional y el rendimiento en tareas de secuencia larga. El Transformer
se basa en el mecanismo de autoatencidon (self-attention), que permite a la red
ponderar diferentes partes de la secuencia de entrada para aprender dependencias a
largo plazo, algo que las redes recurrentes tradicionales no manejan de manera eficiente
[122].

La arquitectura Transformer estd compuesta principalmente de dos bloques, ver

figura 2.15:

1. Encoder: Procesa la secuencia de entrada y genera una representacion interna.

2. Decoder: Toma la representacion interna generada por el encoder y produce la

secuencia de salida.
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Figura 2.15. Esquema de la arquitectura de un transformer obtenida del trabajo de Nyandwi [128].

Ambos bloques estan compuestos por multiples capas, con subcomponentes que se

explican a continuacion [122], [125-127]:

1. Mecanismo de Autoatencidn. La base del transformer es el mecanismo de atencién
ya visto en la ecuacién (2.40), y que se aplica a la capa encoder y a la decoder. Cada
palabra (o token) en la secuencia de entrada se representa mediante una consulta

(Q) una clave (K) y un valor (V).

2. Multi-head Attention: Para mejorar la capacidad del modelo de capturar diferentes
aspectos de la secuencia, los Transformers utilizan multiples cabezas de atencion
("multi-head attention"). Esto significa que, en lugar de aplicar una Unica capa de
atencidn, se aplican varias capas en paralelo, cada una enfocada en diferentes partes

de la secuencia.
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Multihead (Q,K,V) = Concat(head,, ..., head,)W°

(2.44)

Donde W es una matriz de proyeccién de salida y cada cabeza (head,) se define

como una capa de atencién:

head ; = Attention(QW;°, KW;*,vw;") (2.45)

Siendo WiQ, WiK, W,-V las matrices de proyeccidn aprendidas por cada cabeza. Una
matriz de proyeccion transforma o reorganiza los datos en un espacio de menor

dimensién, donde ciertas propiedades son mas faciles de capturar.

Feedforward Network (FFN): Después del mecanismo de atencion, se utiliza una
red feedforward en cada capa del Transformer. Esta red feedforward es aplicada de
manera independiente a cada posicidn en la secuencia y es la misma para todas las

posiciones. Se aplica una transformacion no lineal a cada token de la secuencia.

FFN(X) = maX(O, xW1+b1)W2 + bz (2.46)

La primera capa aplica, al vector de entrada x, una transformacién lineal usando
W (matriz de pesos de la primera capa) y b4 (vector de sesgos de la primera capa)
usando una funcién RelLU para introducir no linealidad (devuelve «xW{+bq», si es
positivo y O si es negativo). La salida de la primera capa (no lineal) es transformada
nuevamente con W, (matriz de pesos de la segunda capa) y b, (vector de sesgos de

la segunda capa) para obtener el vector de salida final.

Positional Encoding (PE) :: Dado que el Transformer no tiene componentes
recurrentes o convolucionales, no puede tener una nocién explicita del orden de los
tokens. Para resolver esto, se anaden codificaciones posicionales a los vectores de
entrada. Estas codificaciones, que se suman a las representaciones de entrada,
permiten que el modelo aprenda relaciones posicionales, es decir, da un orden a los

componentes de entrada o tokens. Esta, se expresa segun:
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. pos _ pos
PE(pos,Zi) = sin T ) PE(pOS,2i+1) = Ccos T (247)
10000 /9modet 10000 /dmodet

Donde pos es la posicidn del token, i es el indice de la dimensidn, y d,,04e1 €5 12

dimensionalidad del modelo.

En el campo del analisis de sefales EEG, los Transformers se estan utilizando cada
vez mas para identificar patrones temporales y espaciales complejos, ya que pueden
capturar dependencias a largo plazo en las sefiales cerebrales. Los modelos basados en
Transformers han mostrado resultados prometedores en tareas como la clasificacion de
estados cognitivos y control basado en EEG, superando en algunos casos a las RNN

tradicionales.

Vision Transformer (ViT)

El Vision Transformer adapta el mecanismo de atencion para trabajar con imagenes
en lugar de texto. Mientras que el transformer original procesa secuencias de tokens de
texto, el ViT procesa imdgenes. Sin embargo, las imagenes no son tratadas directamente
como un conjunto de pixeles; en su lugar, se dividen en pequefios parches o segmentos
(subimagenes), que se tratan como si fueran "tokens" en una secuencia, similar a cémo
se tratan las palabras en NLP [129, 130].

Por ejemplo, una imagen de tamafio 224x224 pixeles, podria dividirse en segmentos
de tamafio 16x16. Asi, una imagen completa se convertiria en una secuencia de 196
"tokens" (segmentos) donde cada token representa un pequefio bloque de la imagen.

Al igual que en los transformers de texto, se utiliza un positional encoding para
indicar la posicion de cada segmento dentro de la imagen y se aplica el mismo
mecanismo de autoatencién para que cada segmento de la imagen pueda atender a
cualquier otro segmento. Esto permite que el modelo capture relaciones globales en la
imagen, lo que es util para tareas como la clasificacién de imagenes o las relaciones

entre las sefiales 2D del EEG.
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Autoencoders

Los Autoencoders son un tipo de red neuronal no supervisada disenada para
aprender una representacion comprimida de los datos de entrada. Estdn compuestos
de dos partes: el encoder, que comprime la entrada en una representacién latente, y el
decoder, que intenta reconstruir la entrada original a partir de esta representacion
comprimida. Esto es especialmente util para reducir el ruido de una serie de datos,
detectar anomalias en estos o captar patrones latentes o subyacentes en la sefial del
conjunto de datos [131, 132].

En este trabajo los autoencoders han sido utilizados de forma sencilla pero no se
profundiza en su uso, por lo que no se entra en el detalle matematico subyacente tras
estos.

Se muestra a continuaciéon un resumen con todos los algoritmos de Machine y Deep
Learning utilizados a lo largo de la tesis, ya sea como arquitectura en solitario o

formando parte de un conjunto de mayor complejidad:

65



2.4. Clasificadores

( (
Maquinas de soporte vectorial (SVM)

K — Nearest Neighbor (k — NN)
Arboles de decision
Analisis discriminante lineal (LDA)
Machine Learning <
Regresion logistica
Naive Bayes

Perceptrén multicapa

Metodos ensamble

Ensambles Machine — Deep Learning
Clasificadores utilizados <

.

Redes neuronales convolucionales (CNN)
Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
Long short term memory (LSTM)
Gated recurrent units (GRU)

Deep Learning ! LSTM Bidireccional (BiLSTM)
Capas de atencion o attention layers
Transformers
Visual transformers

Autoencoders

66



2.4. Clasificadores

Capas de apoyo en la red

En la aplicacion de todas las arquitecturas de Deep Learning anteriores es muy
comun el uso de ciertas capas que permiten la fluidez entre todas las partes del
modelo y el correcto funcionamiento de este. Algunas de las mas relevantes y que han

sido ya mencionadas son:

= Capas Fully-connected

Una capa fully connected, o totalmente conectada en espafiol, es una capa neuronal
en la que cada neurona esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior. Su
funcién principal es combinar de manera no lineal las caracteristicas aprendidas por
capas anteriores y poder asi ayudar a realizar una prediccion final. La salida de una capa

FC se define matemdaticamente como [108], [133]:
n
y=f Z(Wi -x;) + b (2.48)
i=1

Donde x; es el vector de entrada, W; es la matriz de pesos, b es el vector de sesgos,

f es una funcién de activaciéon (como RelLU, Sigmoid, etc.), n es el nimero de

observaciones total e y es la salida de la capa.

La principal ventaja de las capas fully connected es que permiten capturar relaciones
complejas entre las caracteristicas, pero a costa de un mayor nimero de parametros,

lo que aumenta el riesgo de sobreajuste si no se gestionan adecuadamente.

= Capas Dropout

La capa dropout es una técnica de regularizacion que se utiliza para prevenir el
sobreajuste en redes neuronales. En cada iteracion de entrenamiento, se eliminan (o
"desconectan") aleatoriamente un porcentaje de las neuronas, lo que evita que el
modelo dependa demasiado de neuronas especificas y obliga a la red a aprender

patrones mas robustos [134].
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El mecanismo de una capa dropout es bastante sencillo, consiste en multiplicar el
vector de entrada a una capa por una mascara. Esta mascara es una mascara binaria
gue se genera aleatoriamente para cada iteracidon de entrenamiento, tiene la misma
forma que la entrada y cada elemento es 0 o 1. La probabilidad de que cada elemento
de la mdscara sea 1 se denomina probabilidad de abandono. La probabilidad de que
cada elemento de la mdscara sea 1 se denomina tasa de abandono. La tasa de abandono
es un hiperparametro que suele fijarse entre 0,2 y 0,5, dependiendo de la aplicacién

especifica y de la complejidad del modelo [135, 136].

Durante la fase de prueba, es normal utilizar una tasa de abandono de 0, lo que
significa que todas las neuronas estan activas. Esto se debe a que el abandono sélo se

aplica durante la fase de entrenamiento y no se utiliza durante la fase de prueba.

= Capas Softmax

La capa softmax se utiliza principalmente en la salida de una red neuronal para
problemas de clasificacién multicategoria. Esta capa convierte las salidas de la red en
probabilidades, asegurando que la suma de las probabilidades de todas las clases sea

igual a 1. La funcidn softmax se define como [137, 138]:

est
o(3;) = SN .z

T (2.49)

Donde 3; es la salida de la neurona i, Nes el numero total de clases y a(3;) es la

probabilidad predicha para la clase i
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3. Metodologia experimental

3.Metodologia experimental

Alo largo del desarrollo de la tesis y para cumplir la hipdtesis y los objetivos descritos
en el apartado “1.4”, se han comprobado decenas de articulos cientificos indexados en

JCR y se han conseguido plantear diversas metodologias basadas en el estado del arte.

A continuacién, se describen estas multiples metodologias y las diferentes
arquitecturas que han surgido fruto de esta investigacidn. Estas han sido utilizadas para
construir sistemas de clasificacion de la sefial EEG, que contiene la informacidon de la
intencién motora. Con ello se plantea superar el del éxito en la clasificacidon del estado

arte actual y demostrar la hipdtesis propuesta.

3.1. Esquema General

La metodologia de trabajo sigue un esquema comun en todos los experimentos y
metodologias que se probaron a lo largo de la tesis. Los puntos de este esquema general

son:

1- Se parte siempre de la base de datos Physionet, vista en el apartado 2.1. «Base de
datos», de donde se extrae la sefial EEG.

2- Posteriormente se hace un procesado de la sefial cruda del EEG, en donde se
transforma la seiial de formato EDF+ a un formato interpretable por los lenguajes
de programacion. En este caso MATLAB o Python. También se realizan otro tipo de
procesados, segun el caso. Estos han sido detallados en el apartado 2.2.
«Procesado de la sefial».

3- A continuacion, se lleva a cabo la extraccién de caracteristicas de la seiial «vistas
en el apartado 2.3.», segun si el caso lo requiere o no. En este punto hay casos
donde la extraccion se realiza en conjunto con el procesado de la senal.

4- Por ultimo, se implementa la arquitectura mediante distintos tipos de algoritmos

«apartado 2.4.» y se realiza la clasificacion de la intencion motora.

Puede verse un diagrama de flujo de la metodologia general en la figura 3.1.
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Physionet
EEG Analisis de los resultados
Experimentos de intencion ] OPtimiZ‘HCiéﬂ
motora EXTRACCION DE CARACTERISTICAS Conclusiones

Retroalimentacién

Mano dcha/Mano izq

-
% ®)

CLASIFICACION FINAL
OPTIMIZACION
\

\
]
I
I

Q

1
1
o
BASE DE DATOS

PROCESADO DE LA SENAL N /
/
U

1
Formato EDF+ a vectores Machine learning (SVM, k-NN,...) , ,’
Seleccién de canales Deep learning (CNN, LSTM,...) M _-7
Filtros sefial Hiperparametros -

EDF+ a matrices

Figura 3.1. Diagrama de flujo general de la metodologia experimental seguida en la tesis.

3.2. MATLAB. Arquitecturas propuestas

En una etapa inicial, el software elegido para llevar a cabo el desarrollo de los
experimentos fue MATLAB. Esto se debe a que presenta herramientas intuitivas y muy
utiles como BCILAB, Deep Network Designer o classification learner. Estas permiten
visualizar datos para su analisis, crear arquitecturas y llevar a cabo clasificaciones en
paralelo usando Machine Learning.

En dicha etapa inicial de la tesis, no existian comandos de conversién de formato de
EDf+ a vectores o matrices en MATLAB. La solucidon fue utilizar el software de
visualizacién de EEG, EDF reader (visto en el apartado 2.1) para exportar los datos de
EDF+ a formato “.txt”.

Una vez teniendo los datos en formato txt, un algoritmo de lectura y tratamiento
de los datos es disefiado, para obtener vectores de datos de los experimentos sin los
valores TO (descansos), como fue explicado en el apartado 2.2 (figura 8). Estos vectores

se juntan en matrices de vectores que son arregladas a un tamaino uniforme ya que,
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3.2- MATLAB. Arquitecturas propuestas

durante el tratamiento de los datos, se comprobd que algin sujeto presentaba datos
corruptos o se excedid en el protocolo de muestreo dando matrices con mayor tamano.
De esta manera, se consigue que todos los vectores y matrices tengan la misma
dimensidn, un factor clave en el acondicionamiento para utilizar algoritmos de Machine
y Deep Learning.

Ademas, este vector va acompaiiado de su vector de etiquetas asociado que
contiene las etiquetas T1 y T2, correspondientes con los movimientos de las manos
izquierda y derecha o de las intenciones de mover estas.

A continuacién, se muestra en la figura 3.2, un ejemplo del inicio del cddigo, que
contiene 3725 lineas en total y en el que, tras obtener los datos y los vectores se aplica
la seleccion de canales y el filtro Butterworth anteriormente descritos en el apartado

2.2. «procesado de la sefial».

% --—PONER CONTADOR PARA QUE NOMBRE CORRECTAMENTE EL EXP---—

%Anotaciones
Folder = pwd;
09 usuarios

headerlinesl

filename1 = filename;
filename1(2:2:end,:)
filename2 = filena

atriz vacia para crear la matriz de caracteristicas
ector vacio para crear la matriz de etiquetas

j<=10 && m<=10
aFile=(filename1(j).name});

An = importdata(aFile,delimiterin); %Importar datos

9 i rimera fila

eliminar todos los eventos T0 quedando T1y T2|

AN=string(An
t1= contains(AN, T1%;
t2= contains(AN, T2");
T1=find(t1==1);
T2=find(t2==1);

%E| vector t1 tendra un 1 en donde es t1 y un 0 donde es t2

oTRAS CADA LOOP se obtienen los eventos T1 y T2 del sujeto y prueba

bFile=(filename2(m).name);
A = importdata(bFile,delimiterin,headerlinesin); %Importar datos quitando la cabecera

aux=A.da Convertirlo a una matriz "Double”
aux2=aux btener la primera columna que sera un eje

Figura 3.2. Fragmento del primer cddigo desarrollado en MATLAB para tratar los datos en formato txt.
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3.2- MATLAB. Arquitecturas propuestas

La seleccion de canales se muestra en la figura 3.3, en donde, segun la bibliografia,

se concentra la informacidn necesaria relacionada con la intencién motora.

Figura 3.3. Seleccidn de canales utilizados. Zona del I6bulo frontal asociada a la intencién motora [67, 68].

Ademas, en este algoritmo desarrollado, se incluyen las técnicas de la extraccion
de caracteristicas mencionadas en el apartado 2.3. Estas técnicas son aplicadas tras
haber hecho la selecciéon de canales y haber aplicado el filtro Butterworth,
preparandolos para que, posteriormente, se lleven a cabo las clasificaciones.

A continuacion, se detalla la aplicacion y metodologia llevada a cabo en la extraccidn

de caracteristicas.

3.2.1. Transformada Wavelet Discreta

Teniendo los vectores con los eventos T1y T2, la seleccidn de canales y, el filtro paso
banda aplicado, se aplican hasta cuatro niveles de descomposicion y se utilizan todas

las bajas frecuencias resultantes y la ultima alta frecuencia.
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3.2- MATLAB. Arquitecturas propuestas

Esta descomposicién en cuatro niveles permite captar informacion a distintos
grados de resolucion. Las bajas frecuencias generalmente corresponden a patrones
generales de la seiial, asociados con el comportamiento global del cerebro, mientras
que las altas frecuencias capturan variaciones rapidas y transitorias que podrian estar
relacionadas con eventos neuronales especificos. Al conservar las aproximaciones
generales de la sefial y, el detalle de la ultima alta frecuencia es posible maximizar la
cantidad de informacién disponible para los algoritmos de clasificacion.

El uso de la DWT en este contexto no solo facilita la extraccion de caracteristicas
utiles para la clasificacion, sino que también mejora el andlisis al dividir la seiial en
componentes mdas manejables. Al hacerlo, se eliminan posibles fuentes de ruido o
informacion no relevante, mejorando asi la precisién del algoritmo de clasificacion.

A continuacidén, se muestra un fragmento del cddigo, en donde se puede observar el

caso en el que se aplica una DWT de la familia Daubeachies en 4 niveles [74], [138].

be=1;
c=656;
(SRS

E=TX(be:c,);
k==1

%Probando con la wavelet Daubechies

E1=E;

E1_1=E1(;,1); %cada columna es un vector CANAL FC1

[cAE1_1,cDE1_1] = dwt(E1_1,'db5"); % se aplica la DWT a cada vector en 5 niveles generando
[cAE1 1 2,cDE1_1_2] = dwt(cAE1_1,'db5’) el vector 1 del usuaric 1 5 vector
[cAE1_1_3,cDE1_1_3] = dwt(cAE1_1_2,'db5"); %uya nomenclaturaesE1_1.1,E1.1_2 .
[cAE1_1_4,cDE1_1_4] = dwt{cAE1_1_3,'db5"); la imagen del paper
[cAE1_1_5,cDE1_1_5] = dwt(cAE1_1_4,'db

E1_2=E1(;,2); %Vector 1 columna o canal 2 FCz

CAE1_2,cDE1_2] = dwt(E1_2,'db5"); % se aplica la DWT a cada vector en 5 niveles penerando
CAE1 2 2,cDE1_2 2] = dwt{cAE1_2, ' el vector 1 del usuario 1 5 vector

[
[
[CAE1 2 3,cDE1_2 3] = dwt{cAE1 'db5"); %uya nomenclaturaesE1_1.1,E1.1 2.
[
[

1
cAE1_2_4,cDE1 = dwt(cAE1 { laimagen del paper
CAE1_2_5,cDE1_2_5] = dwt{cAE1_

E1_3=E1(:,3);%Vector 1 ch3 FC6

[cAE1 3,cDE1_3] = dwt(E1_3,'db5’); % se aplica la DWT a cada vector en 5 niveles(generando
CAE1_3_2,cDE1_3_2] = dwt({cAE1_3,'db5"); el vector 1 del usuario 1 5 vector
CAE1_3_3,cDE1_3_3] = dwt(cAE1_3_2,'db! uya nomenclatura es E1_1_1,E1_1_2 .

CAE1 3 4,cDE1_3 4] = dwt({cAE1_3 3,'db! es |la imagen del paper

CcAE1 3 5,cDE1_3 5] = dwt({cAE1_3 4,'db5";

E1_4=E1(;,4);%Vector 1 ch 4 C5

CAE1_4,cDE1_4] = dwt(E1_4,'db5"); % se aplica la DWT a cada vector en 5 niveles penerando
CcAE1_4_2,cDE1_4_2] = dwt{cAE1_4, bpara el vector 1 del usuaric 1 5 vector
CAE1_4_3,cDE1_4 3] = dwt(cAE1_4_2,'db! uya nomenclatura es E1_1_1,E1_1_2 .
CAE1_4_4,cDE1_4 4] = dwt{cAE1_4_3,'db es la imagen del paper

CAE1 4 5,cDE1_4 5] = dwt{cAE1_4 4,'db5");

Figura 3.4. Fragmento del primer cddigo desarrollado en MATLAB para tratar los datos en formato txt.
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3.2- MATLAB. Arquitecturas propuestas

3.2.2. Parametros estadisticos

Tras aplicar DWT multinivel, se toma en cuenta el trabajo de Noguera, M. et al. [21],
en el que se teoriza sobre la aplicacion de parametros estadisticos en la clasificacion
de tareas en los BCI. Segun este articulo, estos podrian mejorar la clasificacion de la
sefal cerebral en intenciones motoras. Por ello, se plantean 2 escenarios:

= El primero, en el que se clasifica la sefal proveniente de la DWT directamente
en los clasificadores expuestos en el apartado 2.4. «clasificadores» sin
parametros estadisticos.

= El segundo, en el que, tras la DWT, se aplica el calculo de los parametros
estadisticos y se realiza la clasificacion teniéndolos en cuenta.

El desafio planteado es observar si el resultado mejora al utilizar los parametros
estadisticos, o si, por el contrario, se mantiene igual o empeora.

Adicionalmente, se busca superar el éxito de los trabajos propuestos en el estado

del arte (ver tabla 1.3).

3.2.3. IPMS

Una vez se realizan los experimentos con DWT y en los escenarios antes descritos
(sin y con parametros estadisticos), se observan ciertos usuarios con una mejor tasa de
clasificacion que otros, independientemente del escenario. Esto lleva al razonamiento
de que no solo influye el experimento y sus condiciones sino el estado mental del
sujeto, asi como el propio sujeto.

Como proponen Roc A. et al. en [139] y es ratificado en [140], no sélo importa el
estado mental, sino el propio usuario en si. Por este motivo, el resultado de una
clasificacién puede diferir mucho entre usuarios.

El motivo principal es la predisposicion de los sujetos, hay sujetos que tienen una
mejor respuesta a los sistemas BCl por su capacidad de concentracién o su control
neuronal. Ademas, el estado mental inmediatamente anterior al momento de la
intencion motora afecta directamente al resultado de su clasificacidon. El mas minimo
estimulo o confusidn podria afectar a la clasificacién consecuente y, por tanto, al disefio

del sistema BClI.
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Teniendo todo lo anterior en cuenta, se propone un método novedoso denominado
«estado mental previo» o IPMS por sus siglas en inglés que ha sido publicado por el
autor de esta tesis en un capitulo de libro [140].

En esta metodologia, a cada evento de intencion motora (T1 / T2) se le resta una
media del evento de reposo previo (T0) para reducir el ruido de la actividad cerebral
de base y tener en cuenta el estado mental previo inmediato. En la figura 3.5 se
muestra sobre el grafico del EEG un ejemplo de la aplicacién de esta teoria en uno de
los eventos T2 de un sujeto.

Una vez se aplica a todos los datos este calculo, se repite la clasificacién para
comprobar si efectivamente, el estado mental previo de los sujetos influye o no en el

éxito final de la clasificacion de la intencion motora.

IPMS= T2 - X,

Figura 3.5. Explicacion gréfica de la aplicacion del IPMS. A cada evento T1 o T2 se le resta la media de su

evento de descanso previo (T0).
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3.2.4. Clasificadores de Machine Learning

La fase de clasificacion es la que corresponde con la Ultima etapa de los escenarios antes
descritos (3.2.1, 3.2.1. y 3.2.3). Es decir, tras la extraccién de las caracteristicas y el
procesado de los datos en cada uno de los apartados, la ultima fase es la fase de
clasificacion mediante técnicas de Machine Learning. Los experimentos de Machine
Learning se realizan primero con un subconjunto de 10 sujetos y posteriormente con
la totalidad, afadiendo ensambles con algoritmos mas avanzados.

Para ello, se utiliza la herramienta «Classification Learner» de MATLAB, que
permite probar diversos clasificadores en paralelo de forma rapida y eficiente.

Los clasificadores empleados en este analisis son los mostrados en la figura 3.6 y
corresponden a los siguientes métodos de clasificacidn, todos explicados previamente

en el apartado 2.4. del documento:

Clasificadores Naive Bayes: Modelos que emplean el teorema de Bayes asumiendo

independencia entre las caracteristicas.

» Arboles de decision: Arboles de decision que permiten dividir los datos en

subconjuntos basandose en atributos relevantes.
=  SVM: Modelos que optimizan un hiperplano separador entre clases.
= LDA vy regresiones: Métodos para maximizar la separacion entre clases.

= K-NN: Modelos que asignan una clase basandose en las instancias mas cercanas en

el espacio de caracteristicas.

= Meétodos ensamble: Métodos que combinan multiples modelos de clasificacion (por

ejemplo, Bagged Trees, Boosted Trees) para mejorar el rendimiento.

= Perceptron y redes neuronales simples: Redes neuronales multicapa con distintos

niveles de complejidad.

= *Ensambles hibridos de Deep y Machine Learning: Se prueban diferentes

clasificadores combinados, variando condiciones para probar su eficacia conjunta.

* Estos métodos se realizan fuera de la herramienta Classification Learner
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Con la herramienta Classification Learner se evallan distintos parametros vy
configuraciones de estos clasificadores, ajustando los modelos y optimizando su
rendimiento para seleccionar el que mejor se ajuste a los datos generados a partir de
los pardmetros obtenidos en los analisis previos. Este enfoque permite identificar el

algoritmo mas eficiente para los distintos casos antes expuestos.

GET STARTED ¥ NAIVE BAYES CLASSIFIERS 2 T KERNELAPPROXIMATION CLASSIFIERS R
=TT
9 @ ‘ A @
2 B B8 ¢ 5
All Quick-To- Al All Linear Gaussian  KemnelNaive  AllNaive  Optimizable SVMKemel  Logistic  All Kemels
Train Naive Bayes  Bayes Bayes Baye: Regression
DECISION TREES 4 T SUPPORT VECTOR MACHINES ENSEMBLE CLASSIFIERS 273
FineTree  Medium Tree Coarse Tree  All Trees Linear SYM  Quadratic  Cubic SVM Fine Boosted Bagged  Subspace  Subspace I
SVM Gaussian .. Trees Trees Discriminant KNN
> Ry h o
5 g 1
Optimizable Medium Coarse AllSVMs  Optimizable RUSBoosted Al Optimizable n
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Figura 3.6. Algoritmos de Machine Learning de la herramienta Classification Learner de MATLAB utilizados

en la clasificacidon de la sefial EEG.

En el caso de los ensambles de Deep y Machine Learning se tiene un enfoque distinto:

Se analizan algoritmos de Deep Learning con el subconjunto, variando condiciones.
Se realizan pruebas con el ensamble algoritmos variando condiciones.

Se prueba con la base de datos completa.

P w N oe

Se realizan clasificaciones con los ensambles utilizando 2 experimentos de cada
usuario para entrenary se testea con el tercero.

5. Se realizan clasificaciones con los ensambles combinando los experimentos reales y
pensados para tener un mayor numero de datos. Variando ratios para obtener un

rango 6ptimo y evaluando los resultados.
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3.2.5. Cambio de paradigma. Matrices 2D

Tras realizar las clasificaciones con los algoritmos de Machine Learning, y
observando la tendencia de los ultimos afios, se hizo necesario aplicar algoritmos mas
avanzados. Capaces de captar mejor las relaciones no-lineales, con una mayor
eficiencia y sin necesidad de una extraccion de caracteristicas previa. Algoritmos que
son capaces de manejar una gran cantidad de datos y capturar las seiiales espaciales y
temporales de manera mas precisa, algoritmos de Deep Learning.

Tras observar el trabajo planteado por Zhang, D. et al. [71] se decidié cambiar el
enfoque de Machine Learning, a un enfoque donde en lugar de generar vectores se
generan matrices 2D que luego son la entrada para un clasificador de Deep Learning.

Por ello, en la presente tesis se ha implementado una arquitectura novedosa que
busca analizar el desempeno de los algoritmos de Deep Learning para clasificaciones
tanto en solitario como combinados, con el objetivo de evaluar si el sistema es capaz de
mejorar lo anteriormente visto.

En este nuevo enfoque, de manera similar al anteriormente visto en el apartado 2.2
«procesado de la sefial», los datos son separados por sujetos y sesiones, y luego se
eliminan los eventos de reposo (T0), dejando tinicamente los eventos de interés, es
decir, aquellos etiquetados como T1 o T2. Cada evento, como se describe en la seccidon
2.1, tiene una duracién de 4.1 segundos, con una frecuencia de muestreo de 160 Hz, lo
que genera 656 muestras por evento. En este punto, se obtiene un vector de
dimensiones 64x656 para cada evento, representando las mediciones de los 64
canales a lo largo de 4.1 segundos.

El siguiente paso en el procesamiento consiste en la reestructuracion de estos datos
en matrices de 10x11, replicando la disposicidn espacial de los electrodos en el casco
EEG, lo que permite preservar no solo la informaciéon temporal como hasta ahora sino
la informacion espacial de las sefiales cerebrales. Las posiciones en las que no hay sefial
es rellenada con ceros, dando lugar a una matriz bidimensional de 10x11 por evento.
Esto fue ilustrado en la figura 2.5, del apartado 2.2.

Posteriormente, estos datos se reordenan por eventos y se crea su matriz de

etiquetas, resultando en un tensor de 10x11x656, donde 656 corresponde al nimero
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de muestras de un evento completo (T1 o T2). Esta estructuracién permite capturar la

informacidn espacial, critica para una clasificacion robusta.

3.2.6. Clasificadores de Deep Learning

A continuacién, teniendo los datos acondicionados para su correcta clasificacion, se
plantean las diferentes arquitecturas y se realiza la clasificacion de la seial.

Las arquitecturas elegidas para su evaluacion se implementan en MATLAB con ayuda
del Deep Network Designer. Estas arquitecturas propuestas, se apoyan en los
clasificadores antes definidos en el apartado 2.4.2. «Deep Learning». Los detalles de las

arquitecturas implementadas, asi como un fragmento de sus cddigos, son las siguientes:

Modelos individuales

= CNN

Se utiliza una secuencia de entrada 2D con 656 muestras por entrada
(pertenecientes a cada evento). Se establecen 3 capas convolucionales en seriey a la
salida de estas se utiliza una capa fully connected unida. De manera contigua a la
anterior, se establece una capa dropout, y, por Ultimo, una capa softmax y una capa de
clasificacion final, ver figura 3.7. En MATLAB las capas CNN necesitan de los comandos
«sequence folding» y «sequence unfolding» para tratar las matrices en forma de
secuencia 2D.

= LSTMy BiLSTM

Igraph = layerGraph();
CNN=[

sequencelnputLayer([10 11 656],"Name","inputcnn”, "Normalization™,"zscore")

sequenceFoldinglLayer("Name","seqfold")

Capas convolution2dLayer([3 3],32,"Name","conv_2","Padding”,"same","PaddingValue”, "replicate")
convolution2dLayer{[3 3],64,"Name","conv_22","Padding","same","PaddingValue","repficate")

CNN convolution2dLayer([3 3 Name","conv_3","Padding","same","PaddingValue","symmetric-include-edge”)
fullyConnectedLayer(2 !

dropoutLayer(0.5,"Nam:

sequenceUnfoldingLayer("N

fullyConnectedLayer(2,"Name",

dropoutLayer(0.5,"Name","dropout2")

softmaxLayer(*Name","softmax")

classificationLayer( "Name","OUT")];

lgraph = addLayers(Igraph,CNN);

ES

lgraph=connectLayers(lgraph,'segfold/miniBatchSize’,'sequnfold/miniBatchSize’);

Figura 3.7. Fragmento del cédigo donde se implementa la arquitectura de la CNN.
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De manera analoga a las CNN se establece una arquitectura donde se tiene un
esquema bastante similar tanto para LSTM, como para BiLSTM y GRU.

La unica diferencia al tratar estos algoritmos de manera individual es elegir el
comando correcto, ya sea «LSTMLayer», «biLSTMLayer» o «grulLayer» respectivamente.
Se afiade una capa de entrada con el nimero de caracteristicas. Luego, las capas
LSTM/BIiLSTM o GRU en serie deseadas, seguidas de una capa fully connected, una capa

softmax, y, por ultimo, la capa de clasificacién, ver figura 3.8.

Th
numFeatures
numHiddenUnits = 50;
numClasses = 2;
layers =[

sequencelnputLayer(numFeatures) - tamnbie ion
bilstmLayer(numHiddenUnits,'OutputMode’,'sequence’, StateActivationFunction’,'tanh’, GateActivationFunction’,'sigmoid’)
fullyConnectedLayer(numClasses)

softmaxLayer

classificationLayer];

Figura 3.8. Fragmento del cédigo donde se muestra la arquitectura de la BiLSTM. Valida para LSTM y GRU.

Modelos combinados

Tras comprobar que los métodos de Deep Learning individuales (CNN, LSTM, BiLSTM,
GRU) logran resultados satisfactorios en la clasificacion de las sefiales EEG, se decide
explorar ensambles de los modelos, asi como combinaciones hibridas de estos. Esta
estrategia busca aprovechar las fortalezas complementarias de cada arquitectura, lo
que puede mejorar la robustez y generalizacion del modelo al combinar las
predicciones de multiples capas.

Por un lado, los ensambles permiten capturar distintas caracteristicas de las
sefales EEG que pueden ser ignoradas por modelos individuales, mejorando asi la
precision del sistema en escenarios mas complejos.

Por otro lado, las arquitecturas hibridas como Autoencoder-BiLSTM, CNN-LSTM, y
CNN-BiLSTM, pueden aprovechar la capacidad de extraccion automatica de
caracteristicas espaciales de las CNN, con la modelizacion secuencial y temporal de

largo plazo de las LSTM y BiLSTM. Esta combinacidn es especialmente util para sefales
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EEG, donde se necesita capturar tanto patrones espaciales como temporales de manera
eficiente.

Debido a que los ensambles utilizados son combinacién de varias capas BiLSTM o
LSTM no se detalla su arquitectura por ser similar a la de la figura 3.9 pero con varias
capas. La metodologia llevada a cabo con los modelos hibridos se muestra a
continuacion:

=  Autoencoder — BiLSTM

En la arquitectura Autoencoder-BiLSTM, el autoencoder se utiliza inicialmente para
aprender una representacion comprimida de los datos de entrada (sefiales EEG),
permitiendo una reduccion de dimensionalidad y preservacion de caracteristicas
relevantes. Posteriormente, el BiLSTM procesa las secuencias reconstruidas por el
autoencoder, capturando patrones temporales y dependencias a largo plazo.

Se establece para ello la arquitectura del Autoencoder, que consta de un encoder,
un decoder y capas de regularizacion. Seguidamente se define la capa BiLSTM en donde

su entrada es la salida del decoder, ver figura 3.9.

o

hiddenSize=50; PARTE DEL

autoenc = trainAutoencoder(XTrain’,hiddenSize,
‘EncoderTransferFunction’,logsig’, st e e B
‘DecoderTransferFunction’, logsig’,
‘L2WeightRegularization',0.001,
‘SparsityRegularization',1,
'SparsityProportion’,0.05);

xReconstructed = predict(autoenc,XTrain');
*xReconstructed=xReconstructed’;
XTrain=xReconstructed;

A arquitecture
numFeatures = 8184;
numHiddenUnits = 50;
numClasses = 2;
layers =[
sequencelnputLayer(numFeatures)
bilstmLayer(numHiddenUnits,'OutputMode’, sequence’,'StateActivationFunction’, tanh’,'GafeActivationFunction’, 'sigmoid’)
fullyConnectedLayer(numClasses)
softmaxLayer
classificationLayer];

Figura 3.9. Fragmento del cédigo donde puede observarse la parte de la arquitectura del Autoencoder

arriba. Abajo la parte del BiLSTM.
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Esta combinacion busca ser especialmente eficaz para analizar seiiales EEG debido
a la capacidad del autoencoder de extraer caracteristicas latentes y del BiLSTM de

modelar la dindmica temporal de las seiiales.

= CNN-LSTM

Finalmente, se utiliza la arquitectura implementada, basada en CNN-LSTM, la cual
combina dos enfoques que se complementan para el andlisis de las sefales EEG. Las CNN
son capaces de capturar las relaciones espaciales inherentes en los datos EEG,
fundamentales para identificar patrones en los electrodos distribuidos espacialmente
sobre el cuero cabelludo. Y, por otro lado, las LSTM son adecuadas para modelar la
naturaleza temporal de la sefial, dada su capacidad para aprender dependencias a largo
plazo en series temporales. Esta combinacidon permite capturar de manera efectiva
tanto la estructura espacial como las dependencias temporales de los datos, lo que
podria conducir a una mejora significativa en la precisién de la clasificacién de eventos
TlyT2.

En la figura 3.10 puede verse la arquitectura desarrollada.

lgraph = layerGraph();
CNNLSTM = [

sequencelnputLayer([10 11 656],"Name”,"inputcnn”, "Normalization","zscore")

nom,

sequenceFoldingLayer("Name","seqfold")
convolution2dLayer([3 3],32,"Name","conv_2","Padding”,"same","PaddingValue", "replicate")

nm

convolution2dLayer([3 3],64,"Name","conv_22","Padding","same","PaddingValue","replicate")

convolution2dLayer([3 3],128,"Name","conv_3","Padding","same","PaddingValue

fullyConnectedLayer(2,"Name","fc1")
dropoutLayer(0.5,"Name","dropout1”)
sequenceUnfoldingLayer("Name","sequnfold”)
flattenLayer("Name","flatten"”)
IstmLayer(64,'OutputMode’, 'last’, name’,'Istm1’)
IstmLayer(64,'OutputMode’, 'sequence’,'name’,'Istm2")
fullyCo nnectedLayer(Z,"Name","fc2"ﬂ

dropoutLayer(0.5,"Name","dropout2”)

nom

,"symmetric-include-edge”)

softmaxLayer("Name","soft ")
classificationLayer( "Name","OUT")];

lgraph = addLayers(lgraph,CNNLSTM);
ES

lgraph=connectLayers(lgraph,'seqgfold/miniBatchSize’,'sequnfold/miniBatchSize");

Figura 3.10. Fragmento del cddigo donde se implementa la arquitectura de la CNN.
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Esta combina capas CNN con capas LSTM, y se estructura de la siguiente manera:
Capas CNN:
- Se utiliza una capa de entrada adecuada al tamafio de las matrices y también el

comando folding para poder utilizar las CNN en este modo.

- Seguidamente tres capas de convolucién 2D con diferentes tamafios de filtros

(32, 64 y 128 canales), utilizando padding y normalizacién.

- Una capa fully connected y una dropout que previenen el sobreajuste,

reduciendo la dimensionalidad y regularizando la red.

- Finalmente se cierra con un unfolding que permite la conexion con el LSTM.

Capas LSTM:

- Se afiade una capa flatten para aplanar los datos provenientes de la CNN, ya que

estos son de 2 dimensiones.

- Se despliegan 2 capas LSTM en serie que procesan las caracteristicas extraidas
por la CNN. Estas capas estan configuradas, una en modo "/ast", lo que significa
que se toma el ultimo estado oculto para las predicciones finales y la otra en

modo “sequence”, por lo que toma toda la ultima secuencia.

- Por ultimo, se establece una capa fully connected para ayudar a la clasificacién,
seguida de dropout, la capa softmax para generar las probabilidades de las clases

y la capa de clasificacidn, que da el output final del algoritmo.

También fue probado el caso con BiLSTM y con GRU en este tipo de modelo hibrido,

sin embargo, se explica este caso por ser el de mejor desempeiio.
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3.3. Migracién a Python

Justificacion

El cambio de Matlab a Python (Spyder) en el desarrollo de la tesis se justificd
principalmente por la flexibilidad y versatilidad que ofrece Python, ampliamente
utilizado en la comunidad cientifica. Python permite un mayor control y
personalizacion de los algoritmos, permitiendo afinar detalles a niveles mas profundos
que en Matlab, que es mas hermético. Ademas, ofrece compatibilidad nativa con
bibliotecas de vanguardia como Keras, TensorFlow y CUDA, optimizando el
procesamiento de datos y el uso de GPUs.

Otro factor crucial fue la implementacion del formato EDF+ en Python, lo que
simplifico enormemente el manejo y analisis de sefales EEG, integrando de manera
eficiente los datos en el flujo de trabajo. Python, ademads, facilita la integracion de
diferentes fuentes de datos y herramientas, permitiendo una mayor capacidad de
ajuste y exploracién en los modelos de Deep Learning, algo clave en el analisis,

procesamiento de sefiales complejas como el EEG y desarrollo de algoritmos hibridos.

Cédigo y arquitecturas

El primer paso tras migrar a Python consistié en replicar el algoritmo de creacion de
matrices 2D utilizado previamente en Matlab, con el objetivo de mantener la estructura
de los experimentos desarrollados en la tesis. Este proceso, junto con la inclusién del
comando de lectura EDF+ en las versiones de Python, garantiza que los experimentos
partan desde la base de datos de una manera protocolaria, controlada y optimizada al
estar todo el proceso automatizado.

En la figura 3.11 puede verse un fragmento del cédigo en su inicio, en donde se
establece el directorio de la base de datos, se configura el entorno para que se ejecute
en la unidad de procesado gréfico (GPU), por ser mucho mas rapida, y se extraen los
datos. Realizando un calculo de los valores de EEG para hacer comprobaciones y que

posteriormente se procesen estos datos para crear las matrices 2D.
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Eleccién del directorio
Configuraciones de la GPU

Manejo de la base de datos
Obtencidn de sefiales, anotaciones,etc...
Creacidn de variables necesarias...

Ejemplo con el Sujeto 001
Célculo de parametros de la seiial

Figura 3.11. Fragmento del cddigo inicial donde se leen las sefiales y se establece el entorno de trabajo.

Una vez replicadas las matrices 2D del conjunto de datos, se procede a replicar el
mejor caso observado en MATLAB para asegurar que los algoritmos desarrollados
funcionan adecuadamente y se obtienen resultados comparables en Python,
garantizando que la migracién no afecta a la calidad del rendimiento. En la figura 3.12
puede verse un fragmento de cédigo en donde se muestra la arquitectura CNN-LSTM

que fue la que mejor desempefio tuvo en MATLAB
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numpy np

sklearn.model_selection KFold

keras.models Sequential

keras.layers Conv2D, LSTM, Dense, Flatten, Dropout, BatchNormalization, Lambda
keras

sklearn.metrics confusion_matrix

valuacion en cada fold

sion eradas

_index, val_index kf.split(XX_train

X_train_fold, X_val_fold = XX_train[train_index], XX_train[val_index]
y_train_fold, y val fold = YY_train[train_index], YY_train[val_index]

# Crear la arquitectura de la r
model = Sequential()
model.add(BatchNormalization(input_shape=(11, 10, 1)))
lu', padding="same', input_shape=(11, 10, 1)))
model.add(Conv2D( } j ' i ame'))

model.add(Dense(2
model.add(Dropout(

e_channel(x):
xji===510]

model.add(Lambda(remove_channel))

model.add(LSTM(units=64, return_sequences=True, input_shape=(timesteps, data_dim)))
model.add(LSTM(units return_sequences= )]

model.add(Dense(2))

model.add(Dropout(@.5))

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))

<
<
O
=
—
Ve
-

Lar el modelo
options = keras.optimizers.Adam(learning_rate=0 1, epsilon=1e-8
model.compile(optimizer=options, loss='binary cro opy', metrics=['accuracy'])

p t("Iteracidn:", m)
m=m+1

# Entrenar el modelo

model.fit(X_train_fold, y_train_fold, batch_size=82, shuffle=True, epochs=

# Evaluar modelo en los datos de validacion
evaluation = model.evaluate(X val fold, y val fold)
evaluations.append(evaluation)

Figura 3.12. Fragmento del cddigo donde se implementa la arquitectura de la CNN-LSTM en Python.
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Esto implicd un ajuste fino de los hiperparametros y la arquitectura de la red para maximizar la reproducibilidad de los resultados. Esta

arquitectura fue objeto de publicacion en una revista indexada [19]. El diagrama de flujo del proceso completo se muestra en la figura 3.13.

DATASETS ALGORITHM CNN+LSTM
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g § 87 s 0 sf7 st osE sP0 sPL sP? s st s 0
3 )6 0 0 0 s s s s s 0 0 0 CNN CNN CNN
2 T 0 0 0 0 sf' s62 583 0 0 0 0O
g EEG electrode map 0 0 0 0 0 s 0 0 0 0 0 + + +
A [ &Wdym:\mmv,w A LTSM LTSM LTSM
W ! wa:\‘ym'l Y L"“::\'wwf b
A T L A N T
W ;J ot g w; Time segmentation
“’f i "'M“M’l' ‘m fi'w\wg W
Time window (4,15)
ity Output T1/T2
R
U ) - -
" 1 1 Time
St St+1 St+N E—
st st stn
st st st
st st st
s sth st
1D vectors
Left hand Right hand

Figura 3.13. Esquema del proceso completo desde la toma de datos hasta la clasificacidn final utilizando la arquitectura hibrida CNN-LSTM.
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Una vez completada la replicacién, se exploraron nuevas combinaciones como
CNN-BILSTM, CNN-LSTM con Attention Layer, Transformer y Vision Transformer (ViT),
aprovechando las capacidades avanzadas de Python para implementar arquitecturas
mas complejas y novedosas.

Estas combinaciones permitieron explorar el rendimiento de arquitecturas
hibridas, combinando procesamiento espacial (CNN) con secuencial (LSTM/BiLSTM) y
mecanismos de atencion, proporcionando muy buenos resultados en algunos casos y
futuras lineas de investigacion en otros.

Finalmente, se llevaron a cabo decenas de comparaciones entre los dos mejores
modelos obtenidos, variando condiciones, niumero de capas ocultas, y ajustando
hiperparametros como el learning rate y el tamafio de batch. Este proceso de
comparacion fue clave para optimizar el rendimiento del modelo y seleccionar la
arquitectura mas robusta para el analisis de las sefales EEG.

Se muestran a continuacion, en las figuras 3.14 y 3.15, los fragmentos de cédigo
para la definicion de la attention layer y la arquitectura del vision transformer,

respectivamente, por ser consideradas de interés.

Attention Layer

backend K

Layer(Layer):
t_ (self):
uper(AttentionLayer, self)._ init_ ()

L es e para calcular 1
W = self.add_weight(shape=(input_shape[-1], 1), initializer='random_normal’, trainable=
er(AttentionLayer, self).build(input_shape)

atencion
attention ) K.squeeze(K.dot(inputs, self.W), axis=-1)
attention_weights = K.softmax(attention_weights, axis=1)

# Expa s ara permitir la multiplicacion

attention ) K.expand_dims(attention_weights, axis=-1)

# Aplica la atencidn ponderando las cara

weighted_inputs = attention_weights * inpu

S
V
=
©
—]
c
o,
=
c
£
<

attention_output

out

_output_st (self, input_shape):
input_shape[@], input_shape[-1]

Figura 3.14. Fragmento del c6digo donde se define la attention layer y sus propiedades.
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vitr

torch
torch.nn nn
torch.nn.functional F
torch.utils.data Dataloader, Dataset, TensorDataset
torch.optim optim
matplotlib.pyplot plt
tqdm tqdm

nn.Module):
(self, in_channels, patch_size, emb_size, img size):
()._init_ ()
self.patch_si patch_size
self.emb_
self.n_patche i ize[0] // patch_size) * (img_size[1] // patch_s
self.projection = nn.Conv2d(in_channels, emb_size, kernel_size=patch_size, stride=patch_size)

(self, x):
elf.projection(x)
.transpose(1,

X

g(nn.Module):
_ (self, n_patches, emb_size):
()-_init_()
self.pos_embedding = nn.Parameter(torch.randn(1, n_patches, emb_size))

forward(self, x):
X + self.pos_embedding

(nn.Module):
it_ (self, emb_size, num_heads, hidden_dim, num_layers, dropout):
per()._init_ ()
encoder_layer = nn.TransformerEncoderLayer(d_model=emb_size, nhead=num_heads, dim feedforward=hidden_dim, dropout=dropout)
self.encoder = nn.TransformerEncoder(encoder_layer, num_layers=num_layers)

rd(self, x):
self.encoder(x)

nTrans er(nn.Module):
__(self, in_channels, patch_size, emb_ img_size, num_heads, hidden_dim, num_layers, num classes, dropou
()._init_ ()
f.patch_embedding = PatchEmbedding(in_channels, patch_size, emb_size, img_size)
self.pos_encoding = PositionalEncoding(self.patch_embedding.n_patches, emb_size)
self.transformer_encoder = TransformerEncoder(emb_size, num_heads, hidden_dim, num_layers, dropout)
self.classification_head = nn.Linear(emb_size, num_classes)

rd(self, x):
self.patch_embedding(x)
elf.pos_encoding(x)
f.transformer_encoder(x)
x.mean (dim=1
self.clas

=
(TN
=
o
O
L.
n
<
<
o
|—
P
O
=
>

num_heads
hidden_di
num_layers=
num_classes
).to(dispositivo)

model. to(dispositivo)

Figura 3.15. Fragmento del codigo donde se muestra la arquitectura del vision transformer. Se define en
Python utilizando la biblioteca Pytorch, por ser mas sencilla en el tratamiento de estos algoritmos.

A continuacion, a modo de resumen, se muestran en la figura 3.16, la totalidad de
arquitecturas explicadas en la metodologia. Ordenadas cronolégicamente de izquierda

a derecha.
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Base de datos

}

Procesado
Extraccion
caracteristicas

Tipo de
arreglo

T

Machine

Learning
(DWT, Parametros,|PMS)

Deep

DEEP LEARNING

Learning

l

OPTIMIZACION

INDIVIDUAL HIBRIDO
/ SUM N\ HIPERPARAMETROS
KNN
Trees / RNN \ Autoencoder-BiLSTM
LDA CNN CNN-LSTM CNN-LSTM
Regresion LSTM CNN-BiLSTM CNN-BiLSTM
Naive Bayes GRU CNN-LSTM-Attention layer
Perceptron BiLSTM Transformer
Ensambles Transformers Vision Transformer
N\ / ViT
\nutoencoders Y,

Figura 3.16. Diagrama resumen de desarrollo de la tesis. Se muestran las metodologias seguidas y las decisiones tomadas.
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3.4. Hiperparametros y condiciones

En esta seccidn se detallan los hiperparametros que se emplearon en el proceso de
entrenamiento y ajuste de los modelos de clasificacién de sefiales EEG. Estos
hiperparametros fueron optimizados de manera experimental para maximizar el
rendimiento del modelo, variando cada uno en diferentes rangos para encontrar la
configuracion mas adecuada. A continuacion, se definen los principales

hiperparametros utilizados, detallando los rangos explorados.

Método Adam como Optimizador

El algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation) es uno de los optimizadores mas
utilizados en redes neuronales debido a su capacidad de adaptarse dinamicamente a
los gradientes. Este optimizador ajusta las tasas de aprendizaje de los pardmetros de
forma independiente, combinando las ventajas de los métodos RMSProp y Momentum.
Adam realiza actualizaciones en los pardmetros del modelo basdndose en estimaciones
del primer (m;) y segundo momento (v;) de los gradientes, ajustando la tasa de

aprendizaje segun la siguiente ecuacion [141, 142]:

gt == gt—l (31)

mg
— n . A—
\/v—t +e€
Donde:

* 0, son los parametros del modelo en el paso t.
* 7 eslatasa de aprendizaje (learning rate).
" m,y 7V, son el primery segundo momento del gradiente, respectivamente.

= € esunvalor pequeno que se afiade para evitar divisiones por cero y estabilizar.

Las actualizaciones de m; y v; se definen como:

me =Py -mey+ 1 —=p1) - g¢ (3.2)

Ve =Py Ve + (1= B2) - g¢° (3.3)
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Donde g, es el gradiente, B4 es el factor de decaimiento del primer momento (rango
testeado 1 = [0.5 — 0.99], valor 6ptimo f#; = 0.9 como mejor valor), y 8, es el factor
de decaimiento del segundo momento (rango testeado 8, = [0.8-0.999], valor 6ptimo

B,=0.999) y Epsilon (rango testeado € = [10*— 10], valor optimo € = 108 )

El optimizador Adam es ampliamente utilizado debido a su capacidad para converger
rapidamente en problemas complejos, lo que lo convierte en una opcién adecuada para

modelos de Deep Learning aplicados a EEG.
Initial Learning Rate

El Initial Learning Rate (1) controla la magnitud de los ajustes que se aplican a los
pardmetros del modelo en cada iteracion. Un valor demasiado alto puede causar
inestabilidad, mientras que uno demasiado bajo puede ralentizar el entrenamiento.
En este trabajo, se encontro tras experimentar con amplio rango de [1-101-1-10°] que
un valor éptimo para n es 1-:104.

Este valor permitié una convergencia eficiente y rapida, evitando caer en minimos
locales de la funcién de pérdida y evitando ademas sobreajustes prematuros del

modelo.

MiniBatchSize

El Mini Batch Size determina el nUmero de muestras procesadas antes de actualizar
los pesos del modelo.

Se experimentd con tamanos de mini-lotes en rangos desde 1 hasta 656, observando
gue tamafios pequenos aumentaban la variabilidad en las actualizaciones, mientras que
tamafios grandes reducian el ruido en los gradientes.

Este parametro afecta el rendimiento de la GPU y la memoria, por lo que se ajusto
en funcién del hardware disponible. El valor dptimo depende de la arquitectura que se

utilice, siendo 82 * 18 un rango que demostré buen funcionamiento.
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Max Epochsy Shuffle
El nimero méximo de Epochs es el nimero de veces que el modelo pasa por todo
el conjunto de entrenamiento. Se experimentd con valores de 1 a 1000 epochs. Se uso
el modo shuffle para mezclar los datos en cada epoch, evitando que el modelo se
sobreajuste a secuencias especificas del conjunto de datos. También se realizaron
pruebas sin mezclar los datos o mezclandolos solo en la primera ronda (single shuffle).
Se encuentra que aleatorizar en cada epoch (Shuffle) ayuda a mejorar la

generalizacidn, siendo los 100 epoch suficiente en la mayoria de los casos.

Gradient Threshold Method

El Gradient Threshold Method es un método de regularizacién que puede usarse, por
un lado, para evitar sobreajustes debido a grandes pesos, y, por otro lado, para evitar
gue los gradientes colapsen al volverse demasiado grandes durante el entrenamiento
[108].

En la presente tesis, se empled la norma L, (L2Norm) como método de umbral de
gradiente. Su definicidn es la que sigue.

En términos generales, la norma L, mide la distancia de un vector desde el origen
del espacio hasta su posicién final, lo que corresponde a su longitud o magnitud en el
espacio Euclidiano. Se define como la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de los
componentes de un vector. Esto es, dado un vector || X|| = [xq, X3, ..., X, ], la norma L,

se calcula como [108], [136]:

X, = \/xlz + X2+ -+ x2 (3.4

Presenta una serie de propiedades que son:

1- No negatividad: || X||, = 0y [|X]||, = 0, solo si x=0
2- Homogeneidad: Para cualquier escalar «, ||ax||, = |a||lx]|,

3- Desigualdad triangular: ||x + yl||, < |lx|l, + |yl
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3.4- Hiperparametros y condiciones

Como se expresé anteriormente, la norma L, se utiliza tanto para regularizar, como
para controlar el gradiente. En el caso de la regularizacion L,, su funcion de costo

puede expresarse en ese Caso como:

J(@) = Coste original + AIIGIIZ2 (3.5)

Donde A es un parametro que controla la regularizacion y @ son los pesos del modelo.
Entrenamiento y Test: Holdouty K-Fold

Para la evaluacién de los modelos, se utilizé el método Holdout, dividiendo los
datos en diferentes proporciones de entrenamiento y prueba, probando todos los
rangos desde 90-10 (entrenamiento-test) hasta 30-70 (entrenamiento-test), variando
siempre de 5 en 5 las ratios para no hacer cambios bruscos e ir minuciosamente
analizando el comportamiento del sistema.

El método Holdout es simple y permite una rapida validaciéon del modelo con un
conjunto ciego con el que no ha estado en contacto. Es decir, el modelo entrena con
una serie de datos y luego se testea con otro conjunto, con el que no ha interactuado,
y que es completamente ajeno al primer conjunto, ofreciendo asi una garantia de que
el sistema responde bien ante nuevos datos y evita el sesgo. En algunos casos con
pocos datos, este tipo de validacion puede sufrir de alta varianza.

Por ello, también se probé el método k-fold cross-validation, dividiendo el conjunto
de datos en n=10 particiones y entrenando el modelo con diferentes subconjuntos. Este
método reduce el sesgo y ofrece una evaluacion mas robusta del rendimiento del

modelo.

3.5. Métricas

Para evaluar de forma rigurosa el rendimiento de modelos de clasificacion binaria,
se suelen emplear una variedad de métricas con el fin de proporcionar una vision mas
completa del comportamiento de los modelos. A continuacién, se definen las métricas

clave utilizadas en este trabajo, asi como sus expresiones matematicas [143—-145].
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3.5- Métricas

Estas métricas han sido fundamentales para comparar y entender tanto los
modelos en si, como los hiperparametros y ajustes que se han ido haciendo a lo largo

de esta tesis para llegar demostrar la hipétesis propuesta en el apartado 1.5.
Exactitud (accuracy)

La exactitud es una medida de la proporcidn de predicciones correctas realizadas
por el modelo, tanto para la clase positiva como para la clase negativa. Sin embargo,
cuando las clases estan desbalanceadas puede no ser una métrica confiable, ya que un
modelo podria predecir la clase mayoritaria con alta exactitud, pero fallar en la clase

minoritaria.

I TP + TN |
XACHUA = b T TN + FP + FN (3.6,

Donde a partir de ahora, TP es verdadero positivo (True Positive), TN es verdadero
negativo (True Negative), FP es falso positivo (False Positive) y FN es falso negativo (False

Negative)

Precision

La precision mide la proporcidon de predicciones positivas verdaderas sobre todas
las predicciones positivas realizadas por el modelo. Es especialmente util cuando el
coste de los falsos positivos es elevado, como en aplicaciones médicas o en deteccién

de fraude.

Procisién = TP (3.7)
recision = TP + FP .
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3.5- Métricas

Especificidad

La especificidad, también conocida como la tasa de verdaderos negativos, mide la
proporcion de predicciones negativas verdaderas sobre todas las predicciones
negativas realizadas por el modelo. Es crucial cuando el coste de los falsos negativos es

alto.

TN

(3.8)
TN + FP

Especificidad =

Matriz de Confusion

La matriz de confusién es una tabla o matriz que permite visualizar todo el
rendimiento del modelo. Correctamente programada muestra en pantalla los valores
anteriormente vistos (TP, TN, FP y FN) ademas de las métricas de exactitud y precisién.

Es una herramienta ampliamente utilizada en este campo y mas que suficiente a la
hora de comparar dos clasificadores, para ver sus fortalezas y debilidades. Por ello, es

la métrica que mas ha sido utilizada y con mayor peso en la tesis. Ver figura 3.17.

Global accuracy: 77.00%

Matriz de Confusidn con Estadisticas y Precision

46

o (79.46% )
4 FP: 46 (9.20%)
b1
b=
]
B
=
w
a3
o
3
=3
|

1 (75.00% )

FN: &% {13.80%)

Etiguetas Predichas

Figura 3.17. Ejemplo de una matriz de confusion.
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3.5- Métricas

Las dos siguientes métricas no fueron tan ampliamente utilizadas, ya que con las tres
anteriores (exactitud, precision y especificidad) y la matriz de confusion es suficiente
para evaluar los modelos y comparar con el estado del arte.

Sin embargo, a la hora de enviar el articulo [19] y otros dos articulos que se
encuentran bajo revision fue de interés anadirlos para darle mas robustez a la

justificacion de ciertos casos.

Coeficiente kappa

El coeficiente kappa (k) mide el grado de acuerdo entre las predicciones del modelo
y las etiquetas verdaderas, teniendo en cuenta el acuerdo que podria ocurrir por
casualidad. Se utiliza comunmente en el contexto de clasificacién binaria y multiclase.
Los valores de Kappa oscilan entre -1y 1. Para k =1 se tiene un acuerdo perfecto entre
el modelo y las etiquetas reales, para k =0 se tiene un acuerdo igual al esperado por el
azar (el resultado es aleatorio) y para una k < 0 el acuerdo es incluso peor que el azar

[146]. Matematicamente se define como:

PO_Pe

“T1-n

(3.9)

Donde P es la proporcion de acuerdo observado y P, es la proporcion de acuerdo

esperado por azar
Indice de Youden

El indice de Youden (] ) equilibra la sensibilidad y la especificidad, y es
particularmente Util cuando las clases estan desbalanceadas. Mide la diferencia entre
la tasa de verdaderos positivos y la de falsos positivos, proporcionando una Unica
métrica que resume el rendimiento del modelo. Sus valores, al igual que con el
coeficiente kappa, oscilan entre -1 y 1. Siendo J=1 una clasificacidon perfecta, un J=0.5

un buen rendimiento y siendo mala o pésima la clasificacion J <0 [147].

J = Sensibilidad + Especificidad — 1 (3.10)
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3.5- Métricas

Media aritmética (Avg)

La media aritmética o average (avg) en inglés, es una medida de tendencia central
que se utiliza para determinar el valor promedio de un conjunto de datos. Es muy util
para describir la "ubicacién" central de los datos y es una de las medidas bdsicas en el
analisis de datos de cualquier estudio o poblacién. Es ampliamente utilizada en el campo
del andlisis de datos, todo tipo de estadisticos y otros muchos entornos [148].

Matematicamente, la media aritmética u de un conjunto de datos X =

{x1, %3, ..., x,} se expresa como:

o= x; (3.11)

Sle

n
i=1
Siendo n el numero total de observaciones.
Desviacion estandar (STD)

La desviacion estandar o STD por sus siglas en inglés, es una medida estadistica que
indica el grado de dispersion o variabilidad de un conjunto de datos respecto a su media
aritmética. Cuanto mayor sea la desviacion estandar, mas dispersos estaran los datos;
cuanto menor sea, mas concentrados estaran alrededor de la media. Se calcula como la
raiz cuadrada de la varianza, la cual es el promedio de las diferencias al cuadrado entre
cada valor del conjunto de datos y la media del conjunto [149].

Matemdticamente, para un conjunto de datos conjunto de datos X =

{x1, %, ..., x,}, la desviacion estandar a se calcula como:

n
1
o= |- _Z(xi —w)? (3.12)
1=

Siendo n el numero total de observaciones.
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3.6- Librerias de Python

3.6. Librerias de Python

A continuacion, se muestran las librerias de Python utilizadas en el desarrollo de la

tesis y que han sido de mayor relevancia:

keras: Utilizada ampliamente para construir redes neuronales y modelos de
aprendizaje profundo. En este trabajo se utiliza en contables ocasiones para definir
capas, modelos y optimizadores dentro de las arquitecturas.

os: Se utiliza para cambiar el directorio de trabajo «os.chdir» y configurar variables
de entorno, como en el caso de « CUDA_VISIBLE_DEVICES» para definir el dispositivo
de calculo, como la GPU.

tensorflow: Usada para configurar la disponibilidad y uso de GPU, ademas de
verificar dispositivos de calculo. Funciona como «backend » de Keras en este caso.
h5py: Utilizada para leer y manipular archivos en formato HDF5, cargando datos de
EEG desde archivos «.h5».

scipy.io: Permite la carga de datos en formato MATLAB «.mat », facilitando el acceso
a conjuntos de datos especificos de EEG.

numpy: Fundamental para el procesamiento y manipulacién de matrices numéricas.
Es utilizado ampliamente para preparar los datos de entrenamiento y test.

tqdm: Es una herramienta que facilita la visualizacion de barras de progreso en
Python. En este cddigo, se utiliza para mostrar el avance durante el entrenamiento
de cada época, proporcionando un seguimiento en tiempo real.

matplotlib.pyplot: Utilizada para la visualizacion de datos, en particular para creary
personalizar la matriz de confusidn.

seaborn: Biblioteca para visualizacién de datos que trabaja sobre Matplotlib,
especialmente util para graficos estadisticos. Aqui se usa para visualizar la matriz de
confusién en un formato mas legible con «heatmap».

sklearn.metrics: Se usa para calcular y mostrar la matriz de confusién, evaluando asi

el rendimiento de clasificacion del modelo.
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3.6- Librerias de Python

torch: PyTorch es una biblioteca de aprendizaje profundo ampliamente utilizada,
especialmente en investigacion. Aqui se utiliza para definir y entrenar modelos de
redes neuronales, manejar tensores, y aprovechar el procesamiento en GPU. Es la
alternativa a tensorflow de keras.

torch.nn: Este submoddulo de PyTorch contiene clases para construir redes
neuronales, como «nn.Conv2d», «nn.LSTM», «nn.Linear», entre otras capas que
forman las redes convolucionales y recurrentes del modelo.

torch.nn.functional: Proporciona funciones para aplicar operaciones matematicas y
funciones de activacion, como relLu en redes neuronales, que no requieren definicidon
explicita de parametros entrenables.

torch.utils.data: Incluye utilidades para manejar y cargar datos de manera eficiente.
Aqui se utiliza «Dataloader», «Dataset», y «TensorDataset» para empaquetar y
cargar los datos en lotes durante el entrenamiento.

torch.optim: Contiene optimizadores de entrenamiento, como Adam, que ajustan

los pesos de la red durante el aprendizaje para reducir el error.
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Resumen de la experimentacion

Resumen de /a experimentacion

Para alcanzar los objetivos planteados y validar la hipdtesis, se llevaron a cabo varios
experimentos. Las Figuras 3.16 y 3.18 ilustran el diagrama de flujo de estos

procedimientos y decisiones clave, destacando los siguientes experimentos y técnicas:
1- Preprocesamiento de la seial EEG:

Conversion de formato y filtrado: Los datos en formato EDF+ fueron convertidos a
vectores, facilitando el manejo computacional de la sefial para distintos experimentos.
Este paso incluyd el uso de un filtro Butterworth para mantener solo las frecuencias
relevantes para el andlisis de EEG (0.5 a 50 Hz).

Seleccion de canales y eliminacion de eventos irrelevantes: Se llevo a cabo una
seleccion de canales del |6bulo frontal (asociado a la intencion motora) y se eliminaron
eventos TO (descanso), enfocados en los eventos de intencion motora T1y T2. Probando

tanto la seleccion de canales como la «no-seleccidn», en los experimentos.
2- Extraccion de caracteristicas y reducciéon de dimensionalidad:

Transformada Wavelet Discreta (DWT): Para captar informacion a distintos niveles
de resolucion temporal y frecuencial, se utilizd una descomposicion en cuatro niveles,
con un enfoque en frecuencias bajas y la Ultima alta frecuencia. Los experimentos en
MATLAB utilizando vectores son llevados a cabo con este procesado.

Métodos de reduccion dimensional: Incluyeron la eliminacion de artefactos, con PCA
e ICA. Técnicas que no aportaron mejora en la clasificacion.

Parametros estadisticos: Se llevd a cabo el calculo de parametros estadisticos
asociados a una mejora en la clasificacidon. Realizando experimentos que no validaron

esta idea planteada en la bibliografia.
3- Clasificacidn de intencion motora mediante algoritmos de Machine y Deep Learning:

Machine Learning: Se aplicaron métodos de clasificacion iniciales en MATLAB,
incluyendo Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Perceptrones
multicapa y otros, a un grupo representativo de la base de datos (10 sujetos). Este

primer enfoque buscaba evaluar los algoritmos y optimizar las metodologias.
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Resumen de la experimentacion

IPMS: Se repitieron los experimentos anteriores teniendo en cuenta el estado

mental previo de los sujetos.

Deep Learning: Se aplicaron métodos de clasificacion en MATLAB, incluyendo
BiLSTM, LSTM, GRU y otros, con el objetivo de analizar su desempefio en este subgrupo

y teniendo en cuenta la DWTy el IPMS.

Modelos hibridos MATLAB: Se implementaron arquitecturas hibridas en MATLAB,
combinando los algoritmos de Machine Learning con (Bi)-LSTM y variando condiciones.
Llevando a cabo clasificaciones con toda la base de datos.

- Se utilizaron solo los datos de tareas pensadas para entrenar y testear ( utilizando
los experimentos 1y 2 de cada sujeto para entrenar y el 3 para testear)

- Se utilizando datos reales para entrenar y pensados para testear (con diferentes
ratios de entrenamiento y test)

- Se probd con distintos tipos de validacion en los modelos (Holdout y k-fold).

Cambio a matrices 2D en MATLAB: Posteriormente, con el cambio de metodologia,
se crearon matrices 2D a como entradas y se implementaron arquitecturas hibridas en
MATLAB. Combinando CNN’s con (Bi)-LSTM y variando condiciones. Llevando a cabo
clasificaciones con toda la base de datos.

Modelos hibridos Python: En la etapa de migracidon a Python, se implementaron
arquitecturas hibridas, combinando CNN con LSTM vy se realizaron clasificaciones para
replicar el modelo anterior. Posteriormente se afiadieron los mecanismos de atencion,

con los que se realizaron diferentes pruebas y clasificaciones.

4- Optimizacidon de modelos y evaluacidn con nuevas arquitecturas:

Vision Transformer (ViT): Para explorar el uso de arquitecturas mas avanzadas, se
implementaron modelos de Vision Transformer y se realizaron clasificaciones en

solitario y afadiéndole redes LSTM.
5- Tuning de Hiperparametros

En todos los experimentos se evaluaron diversos hiperparametros (e.g., learning rate,

tamanio de batch) varidndolos para optimizar las clasificaciones.

¥ En azul las técnicas, en amarillo los experimentos de MATLAB y en verde los de Python 1(




; Preprocesamiento de la sefial EEG
"<\ Conversi6én de formato EDF-VECTORES

Filtrado
Seleccion de canales
Eliminacion de eventos

Extraccidn de caracteristicas
Transformada Wavelet (DWT)

Reduccion dimensional (ICA, PCA)
Calculo de parametros estadisticos

~ Clasificaciones de Machine Learning

. Subgrupo (10)
Uso de algoritmos de Machine

Learning (SVM, KNN, Tree, LDA,...)
Evaluaciéon con DWT, ICA, PCA,

.. Parametros estadisticos

Réplica de las pruebas anteriores
teniendo en cuenta la teoria IPMS/

Uso de algoritmos de Deep Learning
(LSTM, BiLSTM, GRU,
Autoencoders,...)

Modelos hibridos MATLAB
(Base de datos completa)

Modelos de ML y DL combinados.
Experimentos:

« De intencién motora

« Con datos de
movimientos reales y de
intencién

« Analisis con diferentes

ratios y tipos de
Cambio de metodologia

validacién
Matrices 2D como entradas
\\Experimentos con CNN-LSTM
N Variacién de condiciones

Cambio a matrices 2D

Réplica del algoritmo CNN-LSTM

Adicién de la capa de atencion
Modificaciones en las
arquitecturas

Variacién de hiperparametros. ..’

Pruebas con vision transformers
Adicion de capas (LSTM)

Figura 3.18. Linea de tiempo de las técnicas y los experimentos llevados a cabo para cumplir con la

hipdtesis y los objetivos. Con ello se busca clasificar la intencién motora a través de la seiial EEG.
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4. Resultados

4.Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo de
la investigacion, los cuales han sido obtenidos mediante la aplicacion de la metodologia
descrita en el apartado 3.

Los resultados aqui expuestos corresponden a las simulaciones mas relevantes de
entre los cientos que se llevaron a cabo durante el proceso de optimizacion y
evaluacion de los modelos.

El flujo de trabajo general que permitié la obtencion de los resultados se puede
dividir en dos grandes enfoques: el analisis inicial utilizando MATLAB, y la posterior
migracion y optimizacidén en Python. En ambos entornos se trabajé aplicando modelos
individuales y combinados.

Los resultados expuestos en esta seccidon permiten evaluar y comparar el impacto
de los modelos, la optimizacidn de hiperparametros y la combinacién de diferentes
arquitecturas, tal y como se ilustra en el diagrama de flujo metodoldgico presentado en
la figura 3.16. Posteriormente en el apartado de Discusion, se procedera a interpretar
estos resultados, debatiendo su relevancia en relacién con los objetivos propuestos y su
impacto en el campo de estudio, ademds de comparar los modelos mas efectivos y
explorar sus limitaciones.

El hardware utilizado en las simulaciones es un ordenador con un procesador 17-
9600-K, 16 GB de RAM, y una tarjeta grafica Gigabyte GeForce RTX-2060 Windforce OC-
6GB-GDDR6 con 7,03 TFLOPS. Los tiempos de test oscilan entre 25y 35 ms.

4.1. Machine Learning

Se muestran los resultados asociados a la metodologia del apartado 3.2.
Concretamente aquellos que van desde el punto 3.2.1 «DWT» hasta el 3.2.4
«Clasificadores de Machine Learning».

Como se especificd en el apartado 3.2.4 «clasificadores de Machine Learning» al
comenzar la experimentacion se trabajé con un subconjunto de 10 usuarios para

probar los algoritmos, el entorno y optimizar el manejo de las herramientas de una
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4.1. Resultados. Machine Learning

manera mas simple. Posteriormente se trabaja con el conjunto completo. De este modo
se puede probar la eficacia de la metodologia planteada para, en caso de ineficiencias,
cambiar de estrategia.

4.1.1. Sujetos SO001-S010

Se muestran los resultados para la clasificacion de la sefial de la intencidn motora
mediante EEG de estos 10 sujetos (no del movimiento real). Se utiliza una ratio
entrenamiento-test de 75-25. El caso de mejor desempeiio se muestra en la figura 4.1.
En este no se utiliza ni ICA, ni PCA. Tampoco se utilizan los parametros estadisticos, ni el

IPMS. Se utilizan las DWT calculadas previamente en 4 niveles y el filtro butterworth.

Exito SO01_S010

Exito Tree Exito LDA Exito logistic Exito SVM Exito KNN

Figura 4.1. Porcentajes de éxito en la clasificacion de la intencién motora de los 10 primeros sujetos.

Los resultados en las mismas condiciones, pero sin aplicar DWT, se muestran en la
figura 4.2. En donde aparece en rojo la linea del 50% de exactitud. Los resultados con

ICA y PCA rondan el 50 + 6% para ambos casos (con y sin DWT).
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4, Resultados

Exito S001_S010 sin DWT

Exito Tree Exito LDA Exito logistic Exito SVM Exito KNN Ensemble
(optimizable)

Figura 4.2. Porcentajes de éxito en la clasificacion de la intencién motora de los 10 primeros sujetos.

No ICA. No PCA. No parametros. No DWT.

4.1.2. Sujetos S001-S010 analisis independiente

Tras realizar la clasificacion del subconjunto, se realiza el mismo analisis, pero de
manera independiente. El objetivo es observar el comportamiento del sistema cuando
el entrenamiento y el test se hacen de manera individual. A continuacién, en la tabla
4.3, se muestran los resultados de la mejor clasificacion de los 3 experimentos de
intencion (y no los de movimiento real). El sistema se entrena utilizando la configuracién
gue mejor resultado dio en el apartado anterior. Esto es sin ICA, PCA y sin la utilizacién

de los parametros estadisticos. Tampoco se afiade la hipotesis IPMS adn.

107



Tabla 4.1. Exactitud (éxito) en la clasificacion de los 3 experimentos por sujeto de intencidon motora por usuario utilizando diferentes clasificadores. Ratio training-
test: 75-25. No /CA. No PCA. No IPMS. No parametros. DWT 4 niveles. Clasificacidon independiente de sujeto.

Usuario Exito Tree Media_tree Exito LDA Media_LDA Exito logistic Media_LOG | Exito SVM Media_SVM Exito KNN Media_KNN | Ensamble (optimizable) Media
S001_expl_1 33,3

S001_expl_2 53,3 51,1
S001_expl_3 66,7

S002_expl_1 66,7

S002_expl_2 80,0

S002_expl_3 53,3

S003_expl_1 20,0

S003_expl 2 26,0

S003_expl 3 33,3

S004_expl_1 26,7

S004_expl_2 66,7

S004_expl_3 40,0

S005_expl_1 73,3

S005_expl 2 26,7

S005_expl_3 53,3

S006_expl_1 26,7

S006_expl_2 53,3

S006_expl_3
S007_expl_1 40,0

S007_expl_2 73,3

S007_expl_3 40,0

S008_expl_1 80,0

S008_expl_2 13,3

S008_expl_3 33,3

S009_expl_1
S009_expl_2
S009_expl_3 73,3
S010_expl_1 86,7
S010_expl_2 40,0
$010_expl_3 40,0

51,1 53,3 62,2 80,0 71,1 66,7
733 73,3
80,0 80,0
66,7 80,0
53,3 86,7
| 60,0 53,3
aso  [EEE 73,3
53,3 66,7
| s33 53,3
71,1 733 80,0
73,3
80,0

44,4

| 933
46,7 53,3333333 [N
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20,0 53,3
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73,3
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4.1. Resultados. Machine Learning

A continuacion, en la figura 4.3, puede verse graficamente un resumen de las
clasificaciones de los 10 sujetos de manera independiente. Se muestra resaltado el

mejor resultado de cada clasificador.

G
——LDA
—-LOGISTIC
—-SVM
—o—KNN
——ENSEMBLE

e
>
il
ES

6
SUJETO

Figura 4.3. Graficas de los éxitos alcanzados en la clasificacidon independiente de sujeto con el subconjunto.

Seguidamente, en la figura 4.4 se observan los resultados de los mejores
experimentos de cada sujeto. Resaltdndose para cada caso el clasificador que mejor
desempeiio tuvo.

Para ello, se hatomado el experimento donde mayor éxito se alcanzé en cada sujeto.
Mostrando los datos de ese experimento para cada clasificador.

Por lo tanto, como puede verse en los datos, esto solo implica que el experimento
elegido es aquel en donde mayor éxito total se alcanzd para ese sujeto. Esto quiere decir,
que, por ejemplo, hay casos donde muchos clasificadores presentan buenos resultados,
pero se ha elegido aquel caso en donde uno de ellos es el que mas destaca en el éxito

total sobre el resto de los clasificadores (para ese sujeto).
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4.1. Resultados. Machine Learning

S001_expl_3
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r

S007_expl_2 S S005_expl_1
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Figura 4.4. Graficas de los mejores experimentos para cada sujeto y sus porcentajes de éxito.

4.1.3. /IPMS

Se muestra a continuacién, en la tabla 4.2, el resultado de la clasificacién para este
subconjunto teniendo en cuenta la hipdtesis del estado previo (IPMS) y se afiade entre
paréntesis la clasificacion obtenida para el caso sin el IPMS, antes visto en la tabla 4.1.

Se resaltan los casos que han sido favorables a la teoria en verde y en rojo los que
han tenido un peor desempefio.

Las condiciones de la simulacion son las mismas que las utilizadas para obtener los

resultados del caso anterior (tabla 4.1).
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Tabla 4.2. Clasificacién de la intencién motora utilizando diferentes clasificadores de Machine Learning y teniendo en cuenta la hipdtesis del IPMS.

Usuario y prueba Ensamble
S001 expl 1
S001_expl_2
S001_expl_3
S002 expl 1
S002_expl_2
S002_expl_3
S003 expl 1
S003_expl_2
S003_expl_3
S004 expl 1
S004_expl_2
S004_expl_3
S005 expl 1
S005_expl_2
S005_expl_3
S006_expl 1
S006_expl_2
S006_expl_3
S007 expl 1
S007_expl_2
S007_expl_3
S008_expl 1
S008_expl_2
S008_expl_3
S009_expl 1
S009_expl_2
S009_expl_3
S010 expl 1
S010_expl_2
S010_expl_3
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4.1.4. Ensambles de Deepy Machine Learning

A continuaciéon, como se explicd en el Ultimo punto del apartado 3.2.4, se realiza
una clasificacién con diferentes ensambles (o conjuntos) compuestos de algoritmos de
Deep y Machine Learning.

Para ello, se muestran primero los resultados de los clasificadores de Deep
Learning en solitario y utilizando la misma metodologia que con los clasificadores de
Machine Learning (clasificar los vectores de intencién motora a los cuales se les aplica
DWT e IPMS). El objetivo es analizar el porcentaje de éxito de estos y entender de qué
manera podrian contribuir al ensamble.

En la tabla 4.3, se muestran los diferentes algoritmos analizados, su porcentaje de
éxito en la clasificacién de la seial de la intencion motora obtenida segin la metodologia
previamente explicada y el ajuste de hiperparametros utilizado. Se muestran los casos
de mayor porcentaje de éxito con el objetivo de simplificar cientos de simulaciones en

las que se han hecho diferentes combinacionesy se han variado decenas de parametros.
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Tabla 4.3. Clasificacién de la intencidon motora utilizando diferentes clasificadores de Deep Learning, aplicando DWT y teniendo en cuenta la hipdtesis del IPMS.

Algoritmo LSTM BiLSTM BiLSTM GRU Perceptron Autoencoder**
Numero caracteristicas 8184 8184 8184 8184 8184 8184
Neuronas capa oculta 50 1000 50 50 400 50

HIPERPARAMETROS DE ENTRENAMIENTO

Método rmsprop rmsprop rmsprop rmsprop - rmsprop
Funcién de activacién tanh tanh tanh tanh - tanh
Funcion de activacion gate Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid - Sigmoid
Modo output sequence  sequence sequence - sequence
Max Epoch 30 90 90 90 - 90
Gradient Threshold Method [2norm [2norm I2norm [2norm - [2norm
Gradient Threshold Method 2 1 1 1 - 1
Mostrar en pantalla True True True True - True
Momentum - - - - -

Gradient Decay Factor - - - - )

Learn Rate Schedule hone hone hone none - none
Learn Rate Drop Factor hone hone hone none - none
Learn Rate Drop Period honé hone hone none - none
Initial Learn Rate Default Default Default Default - Default
Normalized (matlab normalized default) none none none none - Si
Exactitud (%) 57,78 52,22 61,11 58,89 63,33 54,44

113 **El qutoencoder presenta ademads los siguientes parametros; Encoder Transfer Function (logsig), Decoder Transfer Function (logsig), L2Weight Regularization (0,001),
Sparsity Regularization (1) y Sparsity Proportion (0,05)



4.1. Resultados. Ensambles

Tras analizar los resultados, el siguiente paso consiste en probar un ensamble de los
métodos de Machine Learning con los clasificadores anteriores, siendo el método
BiLSTM el que mejor responde a esta combinacion.

Se muestran en la tabla 4.4, los experimentos que mejor desempeno tuvieron en la
clasificacién de la sefial utilizando estas combinaciones con el subgrupo de 10 usuarios
y una ratio entrenamiento-test del 80-20.

Tabla 4.4. Resultados de la clasificacion utilizando un ensamble compuesto por una capa
BiLSTM y diferentes capas de clasificadores de Machine Learning.

Algoritmos DL BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM
Neuronas ocultas 50 50 50 50 50
KNN KNN KNN KNN KNN
SVM SVm SVm SVm SVM
Algoritmos ML - Perceptron Perceptron  Perceptron  Perceptrén
- - - Tree Tree
- - - - LDA
Iteraciones ensamble No 10 5 5 5
Exactitud (%) 65,56 63,33 66,67 63,33 65,78

Puesto que las pruebas con el subgrupo han sido utilizadas para testear y probar las
diferentes metodologias, el siguiente paso es probar este ensamble en diferentes
condiciones y con la base de datos completa (109 usuarios), a excepcion de 4 sujetos
que presentaba datos corruptos.

Las condiciones en las que se realizaron las simulaciones con este ensamble fueron:

= Clasificacion con la base de datos completa (105) y diferentes hiperpardmetros.
Ratio de entreno 75-25.

= (Clasificacion utilizando los experimentos 1 y 2 de los sujetos para entrenar y el
experimento 3 para hacer el test ciego

= (Clasificacion con los datos de los experimentos reales para entrenar y las

intenciones motoras para testear.

114



4.1. Resultados. Ensambles

Ensamble y base de datos completa (105)

El resultado es similar al de la tabla 4.4. Oscilando entre el 65% y el 68% de éxito
utilizando el ensamble de un BiLSTM en conjunto con los métodos de Machine Learning

(KNN, SVM, Tree, LDA y perceptrén).

Experimentos 1y 2 vs 3 de intencién motora

Para este caso, el entrenamiento se realiza con los experimentos 1y 2 de cada sujeto
y se testea con los experimentos 3. El resultado de las mejores clasificaciones viene dado

en la tabla 4.5:

Tabla 4.5. Resultados de la clasificacion del ensamble utilizando los experimentos 1y 2 para
entrenar y el experimento 3 para testear.

Algoritmos DL BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM
Neuronas ocultas 20 50 50 500 2000
KNN KNN KNN KNN KNN
SVvm Svm SVM Svm Svm
Algoritmos ML Perceptron Perceptron  Perceptron  Perceptron Perceptrén
Tree Tree Tree Tree Tree
- - LDA - -
Iteraciones ensamble 50 5 5 50 5
Exactitud (%) 72,67 75,33 69,33 73,33 74,67

Experimentos movimiento real vs intencién

Se realizan seguidamente clasificaciones utilizando los datos de movimiento real y
los datos de intencidn motora para entrenar y testear. Se prueba con diferentes ratios
de entrenamiento- test. Se utiliza el BiLSTM en el ensamble y se varian los clasificadores
de para evaluar los resultados. En la tabla 4.6, se muestran los resultados para las

diferentes ratios propuestos. Estas proporciones son:

= Real vsintencidn (50:50). Experimentos reales para entrenamiento, y, experimentos

de intenciones para testear.
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4.1. Resultados. Ensambles

Real vs intencidn (67:33). Experimentos reales y primer experimento de intencion
motora de cada sujeto para entrenamiento y los experimentos 2 y 3 de intenciones
motoras para test.

Real vs intencion (83:17). Experimentos reales y experimentos 1 y 2 de intencion

motora para entrenamiento y los experimentos 3 de intencién motora para testear.

Tabla 4.6. Resultados de la clasificacién con ensambles utilizando diferentes ratios. Los
datos corresponden a experimentos de movimiento real en conjunto con los de intencién

Algoritmos DL BiLSTM - - - BiLSTM
Neuronas ocultas 50 - - - 50
KNN - - - -
SsVm SsVMm SsVm Svm %
Algoritmos ML Perceptron Perceptron Perceptron - Perceptron
Tree - - - -
LDA LDA LDA LDA LDA
Exactitud (%) 69,69 72,15 72,00 72,51 72,27

Proporcion 67:33

Algoritmos DL BiLSTM - - - BiLSTM
Neuronas ocultas 50 - - - 50
KNN - - - -
SVm SVm SVm Svmv Svmv
Algoritmos ML Perceptron Perceptron Perceptrén - Perceptron
Tree - - - -
LDA LDA LDA LDA LDA
Exactitud (%) 70,44 71,56 71,65 72,06 71,97

Proporcion 83:17

Algoritmos DL BiLSTM - - - BiLSTM
Neuronas ocultas 50 - - - 50
KNN - - - -
SVm SVm SVm Svmv Svmv
Algoritmos ML Perceptron Perceptron Perceptrén - Perceptron
Tree - - - -
LDA LDA LDA LDA LDA
Exactitud (%) 72,51 73,71 73,33 73,39 73,2
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4.2. Resultados. Deep Learning

4.2. Deep Learning

A continuacion, como se explicé en el apartado 3.2.5 «Cambio de paradigma.
Matrices 2D» se utiliza el conjunto completo de los datos y algoritmos mas complejos,
como lo son los modelos de Deep Learning. Se realiza una transicion en donde se
evaltan estos modelos y se combinan para probar diferentes condiciones.

Se hace una distincidn entre los resultados obtenidos en MATLAB de los resultados

obtenidos en Python. Los resultados se muestran en los apartados siguientes:
4.2.1. Matrices 2D. Pruebas con CNNy LSTM

Siguiendo con la dindmica anterior, se realiza una clasificacidon de la seiial de la
mano derecha-izquierda, combinando datos de movimientos reales con intencién
motora, con el objetivo de comprobar si esta metodologia presenta mejores resultados
que los ensambles anteriormente vistos.

Se utilizan matrices de entradas de datos como se comentd previamente y se trabaja
con una arquitectura hibrida CNN - LSTM. Se utiliza una ratio de 70:30 para

entrenamiento-test. Los resultados se muestran en la figura 4.5.

Confusion Matrix

T2 947 320
37.6% 12.7%
o
o
=
= 34 940
é 12.5% 37.3%
=
o
74.9%
25.1%
¥ A
Target Class

Figura 4.5. Matriz de confusion de la primera clasificacion utilizando CNN-LSTM.
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4.2. Resultados. Deep Learning

Seguidamente se realizan decenas de simulaciones variando condiciones tanto en la
arquitectura (afiadiendo capas o modificandolas), como variando hiperparametros.

De este modo se obtienen diversos resultados. Uno de los mas interesantes es el
mostrado en la figura 42, en donde se obtiene un 79,64% de éxito clasificando la seiial
de la intencion motora con un k-fold=10. Se puede observar la arquitectura del

clasificador, con vectores 2D como entradas, asi como, sus capas y pardmetros.

lgraph = layerGraph();
cascademode = [
sequencelnputLaver([11 10 1],"Name","inputcnn”, "Normalization","zscore")
sequenceFoldingLayer("Name","seqfold")
convolution2dLaver([3 3],32,"Name","conv_1","Padding","same","PaddingValue","replicate")
convolution2dLaver([3 3],64,"Name","conv_2","Padding”,"same","PaddingValue","replicate")
convolution2dLaver([3 3],128,"Name","conv_3","Padding","same","PaddingValue","symmetric-include-edge")
fullyConnectedLayer(2,"Name","fc1")
dropoutLaver(0.5,"Name","dropout1")
sequenceUnfoldingLayer("Name","sequnfold")
flattenL ayer("Name","flatten")
IstmLaver(64, OutputMode', 'last’'name’,'Istm1")
IstmI ayer(64,'OutputMode', 'sequence’,'name’,'lstm2")
fullyConnectedLayer(2,"Name","fc2")
dropoutLayer(0.5,"Name","dropout2")
softmaxLayer("Name","softmax")
classificationLayer( "Name","OUT")];

lgraph = addLayers(lgraph,cascademode);

lgraph=connectLayers(Igraph,'seqfold/miniBatchSize’,'sequnfold/miniBatchSize");

% CONEXIO!

options = trainingOptions(‘adam’,
'GradientDecayFactor',0.8,
'SquaredGradientDecayFactor',0.990,
'Epsilon’,1e-8,
'LearnRateSchedule','piecewise’,
'InitialLearnRate',0.0001,
'GradientThresholdMethod','|2norm’,
'MaxEpochs',90,
'Shuffle','every-epoch’,
'MiniBatchSize', 128,
'ExecutionEnvironment','gpu’,
"'Verbose' true',
'Plots','training-progress’);

(7]
o
| .
e

y 4

perparame

Hi

Figura 4.6. Despliegue de la arquitectura CNN-LSTM e hiperpardmetros en MATLAB. 79,64% de éxito en

la clasificacion.
Tras obtener este resultado se realiza un mayor esfuerzo por encontrar la
configuraciéon dptima y en consecuencia se obtiene la tabla 4.7. En ella se muestran
diversos experimentos, sus cambios mas significativos con respecto a la arquitectura de

la figura 4.6 y sus porcentajes de éxito en la clasificacion de la sefial de intenciéon motora.
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4.2. Resultados. Deep Learning

Tabla 4.7. Exactitud de la clasificacién variando condiciones en la arquitectura previa.

Condiciones Exactitud (%)
Cambio de capa softmax por Sigmoid 50,00%
Adicion de una normalizacion (layerNormalizationLayer) 63,00%

Cambio de la parte final de la CNN

«Fully connected» y «dropout» por «batchNormalizationLayer», 76,00%
«reluLayer» y «maxPooling2dLayer ([3 3], Stride= [3 3]) » en serie.

Cambio en el tamafio de filtro de las convoluciones a [10 11] 79,50 £ 2,30
Cambio en el tamafo de filtro de las convoluciones a [4 4] 79,60 + 2,00
Adicion de un «maxpooling [3]» después de las convoluciones 79,90% + 2,60

Reestructuracién de convoluciones por un total de 6:

Dobles convoluciones de 32(x2), 64(x2) y 128(x2). Las primerasen | 80,20 +3,30
modo «replicate» y las segundas en «symmetric-include-edge»

Finalmente se realiza esta clasificacién utilizando la arquitectura de la figura 4.5. Se
establece el método k-fold y realizan 10 iteraciones para hacer una media de 10

clasificaciones. Los resultados se recogen los en la tabla 4.8.
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4.2. Resultados. Deep Learning

Tabla 4.8. Resumen de las métricas de cada iteracidn en la clasificacion de la sefial de los 105
usuarios.

. g Exactitud
k-fold 10 Exactitud (%) Especificidad (%) K Youden total (%)
Iteracidn T1 T2 T1 T2
1 78,9 82,3 78,8 83,2 0,611 0,610 80,5
2 81,2 81,7 80,9 81,9 0,628 0,628 81,4
3 78,4 78,5 78,2 78,7 0,570 0,569 78,5
4 81,1 81,7 81,8 81,8 0,628 0,628 81,4
5 82,3 80,5 82,7 80,1 0,628 0,628 81,4
6 82,1 79,9 81,9 79,1 0,620 0,619 81,0
7 82,3 80,5 82,7 80,3 0,628 0,628 81,4
8 84,1 80,3 83,6 79,2 0,642 0,642 82,1
9 79,5 79,6 79,6 79,5 0,592 0,591 81,4
10 78,3 77,7 78,1 80,1 0,578 0,579 78,9

Media 80,8+2,0 803+14 810+23 804+15 06+002 0,6+0,02 80,6+%1,2

Los resultados del modelo muestran una exactitud media del 80,6% * 1,2% y una
especificidad media del 80,7% + 1,9% (sumando las 2 clases), asi como un coeficiente
kappa del 0,6% + 0,02% y un indice de Youden con el mismo valor (0,6% + 0,02%). En la
figura 4.7 se muestra graficamente la exactitud total alcanzada en cada una de las

simulaciones. En rojo se muestra la exactitud media total de 80,6.

83

82
81,4 81,4 81,4
81

81
80,

80
78,5

79

Exactitud (%)

78

77

76
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Iteracion

Figura 4.7. Exitos en las iteraciones de las clasificaciones y media total en rojo.
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4.2. Resultados. Deep Learning

4.2.2. Migracién a Python. Replica de pruebas.

Tras las pruebas llevadas a cabo en MATLAB, se observaron ciertas limitaciones
inherentes a este entorno, principalmente debido a su naturaleza hermética en cuanto
a personalizacién y flexibilidad en la manipulacién detallada de los algoritmos.

Por tanto, tal como se explicé en el apartado 3.3, se tomd la decisién de migrar todo
el proceso de desarrollo y experimentacién a Python, lo que permitié ahondar con
mayor profundidad en el ajuste de hiperparametros y la creacién de arquitecturas

hibridas. Los experimentos realizados tras la migracién incluyen:

= Réplica del algoritmo de matrices 2D, mostrado en la figura 3.11y 3.12.
= Evaluacion de las capas de Atencidn (Attention Layers), figura 3.14.
= Modelos hibridos (CNN-BiLSTM, CNN-LSTM con capa de atencion), figura 3.13.

= Nuevos modelos. Transformersy ViT, figura 3.15.

Los resultados experimentales de los 3 primeros puntos se muestran en la tabla
4.9. Donde se encuentra resumida la arquitectura y el éxito conseguido junto con los
detalles que hacen diferir unas de las otras.

Posteriormente se afiaden figuras, de la 4.8 a la 4.15, donde se muestran las
matrices de confusidn de algunos de los modelos que se han usado y que se recogen en
la tabla 4.9.

Por ultimo, se muestran los resultados obtenidos en la recta final de la investigacion.
Estos muestran los nuevos modelos como el ViT y su desempeiio en la clasificacion de

las tareas de intencion motora.
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4.2. Resultados. Deep Learning

Tabla 4.9. Resumen de las métricas de cada iteracidon en la clasificacion de la senal de los 105 usuarios.

Arquitectura

Exactitud (%)

Caracteristica

CNNx3-LSTMx2

CNNx3-Attention-LSTMx2 (12 Ronda)

CNNx3-Attention-LSTMx2 (22 Ronda)

CNNx2-maxpooling CNN-attention-LSTMx2-attention
CNNx2-maxpooling-CNN-attention-LSTMx2
CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM
CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM iteracion adicional
CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM epoch 100
CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM doble entreno
CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM K FOLD 5

CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM batch (62) y epoch (150)

76,00

58,00

57,00

75,28

75,81

77,09

82,88

83,66

84,63

81,29

85,19

CNNx3 combinada con LSTMx2
Capa atencién entre la CNNx3 y LSTMx2
Kernel gaussiano afiadido en CNN
Uso de maxpooling y capa atencién en la CNN
Capa atencidn y maxpooling en capas CNN
Combinacidn de varias capas de maxpooling y atencion
Iteracién adicional de entrenamiento en LSTM
Entrenado durante 100 épocas
Doble entrenamiento con mayor learning rate
K-Fold aplicado a la arquitectura CNN-LSTM

Ajuste en el tamafio del batch y mayor nimero de épocas
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4.2. Resultados. Deep Learning

Global accuracy: 75.81%

Matnz de Confusion con Estadisticas y Precision

113770

FP- 113770 (13.11%)

Etiguetas Verdaderas

FN: 26141 (11.08%)

Etiquetas Predichas

Figura 4.8.Matriz de confusion del experimento 4 de la tabla 4.9. CNNx2-maxpooling CNN-attention-LSTMXx2-

attention.

Global accuracy: 75.81%

Matnz de Confusion con Estadisticas y Precision

113770

FP- 113770 (13.11%)

Etiguetss Verdaderas

FN: 96141 {11.08%)

Etiquetas Predichas

Figura 4.9. Matriz de confusion del experimento 5 de la tabla 4.9. CNNx2-maxpooling-CNN-attention-LSTMX2.
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4.2. Resultados. Deep Learning

Global accuracy: 77.09%

Matnz de Confusion con Estadisticas y Precisidn

92839

FP- 52839 (10.70%)

Etiquetas Verdaderas

FH: 106034 (12 22%)

Etiquetas Predichas

Figura 4.10. Matriz de confusidon del experimento 6 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM.

Global accuracy: 82.88%

Matriz de Confusion con Estadisticas y Precision

ET306

FIP: 67306 (7.76%)

Etiguetas Verdaderas

FN: 81252 [9.36%)

Etiquetas Predichas

Figura 4.11. Matriz de confusidon del experimento 7 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM iteracion adicional.
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4.2. Resultados. Deep Learning

Global accuracy: 83.66%

Matnz de Confusion con Estadisticas y Precision

83230

1] (B0.83% )

2 FP: 83230 [9.59%)
i
k-]
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®
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1 (A6 48% ]

FM: 58623 (b, 73%)

Etiquetas Predichas

Figura 4.12. Matriz de confusidn del experimento 8 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-
attention-LSTM epoch 100.

Global accuracy: 84.63%

Matriz de Confusidn con Estadisticas y Precision

76051

FP: TEOS1 (8.76%)

Etiguetas Verdaderas

FM: 57363 (6.61%)

Etiquetas Predichas

Figura 4.13. Matriz de confusién del experimento 9 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM doble entreno.

125



4.2. Resultados. Deep Learning

Global accuracy: 83.66%

Matriz de Confusion con Estadisticas y Precision

B3230

0 (B0.83% )

° FP: B3230 (9.59%)
T
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1 [8%.48% ]

FN: 58623 (6.75%)

Etiquetas Predichas

Figura 4.14. Matriz de confusién del experimento 10 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-
attention-LSTM K FOLD 5.

Global accuracy: 83.66%

Matnz de Confusion con Estadisticas y Precision
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Figura 4.15. Matriz de confusion del experimento 11 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-
attention-LSTM batch (62) y epoch (150).
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4.2. Resultados. Deep Learning

Vision transformer

Como se menciond anteriormente, se muestran los resultados de aplicar la
arquitectura del ViT (figura 3.15) a los datos y realizar la clasificacién binaria.

En este caso se aplica el algoritmo con y sin la adicién de una capa LSTM en el
modelo. Dando lugar a la figura 4.16, donde si se le ha aplicado la LSTM y a la figura 4.17,
donde NO se le ha aplicado LSTM.

= Experimento del ViT con LSTM:

Global accuracy: 77.00%

Matriz de Confusidn con Estadisticas y Precision

46

0 [79.46% )
bl FP: 46 (9.20%)
]
=
[1=]
5
-
w1
8
LE)
=
=
i

14 (75.00% |

FN: 69 (13.80%])

Etiguetas Predichas

Figura 4.16. Matriz de confusidn del experimento utilizando vision transformer y una capa LSTM final para

complementar el modelo.
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4.2. Resultados. Deep Learning

= Experimento del ViT SIN LSTM:

Etiguetas Verdaderas

Global accuracy: 79.60%

Matriz de Confusion con Estadisticas y Precision

(76.95% )

FH: 40 (8.00%)

FP: 62 (12.40%)

[B2.68% )

Etiguetas Predichas

Figura 4.17. Matriz de confusidn del experimento utilizando el vision transformer de la figura 3.15.

La funcidn de perdida asociada al entrenamiento se muestra en la figura 4.18.
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Figura 4.18. Evolucidn de la funcion de perdida en cada iteracion (epoch).
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5.Discusion

Tras haber satisfecho el «objetivo 1» de la tesis y haber ahondado en el campo de
las sefiales cerebrales y las BCI’s, en esta seccion se presenta una discusion exhaustiva
de los resultados obtenidos en el andlisis de sefiales EEG para la clasificacidon de la
intencién motora.

Cada subseccidn incluye un analisis detallado de las tablas y figuras presentadas en
el apartado de resultados, asi como una explicacion profunda de los factores que

influyen en cada uno de los hallazgos. El objetivo es ofrecer un andlisis riguroso que

permita entender cada uno de los resultados y enlazarlos con los objetivos e hipdtesis

de esta tesis.

5.1. Clasificaciones con Machine Learning

Se discuten en este apartado los resultados de las clasificaciones utilizando
Machine Learning, aplicado al subgrupo de 10 sujetos. Se analizan las clasificaciones del
subconjunto entero y del andlisis independiente de sujeto con los clasificadores.

Se hace hincapié en las técnicas antes mencionadas (/CA, PCA, DWT, parametros
estadisticos) que permiten explorar distintos escenarios y obtener respuesta al

«objetivo 2» de la tesis.

5.1.1. Clasificacion de la intencidon motora mediante EEG. Sujetos SO01-S010

Los resultados con el subconjunto de diez sujetos (S001-S010) mostraron un
rendimiento aceptable, comparado con el estado del arte (tabla 1.3), de hasta un
73,3%, como puede verse en la figura 4.1. Siendo el clasificador SVM el de mayor
exactitud y los de peor exactitud LDA, logistic y KNN.

La combinacién del filtro Butterworth y la DWT se ha demostrado eficaz en el
procesamiento de sefiales EEG como cabia esperar. El filtro Butterworth, conocido por

su capacidad de eliminar ruido de alta frecuencia sin distorsionar la sefial en la banda de
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paso, contribuye a mejorar la relacion sefial/ruido al restringir la sefial a bandas de
interés especificas (0.5-50 Hz) relevantes para la actividad motora.

Complementariamente, la DWT, como se explico en el apartado 2.3 « Extraccién de
caracteristicas», permite una descomposicién multirresolucion que aisla las bandas de
frecuencia asociadas con la intencién motora (e.g., bandas alfa y beta), facilitando la
deteccion de patrones transitorios neuronales y destacando informacion critica para los
modelos de clasificacion [150]. El procesamiento llevado a cabo mejora la
representacidn de las seilales EEG y aporta un valor adicional en la prediccién de la
intencion motora en sistemas BC/ que utilizan Machine Learning, como puede
observarse al no usar estos elementos, figura 4.2.

No haber utilizado técnicas de reducciéon de dimensionalidad como PCA o ICA,
pueden haber contribuido a este 73.3%, ya que la ausencia de reduccién dimensional
podria interpretarse como una ventaja en este caso especifico, dado que el modelo
logré aprovechar la complejidad de los datos originales sin perder informacién
relevante. Los resultados utilizando estas técnicas de reduccion de dimensionalidad (/CA
y PCA) avalan esta afirmacidn al obtener una exactitud promedio casi aleatoria de un 50

6 %.

5.1.2. Analisis independiente de sujetos S001-S010

A pesar de haber obtenido un resultado aceptable en promedio del 73,3%, no se
debe menospreciar el hecho de que los resultados de la figura 4.1 son una media de
los mejores casos de cada sujeto por clasificador.

Por ello, el andlisis debe realizarse observando la tabla 4.1, en donde se recoge la
clasificacién para cada sujeto y cada uno de los 3 experimentos de estos, utilizando los

diferentes clasificadores de Machine Learning.
De esta tabla se deduce:

1) La clasificacion de un mismo sujeto puede fluctuar ampliamente de un experimento

a otro (>65%).
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2)

3)

Existen sujetos con peor afinidad a este tipo de pruebas, presentando valores casi

aleatorios en sus clasificaciones, lastrando el resto de los resultados.

Clasificadores como el SVM o el KNN son capaces de generar picos de exactitud muy
altos en ciertos sujetos, mientras que otros como LDA no son capaces de clasificar

correctamente.

La causa de la primera deduccién es la alta variabilidad en las sefiales EEG de cada
individuo, la ratio sefial-ruido de la sefial cerebral y la reducida cantidad de datos

gue se utilizd.

La segunda deduccion se explica en gran medida por las diferencias fisioldgicas y de
estado mental de los sujetos, tal como lo indican algunos estudios como el de
Myrden, A et al. [151], en donde el estado del usuario que realiza la prueba
condiciona el experimento, asi como su capacidad para concentrarse. Por ejemplo,
en la tabla 4.1, se observa que los sujetos S004 y S008, presentaron una precision
significativamente mas baja. Esto posiblemente, es debido a la presencia de mayor
ruido en sus sefiales o diferencias en su capacidad para generar sefiales EEG

consistentes.

La deduccidon numero 3 es facilmente observable al analizar las figuras 4.3 y 4.4. De
estas puede observarse la variabilidad de las clasificaciones y los mejores
desempeiios de cada sujeto y cada clasificador, dando como consecuencia dicha

deduccion.

De lo anterior se extrae la importancia de los enfoques de personalizacion de

modelos para cada sujeto, dado que las soluciones generalizadas pueden no ser

adecuadas para todos los usuarios de sistemas BCI.

131




5.1.3. Pardametros estadisticos

En lo referido a la propuesta del apartado 3.2.2 «pardmetros estadisticos», dénde
los parametros estadisticos se aplican a los vectores de entrada utilizados en los
clasificadores. Los resultados han mostrado una falta total de correlacion, siendo
totalmente aleatorios y anadiendo ruido a los clasificadores. En consecuencia, los
resultados no se han mostrado por razones de simplicidad en el trabajo.

Para explicar este hecho, se ha realizado un estudio parametro por parametro, en
cada uno de los canales del EEG, con el objetivo de ver la correlaciéon mostrada en los
resultados.

Una de las observaciones clave es la falta de variacién entre los eventos T1y T2, lo
gue implica que la adicién o eliminacién de estos parametros estadisticos no afecto, o

afecté de manera negativa a los resultados de la clasificacion.
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Figura 5.1. Ejemplo de la no correlacion entre eventos T1y T2 aplicando AAC en el canal FC1 de los

sujetos S001 y S002.
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Enla Figura 5.1, se muestran los valores de cambio promedio de amplitud (AAC) para
los eventos T1 y T2 en el canal FC1. Este grafico revela que los valores de T1 y T2 son
independientes y no presentan correlacién, lo cual refuerza la hipdtesis de que los
parametros son una mala extraccion de caracteristicas o el uso de demasiados
parametros contribuye al ruido en los datos. Este patrén de falta de correlacion se
observé de manera consistente en otros parametros y canales, sin importar las unidades
o el usuario, lo que sugiere que los parametros estadisticos aplicados no aportan una
informacion relevante para distinguir entre los dos eventos de intencién motora.

Al eliminar los parametros estadisticos y centrarse en el tratamiento con DWT, se
mejord significativamente el rendimiento de los clasificadores, como pudo verse en el
apartado 5.1y 5.2.

En este trabajo, los resultados obtenidos con los algoritmos de Machine Learning
son notables, considerando que, en esta parte, no se utilizaron algoritmos de Deep

Learning ni se entrené con un volumen tan grande de datos. No se han encontrado

estudios previos que hayan alcanzado una tasa de éxito tan alta utilizando la misma

base de datos y los mismos usuarios con algoritmos de Machine Learning, lo que

resalta la efectividad de la metodologia planteada y concuerda con los «objetivos 3 y

4» de la tesis. Una de las razones del éxito, como se concluye en este trabajo, es la
repeticiéon de los experimentos tres veces por usuario, lo que permitid que los
clasificadores aprendieran patrones mas robustos a partir de los datos.

Se recomienda que futuros estudios incluyan un periodo de entrenamiento para
los sujetos, enfocado en la regulacion de las ondas cerebrales, con el fin de optimizar
el éxito de la clasificacién, como sugiere Roc A. et al. [63]. Este entrenamiento podria
mejorar la consistencia de las sefales EEG y, en consecuencia, la precision de los

modelos de clasificacion.

133



5.2. /PMS. Sujetos SO01-5010

Tras analizar los casos tanto de manera independiente, como de forma conjunta y
aplicar procesamientos de diferentes naturalezas (ICA, PCA, DWT y parametros) se
procede a aplicar la hipdtesis IPMS con el mejor de los casos (solo DWT vy el filtro
butterworth previo).

El uso de la técnica IPMS (en espafiol, «estado mental inmediatamente previo»)
mejord el rendimiento del modelo para la mayoria de los sujetos, como se observa en
latabla 4.2, en donde se muestran los resultados junto con la clasificacion anterior en la
que no se ha aplicado IPMS.

En la tabla 5.1, se extrae un resumen donde se muestra la clasificacién media por
sujeto en cada clasificador con y sin IPMS. Esta tabla es fundamental para entender
como esta hipotesis mejora todos los resultados de media en los clasificadores sin
excepcion. Mostrando mejoras de hasta un 12,0% en algunos casos como en el
algoritmo tree y en otros un minimo de mejora del 0,7% como al aplicarlo en el SVM.
Ademas, también reduce significativamente la desviacidn estandar, lo que implica que
se consigue estabilizar las clasificaciones, aumentando su precision.

Esto se debe a que la técnica IPMS permite mitigar el ruido en las sefales EEG,
especialmente cuando las sefiales basales del sujeto antes de ejecutar una accién
motora son erraticas.

Estos resultados indican que, si bien IPMS es una técnica poderosa, su efectividad
depende en gran medida del perfil del sujeto y de la estabilidad de sus sefiales basales.
Siendo evidente que el ajuste del estado mental previo del sujeto es crucial para
reducir artefactos y mejorar la consistencia de las senales EEG.

De todo ello se deduce que el estado previo a la realizacidon de una tarea mental es
significativo en el resultado final de la clasificacidn.

No existen evidencias de estudios cientificos que hayan tenido en cuenta el estado
mental previo de esta forma. Por lo tanto, se ha propuesto aqui un nuevo método con
potencial para ser mejorado y lograr tasas de éxito mucho mas altas.

Fruto de lo anterior, se han obtenido dos publicaciones en capitulos de libro,

contribuyendo al estado del arte y al tejido investigador [140], [152].
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Tabla 5.1. Porcentajes de éxito medios en la clasificacién con y sin IPMS de 10 sujetos

NO IPMS Tree LDA Logistic svm KNN Ensamble
Average_S001 51,1 44,4 51,1 62,2 71,1 66,7
Average_S002 66,7 55,6 60,0 66,7 82,2 71,1
Average_S003 26,4 53,3 48,9 62,2 64,4 60,0
Average_S004 44,5 53,3 71,1 62,2 68,9 55,5
Average_S005 51,1 48,9 53,3 75,5 71,1 62,2
Average_S006 46,7 46,7 51,1 53,3 64,5 60,0
Average_S007 51,1 51,1 53,3 64,4 73,3 66,6
Average_S008 42,2 51,1 62,2 64,4 73,3 53,3
Average_S009 66,7 46,7 53,3 53,3 66,7 71,1
Average_S010 55,6 37,8 42,2 60,0 55,5 62,2
Media total (%) 51,1 48,6 53,8 62,2 68,6 63,9
STD (%) 11,2 5,0 7,6 6,1 6,7 57
IPMS Tree LDA Logistic SYM KNN Ensamble
Average_S001 | 555 444 689 66,7 644 71,1
Average_S002 48,9 62,2 60,0 64,4 68,9 62,2
Average_S003 73,3 53,4 51,1 62,2 71,1 75,5
Average_S004 80,0 55,6 51,1 57,8 66,7 75,5
Average_S005 57,8 60,0 55,5 66,7 68,9 57,8
Average_S006 64,4 62,2 66,7 71,1 68,9 71,1
Average_S007 57,8 40,0 55,6 55,5 73,4 68,9
Average_S008 68,9 57,8 66,7 68,9 77,8 73,3
Average_S009 64,4 46,7 48,9 60,0 68,9 62,2
Average_S010 60,0 42,2 53,3 55,5 71,1 60,0
Media total (%) 63,1 52,4 57,8 62,9 70,0 67,8
STD (%) 87 8,0 7,0 53 3,5 6,3
Exito con IPMS Tree LDA Logistic SVvm KNN Ensamble
Cambio en el éxito (%) 12,0 3,8 4,0 0,7 1,4 3,9
STD (%) 2,5 -3,0 0,6 08 3,2 -0,6
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5.3. Clasificadores con Deep Learning

Se discuten a continuacion los resultados del apartado 4.1.4 «Ensambles de Deep y
Machine Learning» en donde se ha hecho una clasificacién utilizando diferentes
clasificadores de Deep Learning con las condiciones ya descritas y el subgrupo de 10
usuarios. Posteriormente, se han disefiado modelos hibridos o ensambles del mejor
clasificador de Deep Learning en conjunto con los anteriormente vistos de Machine
Learning para evaluar su desempeiio en la clasificacion de las sefiales del EEG.

En la tabla 4.3, se muestran los resultados de la clasificacion de la intencién motora
utilizando los diferentes algoritmos de Deep Learning con el objetivo de evaluar estos
por separado antes de realizar el ensamble. Los algoritmos utilizados incluyen LSTM,
BiLSTM, GRU y Autoencoder. Se anade el perceptron por tener una referencia de una
red neuronal simple. En este caso, los datos fueron procesados utilizando DWT y la

hipétesis del IPMS.
Se observa que:

= El algoritmo con mejor rendimiento es el perceptron, con una capa oculta de 400
neuronas, alcanzando una exactitud del 63,33%. Sin embargo, otras configuraciones
como el BiLSTM, son de interés pese a tener un rendimiento inferior (61,11%), ya
que son algoritmos de Deep Learning especializados en las series temporales [152].

= E|l GRU, con una exactitud del 58,89%, muestra un rendimiento poco deseable, lo
gue concuerda con estudios previos que indican que GRU tiende a ser menos
efectivo en tareas de larga secuencia en comparacion con LSTM y BilLSTM,
especialmente en clasificaciones complejas de sefiales EEG [153].

= El Autoencoder no parece aportar un valor significativo en este contexto,
alcanzando una exactitud del 54,44%. La combinacion de un autoencoder con
técnicas de extraccion de caracteristicas como DWT parece no ser suficiente para
este tipo de clasificacidon, y estudios previos han sugerido que los autoencoders
tienden a ser mas efectivos en la reduccion de dimensionalidad o reconstruccién de

datos que en la clasificacion de sefiales.
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5.3.1. Modelos hibridos de Deepy Machine Learning

Como consecuencia de lo anterior, se construyen los ensambles con el clasificador

BiLSTM. En la tabla 4.3 se muestran los resultados obtenidos al combinar una capa

BiLSTM con diferentes algoritmos de Machine Learning.

De ella se puede concluir que:

El mejor resultado se alcanza con la combinacion de BiLSTM con KNN, SVM vy
Perceptrén, obteniendo una exactitud de 66,67%. Este valor es superior a los
obtenidos en la Tabla 4.3, lo que refuerza la idea de que los ensambles de Deep
Learning con Machine Learning mejoran el rendimiento global. El uso de algoritmos
como el SVM, conocido por su capacidad para manejar problemas no lineales, junto
con un modelo como BiLSTM, que puede captar dependencias temporales en los
datos, parece haber contribuido a esta mejora.

Al incrementar las iteraciones del ensamble de 5 a 10, la exactitud disminuye
ligeramente, lo que puede sugerir que no siempre es beneficioso aumentar el
numero de iteraciones, posiblemente debido al sobreajuste o a la introduccion de

ruido.

La siguiente fase, como se explicd anteriormente, consiste en analizar los ensambles

utilizando la base de datos completa (109), en la cual 105 sujetos son validos y 4

presentan datos corruptos y por lo tanto una imposibilidad de ser afiadidos en las

clasificaciones. Los resultados se muestran en las tablas 4.5 y 4.6, que son discutidas a

continuacion:

En la tabla 4.5, se analiza el rendimiento del ensamble utilizando los experimentos

1y 2 de cada sujeto para entrenar y el experimento 3 para hacer el test ciego.

Los resultados muestran una variacion de la exactitud en la clasificacion con valor

minimo de 69,33% y maximo de 75,33%.

El mejor resultado se obtiene con un BiLSTM (50 neuronas ocultas) junto con una

combinacion de KNN, SVM, Perceptréon y Tree, lo que demuestra que la
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combinacidn de estas técnicas es capaz de adaptarse de manera correcta a los datos

de entrenamiento y testeo.

Se observa que el rendimiento no varia significativamente al aumentar el nimero
de neuronas ocultas en el BiLSTM a 500 o 2000, lo que indica que un mayor nimero
de neuronas no mejora necesariamente la capacidad de generalizacidon del modelo,
sugiriendo que el tamaiio ptimo de las capas ocultas en BiLSTM se situa alrededor

de las 50 neuronas.

Por ultimo, en la tabla 4.6, continuando con la linea de experimentacidn, se analizan

los resultados de la clasificacion con ensambles utilizando diferentes proporciones de

entrenamiento y testeo de los datos de movimiento real y de intencién motora.

Se observa que la proporcién 50:50 (real — intencion) presenta una exactitud de
hasta un 72,52% sin BiLSTM. Al aumentar la proporcion de datos de entrenamiento
a 67:33 la exactitud disminuye ligeramente hasta 72,06% (sin BiLSTM). Y, por ultimo,
al utilizar una proporcion 83:17 (Experimentos reales y experimentos 1 y 2 de
intencién motora para entrenamiento y los experimentos 3 de intencién motora
para testear) se obtiene una mayor exactitud (73,71%) pero sin BiLSTM también.
Esta correlacion negativa puede deberse a diferencias estructurales o en las series
temporales de los datos de movimientos reales utilizados para entrenar y que

distorsionan el uso del BiLSTM que tiene memoria a largo plazo.

Se concluye lo siguiente:

Los resultados obtenidos en las tablas de la 4.3 a la 4.6 confirman que los ensambles

que combinan técnicas de Deep Learning, como BiLSTM, con algoritmos de Machine

Learning, como KNN, SVM y Perceptron, logran una mejora significativa en la exactitud

de la clasificacion de seiales de intencion motora.

El uso de BiLSTM ha demostrado ser particularmente eficaz en estos ensambles,

probablemente debido a su capacidad para modelar dependencias a largo plazo en los

datos, lo que es crucial en la clasificacién de senales EEG.
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Sin embargo, es evidente que el aumento excesivo del nUmero de neuronas o
iteraciones no siempre conduce a mejores resultados, lo que sugiere que es crucial
encontrar un equilibrio adecuado en la configuracion de los hiperparametros.

Asi pues, combinar datos reales y de intencién motora para el entrenamiento y test

parece no ser la estrategia optima a la hora de configurar estos sistemas.
5.4. Clasificaciones de Deep Learning. Matrices 2D

Con el propdsito de seguir ahondando en los objetivos de esta tesis doctoral, y
profundizar en el estudio de los BCl y sus algoritmos de clasificacion de la sefial cerebral
se toma la decision de avanzar del Machine Learning tradicional al Deep Learning

exclusivamente.

En este trabajo el cambio se justifica por varias razones que estan intrinsecamente
relacionadas con las limitaciones de los métodos convencionales y las ventajas que

ofrecen las redes neuronales profundas:
1) Capacidad de Representacion Automatica

Los algoritmos tradicionales de Machine Learning, como los arboles de decision
(tree), SVM, KNN, entre otros, dependen en gran medida de la extraccion manual de
caracteristicas relevantes. En el caso de sefiales EEG, la extraccion de caracteristicas
como la DWT o el IPMS han sido un paso crucial en este trabajo, pero no siempre es
suficiente para capturar la complejidad subyacente de los datos. Con el tratamiento
utilizando Deep Learning se tiene la capacidad de aprender automaticamente las
caracteristicas relevantes a partir de los datos sin necesidad de un preprocesamiento
intensivo. Esto es especialmente Util cuando se trabaja con sefiales complejas como el

EEG, donde las caracteristicas dptimas pueden no ser facilmente identificables a priori.
2) Manejo de Datos No Lineales y Complejos

Los métodos de Machine Learning tradicionales, como LDA, la regresion logistica o
SVM con kernel lineal, pueden tener dificultades para capturar relaciones complejas y
no lineales en los datos. Algo que no sucede con el Deep Learning, que esta disefiado

para lidiar con estas complejidades debido a su estructura multicapa, que permite
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modelar relaciones no lineales complejas. Algo que es crucial en el procesamiento de

sefnales biolégicas como el EEG.
3) Escalabilidad con Datos Masivos

A medida que aumenta la cantidad de datos disponibles, los métodos de Machine
Learning tradicionales a menudo no escalan bien, mientras que las redes neuronales
profundas tienen la capacidad de manejar grandes volimenes de datos, mejorando su
rendimiento con mas datos. En el contexto de las sefales EEG, esto es particularmente
relevante ya que el uso de técnicas como Deep Learning puede aprovechar

eficientemente datos masivos para entrenar modelos mas robustos.
4) Mejor Rendimiento en Tareas Complejas

En tareas mas avanzadas de clasificacion y prediccion, las redes profundas han
demostrado un rendimiento superior frente a los algoritmos tradicionales. Al contar
con un mayor numero de parametros, tienen una capacidad mas avanzada para
generalizar en diferentes tipos de tareas y dominios y de enfrentar escenarios con mayor

variabilidad y ruido.

Este cambio trata de abordar con mayor eficiencia los objetivos 4 y 5 de la tesis,
basando el sistema propuesto en el estado del arte, con el objetivo de superar los

trabajos existentes y publicar los resultados obtenidos en revistas indexadas.

Por ello, se procede a discutir la nueva metodologia de matrices 2D explicada en
el apartado 3.2.5 «Cambio de paradigma. Matrices 2D» vy los resultados de mayor

relevancia obtenidos en la seccidn 4.2.1 «Matrices 2D. Pruebas con CNN y LSTM»

En este apartado, se evalué el rendimiento de un modelo hibrido CNN-LSTM
aplicado a sefales EEG, organizadas en matrices bidimensionales (2D), en la
clasificacién de intenciones motoras.

Las capas BiLSTM tuvieron un desempefio ligeramente inferior a las LSTM y por ello
se realiza una simplificacion, mostrando solamente los resultados de la combinacién con

las capas LSTM.
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Los resultados indican que la arquitectura CNN-LSTM alcanza una precision
considerable incluso sin optimizacidn previa, destacando su potencial para superar los
ensambles anteriormente vistos.

A continuacién, se discuten en detalle las figuras 4.5 y 4.6, asi como las tablas 4.7 y

4.8, que ilustran los resultados alcanzados en estas pruebas.
Rendimiento inicial de clasificacion de CNN-LSTM

La figura 4.5 presenta la matriz de confusidon generada por la primera clasificacion
realizada con la arquitectura CNN-LSTM, alcanzando un rendimiento cercano al 75% de
exactitud sin optimizacion. Este valor supera los alcanzados por los ensambles, que
lograban aproximadamente un rango de entre un 65% y 73% de exactitud. Confirmando
lo expuesto anteriormente.

La capacidad del modelo CNN-LSTM para lograr una precisién superior desde el inicio
refleja su capacidad para capturar la naturaleza espaciotemporal de las sefiales EEG,
aspecto crucial para clasificaciones que dependen de patrones en secuencias
temporales.

Como se comentd esto es debido a que la arquitectura CNN permite extraer
caracteristicas espaciales de las sefiales EEG al identificar relaciones entre los distintos
canales de registro. Mientras que las LSTM se encargan de capturar patrones de
secuencia, lo que es esencial en datos temporales como los de EEG.

Este enfoque ha mostrado en estudios recientes [71] que, al combinar capas
convolucionales y recurrentes, el modelo logra captar tanto la estructura espacial de
los datos como su dependencia temporal, una combinacion particularmente eficaz en

la clasificacion de sefiales cerebrales complejas.
Evaluacién de diferentes configuraciones en la arquitectura CNN-LSTM

La tabla 4.7, muestra cdmo la exactitud varia al modificar parametros y condiciones
en la arquitectura CNN-LSTM.
Los resultados sugieren que ciertas configuraciones y ajustes especificos en las capas

CNN, tales como el uso de capas de normalizacion y pooling, mejoran significativamente
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la precisidn. Por ejemplo, ciertas configuraciones que combinan "batch normalization",
activacion "RelU", y "max pooling" elevan el éxito en la clasificacion hasta un 76,00%.

Un ajuste clave se observa en el tamaio del filtro de las capas convolucionales,
donde tamaiios de filtro menores permiten capturar detalles importantes en la sefial,
resultando en una exactitud del 79,60%. Esto es coherente con estudios previos [154],
donde se ha demostrado que los filtros mas pequefios en CNN son beneficiosos para
preservar detalles finos en sefiales EEG.

Ademas, se probd el uso de diferentes estrategias de manejo de bordes en el
padding, utilizando los modos "replicate" y "symmetric-include-edge". Estos ajustes
incrementaron el éxito en la clasificacidén hasta un 80,20%, sugiriendo que el manejo
adecuado de los bordes de las convoluciones evita la pérdida de informacién en los
limites de las secuencias, optimizando la captacion de patrones espaciotemporales en

las sefales.

Métricas de desempefio y andlisis de iteraciones

Con el objetivo de analizar el desempefio del modelo de manera eficiente se
realizaron 10 clasificaciones. Las métricas de evaluacién después de realizar estas 10
iteraciones utilizando el método k-fold son presentadas en la tabla 4.8.

Los resultados destacan una exactitud media de 80,6% * 1,2% y una especificidad
de 80,7%  1,9%. Estos valores reflejan una alta estabilidad en el modelo, siendo
capaces de identificar las clases objetivo con un nivel de error relativamente bajo.

Ademas, el coeficiente kappa y el indice de Youden alcanzan valores elevados, lo
que sugiere una gran consistencia en la clasificacion y una capacidad robusta de
discriminacion entre clases. La alta especificidad es particularmente relevante en
aplicaciones de EEG, donde la capacidad del modelo para diferenciar eventos cerebrales
especificos es fundamental. Esta consistencia ha sido observada en investigaciones
similares, en las que se emplean arquitecturas hibridas CNN-LSTM para la clasificacion
de sefales EEG, debido a la estabilidad que proporcionan frente a la variabilidad en las

senales fisiologicas de los sujetos.
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La figura 4.7 ilustra graficamente la exactitud promedio alcanzada en cada una de
las iteraciones k-fold, con una media total del 80,60% sefialada en rojo. Este
rendimiento refleja la consistencia del modelo CNN-LSTM en clasificar correctamente
las sefiales EEG a través de iteraciones estables y sugiere que el modelo tiene una
fuerte capacidad de generalizacion, minimizando los riesgos de sobreajuste. Este
comportamiento es esencial en la clasificacién de EEG, donde la variabilidad en las
sefales entre experimentos y sujetos puede afectar significativamente el rendimiento
del modelo.

De todo lo anterior se concluye que los resultados obtenidos en este apartado
confirman la efectividad de la arquitectura CNN-LSTM en la clasificacién de sefiales EEG
de intencién motora, superando a los ensambles tradicionales de Machine Learning en

precision y consistencia.

Por lo tanto, el modelo CNN-LSTM se posiciona como una arquitectura robusta y
precisa para la clasificacion de sefiales EEG de intencién motora, con resultados que
sugieren su viabilidad para aplicaciones avanzadas de BCI’s. La arquitectura hibrida no
solo mejora la precisidn, sino que también proporciona una estabilidad que puede

resultar critica en escenarios de alta variabilidad fisiolégica entre usuarios.

Elaboracion de 2 articulos cientificos en revistas Q1 (indexadas en JCR)

Fruto de la experimentacion anterior han sido elaborados 2 articulos cientificos del
campo de los BCI's, dando por cumplido el objetivo 5 de la tesis «Aportar al tejido
mediante publicaciones en revistas indexadas». Ademds de estos articulos, se han
conseguido publicar 3 articulos mas en otras revistas Q1 indexadas en JCR , de esto se
habla en secciones posteriores. Los dos articulos relacionados con las BCI son los

siguientes:

= El primero articulo ha sido publicado en la revista indexada IRBM [19], (Q1 en JCR)
En este se desarrolla una herramienta que utiliza el algoritmo CNN-LSTM para
diferenciar si un sujeto es apto o no apto a la hora de generar ondas cerebrales

validas en experimentos de intencién motora. Esto implica que, tras eliminar a los
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sujetos no aptos, el porcentaje de éxito de la clasificacion general llega a superar
valores del 81,00% con relativa facilidad. En el ANEXO Ill se amplia informacion por
si fuera de interés.

» El segundo articulo (completo en el ANEXO 1V), se encuentra bajo revisién en la
revista indexada en JCR «Scientific Reports» (Q1), y cuyo titulo es «A Hybrid Deep
Learning Approach with 3D Temporal Data for User-Independent Classification of
Imagined Motor Tasks in Brain-Computer Interfaces». En él, se presentan los
resultados de la tesis, correspondientes al apartado 4.2.1 «Matrices 2D. Pruebas con

CNN y LSTM».

Si se hace una comparativa con el estado del arte, en la tabla 5.2, se observa que, en
este segundo trabajo, al igual que en la tesis, utilizando la base de datos Physionet y un
conjunto amplio de 109 usuarios (105), se logra una precisién de 80,60% + 1,20%,
superando significativamente a la mayoria de los estudios previos que emplearon otras

bases de datos, como la BCI Competition y a los que usaron Physionet.

Tabla 5.2. Comparativa con otros trabajos del estado del arte que buscan la clasificacién
binaria de intenciones motoras utilizando EEG y un entrenamiento global generalizado.

Estudios Conjunto de Datos Usuarios Exactitud

Ko et al. [48] BCI competition IV-2a 9 45,00%
Amira et al. [49] BCl competition IV-2a 9 58,42%
Murcide et al. [50] BCI competition IV-2a 9 61,86%
Sakhavi et al. [51] BCI competition IV-2a 9 70,60%

Kim et al. [52] BCl competition Ill-4a 9 74,30%
Sakhavi et al. [53]  BCl competition Ill-4a & IV-2a 3&9 74,40%
Jiaqi et al. [54] BCI competition lll-a, IV-2a 3&9 77,70%

Jiao et al. [55] BCI competition IV-2b 9 78,00 £ 2,30%
Lee and Choi [56] BCl competition IV-2b 9 77,30% - 78,90%
Kim et al. [58] Physionet 109 80,00%
Dose et al. [59] Physionet 109 Global: 80,30 + 12,50%

Tesis/articulo

. . .
Anexo IV Physionet 109 80,60 * 1,20%
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Es relevante destacar, como se expreso en la tabla 1.2 del apartado 1.3.1 «Bases de
datos famosas» que mas del 75% de los estudios comparados utilizaron esta base de
datos BC/, que es considerablemente mas limitada en cuanto a la cantidad de usuarios

y diversidad de sefales.

La eleccién de la base de datos Physionet en este trabajo ofrece una clara ventaja,
ya que se trata de un conjunto de datos mas amplio y diverso, lo que permite entrenar
modelos con una mayor variedad de senales EEG, lo cual es crucial para obtener
resultados mas robustos y representativos. Este enfoque esta justificado en el apartado
1.5 «Novedad de la propuesta y contribuciones», donde se explica que la amplitud de la
base de datos permite evitar posibles sesgos relacionados con la homogeneidad de los
sujetos en estudios anteriores. Al incluir una muestra mucho mayor de usuarios, se logra
una mayor representatividad de las variaciones interpersonales que pueden
presentarse en las sefiales EEG.

Ademas, al utilizar un modelo que busca ser independiente del usuario, este trabajo
ha desarrollado una arquitectura capaz de generalizar correctamente sin la necesidad
de personalizar los modelos para cada sujeto. Esto contrasta con muchos de los estudios
previos que entrenaron y validaron sus modelos basandose en conjuntos de usuarios
limitados (generalmente entre 9y 10), lo que puede inducir sesgos en los resultados, ya
que estos modelos tienden a adaptarse a las caracteristicas especificas de un pequefo

numero de individuos, comprometiendo su capacidad de generalizacion.

5.5. Deep Learning Python

Tras todos estos experimentos y simulaciones utilizando MATLAB, se decide dar el
salto a Python como se justificé en el apartado 3.3 «Migracién a Python».

Esta migracion a Python abrid la puerta a realizar un analisis mas detallado vy
exhaustivo de los modelos. Permitié entrar en detalles de la configuracién de los
algoritmos, asi como también hizo posible la evaluacién de capas de atencion (Attention
Layer) y la implementacién de arquitecturas avanzadas como transformers y Vision

Transformers (ViT).
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Tras analizar los resultados obtenidos en el apartado 4.2.2. «Migracién a Python.

Replica de pruebas» se observa en la tabla 4.9 que:

5.5.1. Réplica del algoritmo de creaciéon de matrices 2D.

Tras replicar el algoritmo de MATLAB se obtiene el cddigo de la arquitectura
mostrada en la figura 3.12. El resultado de la clasificacidn de la sefal de la intencién
motora con todos los sujetos de la base de datos en la réplica del algoritmo es del
76,00% utilizando 3 capas CNNy 2 LSTM.

Esta replica no cumplid con las expectativas, seguramente por algun desajuste en la
parametrizacion sumado a la inicializacién de pesos y que probablemente en MATLAB
existe algln elemento se ajusta automaticamente mientras que en Python no, al ser
menos automatico.

Por ello, se procedié a analizar diferentes combinaciones para tratar de mejorar el
algoritmo. Entre las que se incluyeron capas de atencion.

En la tabla 4.9, se presenta un resumen de las diferentes arquitecturas utilizadas y
sus respectivas tasas de éxito tras la migracion a Python. Por otro lado, las figuras de la
4.8 a la 4.15, complementan estos resultados mostrando las matrices de confusién que
permiten visualizar el rendimiento de cada modelo, ayudando a identificar posibles
areas de mejora en la clasificacion de las sefiales EEG.

En general, los resultados reflejan una mejora significativa en términos de
exactitud debido a la mayor flexibilidad y capacidad de personalizacién de Python. Esto
es particularmente notable en configuraciones como « CNN-maxpooling-CNN-attention-
LSTM», donde el uso de técnicas avanzadas como "maxpooling" y las "attention layers"
permitid optimizar la extraccidn de caracteristicas y mejorar la robustez del modelo. El
uso de una mayor cantidad de “epoch” y ajustes en el tamafio del "batch" contribuy6 a
incrementar la precision de los modelos, como se observa en el modelo CNN con
maxpooling y capa de atencién entrenado durante 150 epochs con un "batch size"

ajustado, alcanzando el 85,19% de precision.
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De estos experimentos se concluye:

La arquitectura hibrida CNN-LSTM con capas de atencidn tiene potencial pard
capturar patrones tanto espaciales como secuenciales en los datos EEG, lo cual se
alinea con estudios recientes que demuestran la efectividad de las capas de atencion

en la mejora de la precision de clasificacion en seinales EEG.

En la tabla 5.3 se recoge una comparativa entre este resultado de la tesis utilizando
las capas de atencién (85,19%) con resultados de naturaleza similar en el estado del arte.

En estos trabajos mostrados, se han utilizado mecanismos de atencién para la
clasificacion de sefiales cerebrales asociadas a la intencién motora. El futuro objetivo es
desarrollar un articulo cientifico utilizando los resultados obtenidos ya que tienen buen
desempefio en comparacién, no obstante, este se encuentra en desarrollo debido a que
los resultados han sido recientes.

Tabla 5.3. Comparativa con otros trabajos del estado del arte que buscan la clasificacion
binaria de intenciones motoras utilizando EEG y capas de atencion.

Estudios Base de datos Arquitectura Exactitud
. Dual attention based 76,16% &
Lietal. [155] BCI comp. 1V-20/2b adversarial network 84,83%
0,
Chen et al.[156] BCI comp. IV-2a/2b Multiattention CNN 81,48% &
82,54%
Functional near-infrared
A IEEE
Kwak et al. [157] Open [ ;;;75 spectroscopy guided 78,59%
attention network
Sartipi et al. [159] BCl comp. IV-2a :elﬁjfscjlgrc\f;frjg Zzzt 61,00% &
P etal &Physionet pe P 83,00%
architecture
Dong Mei et al. . Modular temporal-spatial
Ph 72,059
[160] ysionet attention-based CNN 05%
Zhang et al. [161] Physionet LSTM - Attention 83,20%
. Graph-based Hierarchical o
Zhang et al. [162] Physionet Attention Model 76,36%
La presente tesis Physionet CNN’s-Attention-LSTM's 85,19 %
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5.5.2. Nuevos modelos. Transformersy ViT

Por ultimo, en la subseccidn dedicada al Vision Transformer se revela un enfoque
innovador para el analisis de sefiales EEG. Esto se consigue al tratar los datos como
imagenes divididas en parches, permitiendo que el modelo capture relaciones globales
entre estos parches. Este método es especialmente util en tareas de clasificacion
complejas, donde la correlacion entre eventos espaciales juega un rol crucial.

La figura 4.16 muestra el rendimiento del ViT con una capa LSTM afiadida (77,00%),
mientras que la figura 4.17 muestra el rendimiento sin esta capa (79,60%). La inclusion
de LSTM no mejora la capacidad del modelo para capturar dependencias temporales, lo
cual es critico en la clasificacion de EEG donde las seiiales tienen una naturaleza
secuencial. Por ello, queda abierta una ventana para indagar el porqué de este hecho.

Aunque el ViT sin LSTM ofrece buenos resultados, la pérdida de precisién global
indica que el modelo atin podria beneficiarse de un preprocesamiento mas exhaustivo
o de una mayor cantidad de datos de entrenamiento. Estos resultados estan alineados
con estudios previos que resaltan como el ViT puede superar a los CNN tradicionales en
tareas de clasificacion de imagenes, y sugieren que, con una optimizacién adicional, el

ViT podria ofrecer mejoras significativas en la clasificacion de EEG [163].
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6.Conclusions and future works

6.1. Conclusions

This research confirms and validates the central hypothesis proposed here: "The
information extracted from the brain signal via EEG contains valuable information
related to motor intention. Correct analysis and processing of this data allows for the
classification of thoughts and enables motor action based on an intention."

This validation is based on the development of a precise and robust classification
system for motor intentions, utilizing advanced EEG signal processing techniques and
Machine and Deep Learning techniques. EEG signals, when are properly preprocessed
and decomposed into their relevant components, reveal neuronal patterns that
effectively identify motor intention, underscoring the importance of this information for
BCl applications.

The success of classifying brain signals and motor intention has been gradually
improved throughout the course of this research. This achievement has been made
possible through a broad exploration of techniques, adjusted through different trials of
various methods and architectures. This study has been enriched with diverse
preprocessing methods and simple, complex, and hybrid Machine and Deep Learning

techniques and architectures.
Regarding the stated objectives, the research has fully met them:

1) Study of the field of brain signals and Brain-Computer Interfaces (BCl): An in-
depth understanding of EEG signals, their nature, acquisition, and processing was
achieved, which was fundamental in comprehending the type of signal to be
processed and, in turn, designing an effective classification system.

2) Deepen knowledge of Machine and Deep Learning algorithms applied to this
paradigm: Various advanced architectures were explored and adapted, including
Machine Learning models, hybrid models, and Deep Learning models like CNN-

LSTM with attention layers or Vision Transformers, to improve accuracy in
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classifying motor intentions. This objective enabled the design of the backbone of
the experiments to validate the hypothesis.

3) Analysis of the state of the art in relation to motor intention and its proper
classification: An exhaustive review of previous studies in BCl was conducted,
identifying areas for improvement and defining an innovative approach that
combines signal processing and hybrid architectures for classification. This
objective provided a starting point for the thesis and a final goal that has been
achieved.

4) Propose a system that surpasses the state of the art: The developed system with
CNN-LSTM achieves an accuracy of 80.2%, improving the results of previous models
in BCI and receiving validation from the scientific community. Furthermore, the
combination of CNN-LSTM and attention layers for EEG analysis represents a
significant advancement in motor intention classification, achieving a success rate
above 85%, with a generalized approach and robustness intended to be published
in a forthcoming article. This objective has therefore been largely achieved.

5) Contribute to the research community through publications in indexed journals:
This work has generated multiple publications in Q1 and Q2 journals, as well as
book chapters, highlighting the acceptance of the results by the scientific
community and underscoring their relevance in the BCI field. These are shown in
Table 6.1 and fully listed in the Annexes. Articles published in Q1 journals are
marked in green, those in Q2 in blue, book chapters in yellow, and articles under

review in orange.

In summary, this thesis not only fulfills its objectives but also establishes an
innovative and solid framework for advancing motor intention classification through
deep learning and signal processing techniques, providing a precise, robust, and

validated tool for future BCI system applications.
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Table 6.1. Publications in the development of the doctoral thesis.

Journal/ Journal Impact
Title Field Status
Chapter Factor (2023)
Study of an Optimization Tool 5,6
Avoided Bias for Brain- . . :
1 «E Published
Computer Interfaces Using a IRBM @ B;;r;)g::’lql'i:gng’ BCI
Hybrid Deep Learning Model.
[19] 22/123)
ANN based-model for
estimating the boron
ermeability coefficient as SO eI
p DIy . Resources» 3/128; Q1  Time seriesin  Published
boric acid in SWRO Desalination . ] L
desalination plants using «Engineering, desalination
ensemble-based machine Hirsiaedy L7
learning. [164]
Novel cost-effective method 38(Q1
for forecasting COVID-19 and Scientific S Time seriesin  Published
. ] «Multidisciplinary
hospital occupancy using Reports Science» 25/134) COoVID
deep learning. [165]
3,4 (Q2 en
e «Chemistry,
ky | I ! .
Sky Image Cass:flcatm{v Analytical» 34/106y Image Published
Based on Transfer Learning Sensors . . T
Approaches [166] Q2 en «Engineering, classification
PP Electrical &
Electronic» 122/353)
Analysis of Brain Computer
Interface Using Deep and ”Ziizh(:s re;n - BCI Published
Machine Learning [140] P
Analysis of Brain Signals to Sustainable
Fo'recast Mqtor lntel?tions Computing ) BCI Published
Using Artificial Intelligence (chapter
[152] Springer)
A Hybrid Deep Learning
Approach with 3D Temporal 38(Q1
Data for User-Independent Scientific o Under
. ) «Multidisciplinary BCI .
Classification of Imagined Reports Science» 25/134) Review
Motor Tasks in Brain-
Computer Interfaces
Emotions for Everyone: A 3,8(Q1
Low-Cost, High-Accuracy Scientific o Emotion Under
. «Multidisciplinary e .
Method for Emotion Reports . classification Review
. Science» 25/134)
Classification
6,3 (Q1 «Computer
IEEE .
Angular contour Transactions Science, Theory &
parametrization for the in-air . Methods» 13/144; Q1 Pattern Under
. on Information . . . .
signature-based . «Engineering, Recognition Review
) I Forensics and .
identification Securit Electrical &
y Electronic» 42/353)
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6.2. Future research directions

Brain-computer interfaces (BCl) present significant potential across various fields.
Deep Learning algorithms are becoming increasingly advanced, and the hardware

required to accompany this revolution is receiving more attention.
Some of the future research lines in this field include:

= |Improving and implementing these algorithms to enable the control of external
devices via brain signals. This field opens up various future research directions, both
at the algorithmic level and in practical applications.

- From an algorithmic perspective, a promising direction is the development of
models based on hybrid transformers, self-attention algorithms, or even the use
of generative Al, which could learn autonomously from the diverse readings
gathered from the data.

- The implementation of Vision Transformers (ViT) and similar models already
utilized could be enhanced through data optimization techniques and more
detailed preprocessing, making real-time analysis of EEG signals possible with
greater accuracy and speed. This advancement could improve the quality of life
for people with disabilities, neurodegenerative issues, or even find applications
in rehabilitation, gaming, and education.

= Creating adaptive models that adjust their performance based on each individual's
brain activity, addressing the physiological variability observed in EEG responses
among users. This involves developing personalized BCl systems, which could
enhance the effectiveness and accessibility of these technologies for individuals with
specific needs. These personalized models would offer greater precision and reduce
variability in classification results, proving particularly relevant for
neurorehabilitation applications and prosthetic control.

= Exploring macroscopic applications of BCl beyond device control, such as treating
neurological disorders, enhancing cognitive skills through neurofeedback, or

providing advanced interaction in virtual reality applications.
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Focusing on the security and ethical handling of brain data in future research,
ensuring privacy and the responsible use of these technologies in commercial and
medical applications. BClI has the potential to be a foundational tool in
neurotechnology, and its development could revolutionize both the clinical field and

human-computer interaction in society.
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8.Anexos

En esta seccidn se recogen los diferentes trabajos publicados o en revision que han
sido fruto de esta investigacion. Ademas, se afiaden las diferentes apariciones en medios
de difusion y por ultimo las conclusiones y lineas futuras en espafiol.

Se anaden en los anexos por orden; los dos capitulos de libro, seguidos de las
publicaciones relacionadas con BCI. Posteriormente se anaden los articulos de
Desalination, COVID y la colaboracion en Sensors. Finalmente, se ainaden los articulos
bajo revision de emociones y de firma seguido de los anexos de difusién realizados y
de las conclusiones en espaiiol.

Los articulos bajo revisién no se afiaden al completo por temas de exclusividad a la
hora de publicarlos en las revistas, ya que si es publicado en una tesis no se pueden

publicar como novedad en estas.
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Chapter 7

Analysis of Brain Computer
Interface Using Deep and Machine
Learning

Nabil Ajali-Herndndez and Carlos M. Travieso-Gonzalez

Abstract

Pattern recognition is becoming inereasingly important topic in all sectors of
society. From the optimization of processes in the industry to the detection and
diagnosis of diseases in medicine. Brain-computer interfaces are introduced in this
chapter. Systems capable of analyzing brain signal patterns, processing and
interpreting them through machine and deep learning algorithms. In this chapter, a
hybrid deep/machine learning ensemble system for brain pattern recognition is pro-
posed. It is capable to recognize patterns and translate the decisions to BCI systems.
For this, a public database (Physionet) with data of motor tasks and mental tasks is
used. The development of this chapter consists of a brief summary of the state of the
art, the presentation of the model together with some results and some promising
conclusions.

Keywords: brain-computer interfaces, deep learning, machine learning, pattern
recognition, artificial intelligence, neural network

1. Introduction

The brain is the most important organ in the human body. It processes, integrates
and coordinates the information it receives from the organs and the senses and makes
decisions, sending them to the rest of the body, like a processor in a computer. The
brain works through electrochemical impulses, called synapses, which allow the
transmission of information between neurons [1-3].

These impulses could be classified by their frequency into different types of brain
waves. Delta (1-3 Hz), theta (3-8 Hz), alpha (8-13 Hz), beta (13-30 Hz), and gamma
(30-100 Hz) waves [4]. These brain waves are the reflection of electrical activity
(in microvolts) and therefore of thoughts and motor intentions. They can be captured
by the electroencephalogram (EEG) and their study can lead to the detection of
pathologies related to the brain (Alzheimer’s, Parkinson’s, epilepsy) [5, 6].

Figure 1 shows the EEG of a normal person, where 64 channels have been placed
throughout the head (10-20 system) and brain waves are monitored over time. It can
be seen how there are an infinity of patterns that provide important information about
what is happening.

117 IntechOpen
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“Analysis of brain signals to forecast motor intentions using artificial
intelligence"

Nabil I. Ajali' and Carlos M. Travieso !

! Signals and Communications department, Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC). Las Palmas de
Gran Canaria (33001), Spain.
carlos travieso@ulpgc.es

Abstract. In order to improve lifestyle of people with motor disabilities, Brain Computer Interfaces are
a potential solution. BCI's seek to achieve control of a machine through the use of brain waves. In this
work, A bnief hustonical review of the state of the art in the field of BCIs 15 made m tlus work. How
brain signal processing 1s carried out to finally obtamn a BCT tool is showing. The feature extractions
and the mamn machine learming classification methods for classifications are seen. Finally, a
classification of a public EEG dataset (Physionet) 15 carried out to and compared with other systems as
an example. Thus, showing the general aspects of the development of a BCI systems, which will be
part of technologies in society 5.0.

Keyvwords: Brain Computer Interface, Brain signals. Machine Learning, Industry 4.0, Society 5.0

1 Introduction

In 21st century, more than 120 million people around the world have some kind of motor problems due
to an accidents or mental illness.

As aresults, amputations, atrophy or some loss of mobility in parts of the body is common. This hinders
integration into society and worsens the quality of life [1]. [2]. [3], [4].

Brain Computer Systems (BCI's) use technology developed in the industry 4.0 to establish a direct
communication pathway between the brain and an external device using brain electrical signals. BCIs are
often focus at researching, mapping, assisting, augmenting, or repairing human cognitive or sensory-motor
functions [5].

Henee, these devices are a potential solution for motor problems, when the brain is not involved directly.
Signals could be analyzed and using the machine and deep learning algorithms, a human-computer
interaction is established to interpret and allocate this signal in a robotie limb or in a exoskeleton to form
complete BCI system.

In this work, a series of concepts necessary to understand the nature of the brain signal and the methods
used to develop a BCI is shown. In addition, a classification of a public dataset is carried out with our
system. This, allows to obtain conclusions and paradigms of this application for Industry 4.0. and the
inclusion in society 5.0.

1.1 State of art

The brain is the most important organ in the human body. As the processors in computers, it controls
most of the body's activities. It processes, integrates and coordinates the information received from the
organs and the senses and send instructions to the rest of the body. Its basic units, neurons, work by
electrochemical impulses called synapses [6]. The electrical nature of the brain was discovered by Richard
Caton in 1875 and the first electroencephalogram was done in 1924 by Hans Berger [7], [8].

In the years after the second world war until 1970, advances in the field of technology promoted the
society to industry 3.0. In 1970 machine-brain concept was developed by the professor Jacques Vidal.
Reaching in 1988, the first non-invasive EEG control of an object, specifically a robot. The authors of this
work were Stevo Bozinovski, Mihail Sestakov and Liljana Bozinovska, pioneers in the first robot control
using the EEG [9], [10].

Consequently, followed by these works of BCI systems, different concepts of neurobiology such as brain
neuroplasticity were discovered in this field. A range of possible applications were open up, e.g., the
implantation of electrodes directly in the cerebral cortex to handle with the brain as natural sensors or
effector channels [11]. After years of experimentation with animals, the first neuroprosthetic devices
implanted in humans was emerged in the mid-1990s.
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GRAPHICAL ABSTRACT
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mental task classification.
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ABSTRACT
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Received 11 May 2023

Received in revised form 13 January 2024
Accepted 16 April 2024

Awvailable online 22 April 2024

Keywords:

Brain-computer interface
Human-machine interaction
Motor imagery

Deep learning

Brain tools

Objective: This study addresses the challenge of user-specific bias in Brain-Computer Interfaces (BCls)
by proposing a novel methodology. The primary objective is to employ a hybrid deep learning model,
combining 20 Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) layers, to
analyze EEG signals and classify imagined tasks. The overarching goal is to create a generalized model
that is applicable to a broader population and mitigates user-specific biases.
Materigls and Methods: EEG signals from imagined motor tasks in the public dataset Physionet form the
basis of the study. This is due to the need to use other databases in addition to the BCl competition.
A model of arrays emulating the electrode arrangement in the head is proposed to capture spatial
information using CNN, and LSTM algorithms are used to capture temporal information, followed by
signal classification.
Results: The hybrid model is implemented to achieve a high classification rate, reaching up to 90% for
specific users and averaging 74.54%. Error detection thresholds are set to eliminate subjects with low
task affinity, resulting in a significant improvement in classification accuracy of up to 21.34%,
Condusion: The proposed methodology makes a significant contribution to the BCI field by providing a
generalized system trained on diverse user data that effectively captures spatial and temporal EEG signal
features. This study emphasizes the value of the hybrid model in advancing BCIs, highlighting its potential
for improved reliability and accuracy in human-computer interaction. It also suggests the exploration of
additional advanced layers, such as transformers, to further enhance the proposed methodology.
i@ 2024 AGBM. Published by Elsevier Masson SAS. This is an open access article under the CC BY-NC-ND
license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0f )

* (Corresponding author.
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19590318/ © 2024 AGEM. Published by Elsevier Masson SAS. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://

creativecommeons.org/licenses/ by-nc-nd/4.0/).
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8.4. Anexo IV. Publicacidn bajo revisidon BCl. Scientific Reports

A Hybrid Deep Learning Approach with 3D Temporal Data for
User-Independent Classification of Imagined Motor Tasks in
Brain-Computer Interfaces

Nabil I. Ajali-Hernandez®. Carlos M. Travieso-Gonzalez® and Ruyman Hernandez-
Lopez®

“ Stgnal and Communications department of the University of Las Palmar de Gran Canaria (ULPGC), Las Palmas de Gran Canaria,
Spain, 33001, ES (e-mail: nabil ajalil 0]i@ah ulpge_es; carlos travieso@ulpgc.esruyman. hemandez@ulpge.es,)

Abstract

This paper introduces a novel deep leaming framework for improved classification of imagined motor tasks in Brain-Computer
Interfaces (BCIs). Our approach emphasizes a unique 3D data packaging technigque that leverages spatial electrode information
and carefully calibrated temporal windows. These windows are designed fo murror human reacfion times. enhancmng the
model's ability to discern relevant EEG patterns. The large-scale Physionet dataset is emploved. thereby minimizing the bias
that is prevalent in studies that rely on smaller, user-specific datasets (such that 75% of the tofal number of works have used
BCT competition datasets with less than 10 users).

The hyvbrid model integrates several Convolutional Neural Networks (CNNs) for spatial feature extraction with Long Short-
Term Memory (LSTM) networks to capture temporal dependencies. It is of note that this approach yields classification binary
accuracy exceeding 80% with remarkably low standard dewviation values (<1.5%), which surpasses results in comparable
generalized training scenarios. These findings highlight the efficacy of our 3D data packaging and processing for taking into
account spafiotemporal mformation and building a robust BCI system. Obtfaining a generalized system. trained without user
specificity, with high performance, stabilify and with a wide potenfial to be merged with other systems such as transformers.

Eeywords: Brain-computer interface; Human-machine interaction; Motor Imagery; Deep Leaming; Brain devices

1. Introduction

Brain-computer interfaces (BCIs) are systems that provide a direct communication pathway between the brain and
external devices through the use of brain signals. These signals are collected by an electroencephalogram (EEG) device
located on the test subject's head. Milliseconds after the subject performs or imagines a task. the signal goes through
the device, and deep learning algorithms process and recognize certain brain states or patterns. This pattern is then
classified and used to control some type of device or perform a task. For example, to move a prosthesis, a mouse
pointer, or write words on a screen. Thus, BCIs can be used for a vaniety of purposes, mcluding rehabilitation for
individuals with paralysis or other neurological conditions, control of prosthetic devices, and even enhancement of
coguitive or physical abilities improving the quality of life of people [1]. [2]. In the last decade notable studies and
articles on BCIs have proposed BCI systems for communication and control, as seen in works such as [3] and [4].
Nicolas-Alonso and Gomez-Gil [5] have provided a comprehensive and detailed review of BCIs in their work. In the
field of medicine, BCIs have been applied with promising results, such as the development of a model for
neurorehabilitation proposed by Shih ef al. [6].
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HIGHLIGHTS

« Predicting the Boron Permeability Coefficient of Seawater in a Reverse Osmosis Desalination Plant Using Machine Learning
« Analysis of different input conditions for prediction in SWRO systems with multiple membrane elements varying conditions
« Ensemble-based machine learning model for prediction of boron rejection permeability coefficiant

« Calculation of boron rejection concentration from boron permeability coefficient

ARTICLE INFoO ABSTRACT

Keywords: This study examines the relationship berween input conditiens and the prediction of boron rejection in full-seale
Desalination seawater reverse osmosis (SWRO) desalination plants using ensemble-based machine learning. While reverse
Reverse osmosis osmosis is the dominant desalination technology, limited research has focused on analyzing plant performance

Boron rejection
MNeural networks
Machine leaming

under actual operating conditions. To address this gap, we developed and implemented machine leaming al-
gorithms to forecast boron permeability coefficient values, which are indicative of boron rejection concentrations
in the permeate. Our analysis utilizes data from a SWRO desalination plant in southeast Spain, examining various
input variables and their influence on the prediction of these parameters. The results demonstrate that our
ensemble-based machine leaming approach can predict boron permeability coefficient values with a reasonable
margin of error of 1 mgL ™!, as evidenced by mean average error (MAE) and mean absolute percentage error
(MAPE) values of 7.93-10-8 and 11.8 %, respectively. In conclusion, an innovative application of artificial in-
telligence algorithms in the field of water purification under real operational conditions has been introduced,
thus inroducing valuable insights into the use of machine learning algorithms for forecasting boron rejection
concentratons in full scale SWRO desalination plants. The findings lay the foundation for future researches
exploring automated and deep-leaming methods in water purification.

fouling of RO membranes [5-7] and low rejection rates of some ions that

can be toxic to humans such as boron, fluorine, etc. [5,9]. This has led to

L. Introduction significant efforts being made to improve the selectivity of RO mem-

branes, trying not to penalize the production of permeate per unit of

Water scarcity is one of the main challenges for human life and has membrane-active surface [10,11]. Usually, the determination of ion

stimulated the use of desalination technologies to produce water for concentration in the permeate (Cyg) is carried out in a laboratory so it is

different purposes. Among the available technologies, reverse osmosis not measured in real-time. This can be problematic because it is not

(RO) is in the lead due to its reliability [1,2] and lower specific energy known in real time how a change in operating conditions affects the ion

consumption in comparison with other technologies [3,4]. Unfortu- permeability coefficients (B;) and consequently the Cp. It is important to
nately, RO has some weak points such as loss of performance due to the

* Corresponding author.
E-mail address: nabil.ajali101 @alu.ulpge.es (N.I. Ajali-Herndndez).

hetps: //doi.org/10.1016/j.desal.2023.117180

Received 5 Seprember 2023; Received in revised form 7 November 2023; Accepted 19 November 2023

Available online 286 November 2023

0011-9164/@ 2023 The Authors. Published by Elsevier B.V. This is an open access article under the GC BY-NG-ND license (http://creativecommons.org/licenses, by-
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8.6. Anexo VI. Publicacién Scientific Reports COVID

www.nature.com/scientificreports

scientific reports

OPEN
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Novel cost-effective method

for forecasting COVID-19

and hospital occupancy using deep
learning

Nabil I. Ajali-Hernandez" & Carlos M. Travieso-Gonzalez

The emergence of the COVID-19 pandemic in 2013 and its rapid global spread put healthcare systems
around the world to the test. This crisis created an unprecedented level of stress in hospitals,
exacerbating the already complex task of healthcare management. As a result, it led to a tragic
increase in mortality rates and highlighted the urgent need for advanced predictive tools to support
decision-making. To address these critical challenges, this research aims to develop and implement a
predictive system capable of predicting pandemic evolution with accuracy (in terms of Mean Absolute
error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), R?, and Mean Absolute Percentage Error (MAPE)) and
low computational and economic cost. It uses a set of interconnected Long Short Term-memory
(LSTM} with double bidirectional LSTM (BILSTM) layers together with a novel preprocessing based
on future time windows. This model accurately predicts COVID-19 cases and hospital occupancy over
long periods of time using only 40% of the set to train. This results in a long-term prediction where
each day we can query the cases for the next three days with very little data. The data utilized in this
analysis were obtained from the “Hospital Insular” in Gran Canaria, Spain. These data describe the
spread of the coronavirus disease (COVID-19) from its initial emergence in 2020 until March 25, 2022.
The results show an improvement in MAE (<161), RMSE (<405}, and MAPE (> 0.20) compared to other
studies with similar conditions. This would be a powerful tool for the healthcare system, providing
valuable information to decision-makers, allowing them to anticipate and strategize for possible
scenarios, ultimately improving public health outcomes and optimizing the allocation of healthcare
and economic resources.

Keywords COVID-19, Covid prediction, Daily covid, Hospital occupancy, LSTM

The global pandemic of COVID-19 currently accumulates more than 770 million cases'. Although it seems under
control, Coronaviruses are susceptible to genetic mutation, which can cause a high number of cases in a short
period of time, putting pressure on hospitals and healthcare systems.

Figure 1 shows the historical number of cases of COVID-19. It can be seen how different peaks of COVID-19
strains have rapidly reached high levels of weekly cases in very short periods. This situation could lead to a new
global crisis like the one we experienced from 2020 to 2022.

Artificial Intelligence (AI) and all its branches, such as deep and machine learning algorithms, neural net-
works, and others, are being intensively explored for new healthcare applications in areas such as diagnostic
imaging, lifestyle management, early detection of neurological and neurodegenerative diseases, risk analysis and
monitoring, health information management, rehabilitation, and virtual healthcare. The expected benefits in
these areas are broad and include optimization of diagnostics, monitoring, and control of disease progression,
increased speed in imaging, greater understanding of predictive screening, and reduced costs and inefficiencies
in healthcare”.

In this work, we focus on achieving a new methodology based on combining artificial intelligence algorithms
related to time-series and attention layers to predict different daily caseload ranges. In this way, we hope that
hospitals around the world will have access to a low-cost technology capable of predicting each day’s occupancy
for the next three days. This gives them some leeway and reduces pressure and stress on the system.

Signals and Communications Department (D5C), University of Las Palmas de Gran Canaria, Campus Universitario
de Tafira, 35017 Las Palmas de Gran Canaria, Spain. “‘email: nabil.ajalil0l@alv.ulpgc.es

Scientific Reports|  (zozg) 14:25082 | https:f/doi.orgf10.1038(s41598-024-65319-1 natureportfolio
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Abstract: Cloudy conditions at a local scale pose a significant challenge for forecasting renewable
energy generation through photovoltaic panels. Consequently, having real-time knowledge of sky
conditions becomes highly valuable. This information could inform decision-making processes in
system operations, such as determining whether conditions are favorable for activating a standalone
system requiring a minimum level of radiation or whether sky conditions might lead to higher
energy consumption than generation during adverse cloudy conditions. This research leveraged
convolutional neural networks (CNNs) and transfer learning (TL) classification techniques, testing
various architectures from the EfficientNet family and two ResNet models for classifying sky images.
Cross-validation methods were applied across different experiments, where the most favorable
outcome was achieved with the EfficientNetV'2-B1 and EfficientNetV 2-B2 models boasting a mean
Accuracy of 98.09%. This study underscores the efficacy of the architectures employed for sky image
classification, while also highlighting the models yielding the best results.

Keywords: cloudiness classification; deep learning; transfer learning; convolutional neural networks;
EfficientNet models; ResNet models; sky images; photovoltaic power; renewable energy

1. Introduction

The production of electric power from solar energy is influenced by variations caused
by solar obstruction due to cloud cover. Detecting and understanding cloud cover have
been investigated for estimating and fonecasﬁng solar irradiance, and in this way, pnedict—
ing photovoltaic power generation [1]. The amount of electrical energy generated in a
photovoltaic plant is not solely determined by infrastructure specifics like the number and
type of solar panels employed, it is also directly impacted by the radiation received by the
panels, hence, the prevailing cloud cover. Sky conditions are contingent upon the time of
day, season, and geographical location. Nevertheless, forecasting local cloud conditions
remains highly challenging.

Furthermore, identifying specific cloud cover conditions through automatic pattern
recognition in sky images can prove invaluable across various applications. For instance,
it could aid in automated decision-making processes governing the operation of systems
in remote, off-grid locations where power consumption is critical. In such scenarios, it
becomes crucial to ascertain whether conditions are conducive for activating a standalone
system requiring a minimum radiation threshold or if cloudier conditions might result in
higher consumption than energy generation, potentially leading to system failure.

1.1. Related Work

In contemporary times, a plethora of research endeavors are dedicated to gauging
solar irradiation levels and assessing sky conditions via image processing. In recent years,
several surveys have scrutinized cloud conditions utilizing various pattern recognition
technologies and diverse approaches to image acquisition.

Sensors 2024, 24, 3726, https:/ / dof.org/10.3390 /524123726

https:/ /www.mdpicom/journal /sensors
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8.8. Anexo VIII. Publicacién bajo revisidon Scientific Reports, clasificacion de
emociones

Emotions for Everyone: A Low-Cost, High-Accuracy
Method for Emotion Classification

Nabil I. Ajali-Hernandez and Carlos Manuel Travieso-Gonzalez

Signals and Communications Department (DSC), University of Las Palmas de Gran Canaria.
Campus Universitario de Tafira. Las Palmas de Gran Canaria 35017, Spain
Corresponding autor: Nabil I. Ajali-Hernandez
Email: nabil.ajalil01@alu.ulpge.com

Abstract. The classification of emotions is of vital importance in health care,
particularly in the context of early detection of cognitive disorders. Given the
critical role of emotions as early indicators of cognitive health. this study ad-
dresses the need to develop effective and accessible classification methods. In
this research, we present an innovative approach to emotion classification using
a proprietary dataset and harnessing the power of deep learning. In particular, we
use a specific, iimovative combination of attentional layers and Long-Short Term
Memory (LSTM) algorithms to achieve an emotion classification.

A key differentiator of our methodology is the use of a compact and low-cost
array of biometric sensors. This approach provides a cost-effective alternative to
traditional systems. which often rely on more complex and expensive sensor ar-
rays. such as those using electroencephalography (EEG). Despite the affordabil-
ity of our sensor configuration, our classification model achieves an outstanding
accuracy rate of 93.75%. This performance not only demonstrates the effective-
ness of our method. but also positions it at the forefront of emotion classification
using these sensors. By significantly reducing cost while increasing classification
accuracy. our method helps to push the boundaries of current state-of-the-art ap-
proaches and provides a novel and cost-effective solution for emotion classifica-
tion and cognitive health monitoring.

Keywords: Emotion recognition, Cognitive Health, Emotional classification,
Biometric sensors, Deep learning.

1. Introduction

In the ever-evolving landscape of human-machine interaction, emotion recognition has
emerged as a critical frontier that franscends disciplinary boundaries and has profound
implications across multiple domains. The historical trajectory of emotion recognition
has been. and continues to be, deeply rooted in societal advances, technological inno-
vations, and our evolving understanding of human cognition, since we are emotions
[1]. From its earliest stages, when psychological theories laid the groundwork for un-
derstanding emotions, to the present era of unprecedented technological advances, the
pursuit of deciphering human emotions has become a compelling imperative.
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8.9. Anexo IX. Publicacién bajo revisidon en /EEE. Firma offline

Angular contour parametrization for the in-air
signature-based identification

Elyoenai Guerra-Segura, David S. Delgado-Amador, Carlos M. Travieso-Gonzalez

Abstract— This work presents a mnovel im-air signature
identification system that significantly improves the accuracy and
efficiency of biometric authentication. By leveraging 3D sensor
data (X, Y, Z) and adapting robust offline signature identification
techniques (hidden Markov model probabilistic kernel with
support vector machines), we analyze signature contours with
unprecedented accuracy. Our method demonstrates the value of
three-dimensional analysis, with XZ and YZ projections
complementing traditional techniques. The result is a system that
achieves remarkable performance even with reduced training
data. Experiments on a 100-user database show an average
recognition rate of 99.8857% and an EER of 0.0286% using only
30% of the training samples. Using 50% of the training data, we
maintain a 100% recognition rate with an even lower EER of
0.0068%. This system outperforms previous approaches and
demuonstrates the potential of combining offline techniques with in-
air signature analysis, opening avenues for future refinements in
biometric security.

Index Terms—Biometric systems, In-air signature, Offline
signature identification, 3D sensor data

I. INTRODUCTION

AS it is well-known. biometrics refers to the technology
field which focuses on identifying individuals from their
biomefric characteristics. These biomefric characteristics are
mainly divided into two groups: physical characteristics
(fingerprint, iris, face, etc.) and behavioral characteristics
(speech. walk, handwritten. signature, etc.).

been made, usually by scanning it. Secondly, online systems
capture the data while the signature is being done - being able
to gather information about how the signature was created
during the process and not only on how the signature looks after
the process - and usuvally show better results (Plamondon &
Srihari. 2000b: Vargas et al.. 2009). Moreover, offline systems
are based on image processing and are usually more complex
due to the lack of information.

A. In-air signature

Over the past few years. in-air signature has started to receive
special attention due to all the information that can be obtained
from the process. This type of signing is a combination of both
physical and behavioral systems. since it depends not only on
the way the user draws their signature in the air but also on some
physical characteristics of the person (length of the arm,
capability of turning the wrist, etc.) (Bailador et al., 2011:
Behera ef al., 2021; Farella et al.. 2006: Lu et al.. 2019; Rusydi.
2020).

The online information used is the velocity (Anand et al.,
2010). the pressure (Haskell et al.. 2006) and others (Anand et
al., 2010: Hangai et al., 2000; Haskell et al.. 2006; Lu ef al.,
2019: Rusydi. 2020: Sesa i Nogueras, 2012: van Nguyen et al..
2017). This information is obtained by capturing gestures with
different devices, such as sensor pens, cameras. accelerometers
or intelligence swfaces (Bailador et al.. 2011: Ferrer et al..
2023; Hangai et al. 2000: Jung et al., 2021: Katagiri &
Sugimura, 2002: Liu et al., 2009; Lu et al., 2019; Mendels et
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8.10. Anexo X. Otras acciones de difusion

Anexo X.1. Publicacion RTVC

(https://rtvc.es/ulpgc-algoritmo-para-predecir-el-movimiento/)

ESNOTICIA -3 Mgracitn | Planes en Canarias | Festivos Canarias 2025 | Tiempe en Canarias | Cafendario ID Lo Palmas 24125 | Calendaria €0 Tenerife 24025 | cay

Noticias - Television -

ftVC‘ Elnsia

Radio -

INFORMACION

Inicio * Noticias

Un brazo robético para mejorar la vida de personas

con movilidad reducida

Redaccién RTVC + 24 septiembre 2024 11:31

La ULPGC trabaja en el desarrollo de un algoritmo de |A para
predecir el movimiento humano solo con el pensamiento

Investigadores de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC) desarrollan un algoritmo de
; 4

inteligencia artficizl capaz de leer sefiales cerebrales y dasificar

objetivo es crear una herramienta que «adivine® si alguien piensa en mover el brazo y predigz la

direccién del movimiente con un alto grade de precision.

La ULRGE desaralls va algartmo pars predecir e movimients humano con ef pen:

por las personas. El

El proyecto estd dirigido per el estudiante de doctorado Nabil Isaac Ajali Herndndez y su tutor, Carlos Travieso,
del Departamento de Sefiales y Comunicaciones. También participan lss estudiantes Nayars Bermuds,
Patricia Reino y Sheila Rodriguez. La investigacién cuenta con el apoyo del Gobierne de Canarias, a través de

Iz Agencia Canariz de Investigacién, Innovacién y Sociedad de la Informacién.

El objetivo es mejorar la vida de personas con movilidad reducida

Este avance reprasenta un paso previo hacis un objetivo més ambicioso: trasladar las sefiales cerebrales a
un braze robético, permitiendo que este ejecute el movimiento pensado por la persona. Las
simulaciones realizadas hasta ahora muestran un éxito superior al 80% y las investigadores ya han probade un

prototipo en condiciones controladas.

La tecnolegia podriz mejorar significativamente la calidad de vida de personas con movilidad
reducida, lesiones e dad

a aquellas que han perdide un miembro y no pueden usar prétesis bidnicas convencionales debido 2 |z fala de

ativas come el Parkinson o la ELA. También

respuesta en los nervios.

Ademds, esta innovacién tizne aplicaciones potenciales zn sectores como el entretenimiente, =l desarrallo

de exoesqueletos y la docencia pars el aprendizaje motor.

La A en la ingenieria biomédica

El svance de la 1A en |a ingenieria biemédica es evidente, con ejemplos coma el robot quirdrgice «Da Vindi»,
que realiza operaciones con gran precisin, En &l caso del estudic de la ULPGC, el reconocimiento de patrones
¥ la prediccién de sefiales cersbrales convierten este desarrollo en una herramienta esencisl, al gestionar

relaciones complejas que otros métodos no pueden manejar.

Los resultados de esta investigacién han sido publicades en |a revista cientifica IRBM, una de |zs mas

influyentes en ingenieriz biomédica.
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Anexo X.2. Difusion en la web y redes sociales de la ULPGC

https://www.ulpgc.es/noticia/2024/09/24/ulpgc-trabaja-desarrollo-algoritmo-

predecir-movimiento-humano-solo-pensamiento

La ULPGC trabaja en el desarrollo de un
algoritmo para predecir un movimiento humano
solo con el pensamiento

24 SEP 2024 Compartirenlasredes: @3 3 @

El objetivo es aplicar esta herramienta de |A a un brazo robatico.

Un =guipo de investigadores de |3 ULPGC trabaja en el dezarrolio de un algoritmo de Inteligencia Artificial
ezpecializado en leer sefiales completas en &l cerebro, 3 través del cual 52 pueda realizar una clasificacion de
mavimientos imaginados por las personas. Se pretende asi disponer de una herramienta capaz de “adivinar” 5i un sujeto
esta penzando en mover &l brazo, y tras este pensamiento, realizar una clasificacion que pusda predecir. con cierta

grado de &xito, hatia donde se va 3 ejecutar es= movimiento.

Firman est= trabajo el estudiante de doctorado Mabil Isaac Ajali

Hernandez v su director de tesiz Carlos Travieso, adzcritos al

Departamento de Sefiales y Comunicaciones, asi como las estudiantes
Nayara Bermudo, Patricia Reino y Sheila Redriguez. El estudio cuenta
con financiacion del Gobierno de Canarias a traves de |2 Agencia Canaria

de Investigacion, Innovacion y Seciedad de |la Informacidn.

Esta investigacion se plantea como un paso
previo para un objetive mayor, gue seria

traslzdar |2 lectura de esa senal 2 un brazo

robotico, de forma que éste pusda efectuar 2l
movimients gue ha sido pensado por 3
persona. Acoualmente, |as simulaciones hechas por los investigadores arrojan resultados de
mas de un 3% de éxito y axiste un prototipo que se ha hecho funconar de manera
controlada

Esta tecnisbogia podria suponer una mejora significativa en |a calidad de vida de personas con
movilidad reducida, lesiones medulares, enfermedades neurodegenerativas como Parkinson
o ELA, o en personas que han perdido un miembro y cuyos nervios de la extremidad no

responden a ka intencidn motora, hacienda que no funcionen los brazos bidnicos
convendionales.

Ademds, esta tecnologia tiene potencial para aplicarse en otros sectores, como el entretenimiznta, la creacion de
exnesqueletos o la docencia, como herramienta de aprendizaje mator.

El avance de la Inteligencia Artificial en el campo de la ingenieria biomédica estd siendo notable: ya existen robots, como
“Da Vingi®, capaces de realizar cirugias precisas gracias al uso de los algoritmas de 1A, En el caso de lainvestigacidn
desarrollada por la ULPGC, &l reconocimiento de patrones, la dasificacion de las sefiales y las predicciones realizadas
hacen de esta herramienta un factor esencial en 2l dia 3 dia, dada su comipetencia para captar relaciones no lineales que
otros métodos simplemente no 500 capaces de gestionar.

Los resultados de este wrabajo han sido publicados en la revista dientifica IRBM, una de las revistas més relevantes en
el campao de la ingenieria biomédica.
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8.11. Anexo IX. Conclusiones y lineas futuras en espaiiol

Conclusiones

La presente investigaciéon confirma y valida la hipdtesis central que aqui ha sido
planteada: “La informacion extraida de la sefial cerebral mediante el EEG contiene
informacion valiosa relacionada con la intencion motora. El correcto andlisis y
tratamiento de esta permite clasificar los pensamientos y llevar a cabo una accion
motora a partir de una intencion”.

Esta validacidon se fundamenta en el desarrollo de un sistema de clasificacidon preciso
y robusto para intenciones motoras basado en el procesamiento avanzado de sefiales
EEG y en técnicas de Machine y Deep Learning. Se destaca que las sefiales EEG,
adecuadamente preprocesadas y descompuestas en sus componentes relevantes,
aportan patrones neuronales que permiten identificar de manera efectiva la intencién
motora, confirmando el valor de esta informacidn para aplicaciones BCI.

Se ha ido mejorado gradualmente el éxito en la clasificacion de las sefiales
cerebrales y de la intencidn motora a lo largo del desarrollo de la investigacion. Esto ha
sido gracias a utilizar un amplio abanico de posibilidades e ir ajustando mediante
diferentes ensayos las técnicas y arquitecturas. Nutriendo el estudio con todo tipo de
preprocesamientos, técnicas y arquitecturas simples, complejas e hibridas de Machine
y Deep Learning.

En cuanto a los objetivos planteados, la investigacion los ha cumplido en su

totalidad:

6) Estudiar el campo de las sefiales cerebrales y de las Brain-Computer Interfaces
(BCl): Se profundizd en la comprension de las sefiales EEG, su naturaleza, su
obtencidn y procesamiento, lo cual fue fundamental para entender el tipo de sefial
a tratar y a su vez para disefiar un sistema de clasificacion efectivo.

7) Profundizar en los algoritmos de Machine y Deep Learning aplicados a este
paradigma: Se exploraron y adaptaron distintas arquitecturas avanzadas,
incluyendo modelos de Machine Learning, modelos hibridos y modelos de Deep

Learning como CNN-LSTM con capas de atencién o Vision Transformers, para
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mejorar la precisiéon en la clasificacién de las intenciones motoras. Con este
objetivo se logra disefiar la columna vertebral de los experimentos para poder
validar la hipétesis.

8) Analizar del estado del arte en lo relacionado con la intencion motora y su
correcta clasificacién: Se realizd una revisidn exhaustiva de estudios previos en BCI,
lo cual permitié identificar dareas de mejora y definir un enfoque innovador que
combina procesamiento de sefiales y arquitecturas hibridas para clasificacion.
Gracias a este objetivo se tiene un punto de partida de la tesis y un objetivo final
gue ha sido cumplido.

9) Proponer un sistema que supere el estado del arte: El sistema desarrollado con
CNN-LSTM logra una precision del 80,2%, mejorando los resultados de modelos
previos en BCl y siendo validado por la comunidad cientifica. Por otra parte, la
combinacidon de CNN-LSTM y capas de atencién para el analisis de EEG aporta un
avance significativo en la clasificacion de intenciones motoras, obteniendo un valor
superior al 85% de éxito en la clasificacion, con un enfoque generalizado y una
robustez que pretende ser plasmada en un articulo que se encuentra bajo
desarrollo. Por lo tanto, este objetivo ha sido alcanzado con amplitud.

10) Aportar al tejido investigador mediante publicaciones en revistas indexadas: Este
trabajo ha generado multiples publicaciones en revistas Q1 y Q2, asi como
capitulos de libro, destacando la aceptacion de los resultados en la comunidad
cientifica y subrayando su relevancia en el ambito de BCI. Estos se muestran en la
tabla 6.1. y se recogen al completo en los Anexos. Se muestran los articulos
publicados en revistas Q1 en verde, en azul los publicadas en Q2. Los capitulos de

libro en amarillo y por ultimo se muestra en naranja los articulos bajo revision

En sintesis, esta tesis no solo cumple con sus objetivos, sino que también establece
un marco innovador y sélido para el avance de la clasificacién de intenciones motoras
mediante técnicas de aprendizaje profundo y procesamiento de senales, aportando una

herramienta precisa, robusta y validada para futuras aplicaciones en sistemas BCI.
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Tabla 8.1. Publicaciones en el desarrollo de la tesis doctoral.

indice de impacto

Ambito Estado

Titulo Revista/libro
/ (2023)
Study of an Optimization Tool 5,6
Avoided Bias for Brain- . . :
1 E Publicado
Computer Interfaces Using a IRBM @ (;?Otngg;:ji”ng’ BCI
Hybrid Deep Learning Model.
[19] 22/123)
ANN based-model for
estimating the boron 8,4 (Q1 en «Water .
permeability coefficient as Resources» 3/128 Series
boric acid in SWRO Desalination . ) y temporales en  Publicado
o . Q1 en «Engineering, el
desalination plants using . desalinizacion
. Chemical» 13/170)
ensemble-based machine
learning. [164]
Novel cost-.effectlve method o 3,8(Q1en Series
for forecasting COVID-19 and Scientific e .
hospital occupancy using Reports «Multidisciplinary temporales y Publicado
deep learning. [165] Science» 25/134) COoVID
3,4 (Q2 en
. «Chemistry.
ky | I !
Sky Image C! GSSIfICGtIO{') Analytical» 34/106y  Clasificacidn de .
Based on Transfer Learning Sensors . . . Publicado
e Q2 en «Engineering, imdagenes
PP Electrical &
Electronic» 122/353)
Analysis of Brain Computer
Interface Using Deep and ”Zé:c?touf;n - BCI Publicado
Machine Learning [140] P
Analysis of Brain Signals to Sustainable
1 Computin
Fo'recast Mqtor lntel?tlons P g ) BC Publicado
Using Artificial Intelligence (capitulo
[152] Springer)
A Hybrid Deep Learning
A h with 3D T /
LALERE LD LRl S 3,8(Q1en .
Data for User-Independent Scientific R Bajo
e . . «Multidisciplinary BCI L,
Classification of Imagined Reports Science» 25/134) revision
Motor Tasks in Brain-
Computer Interfaces
Emot:onsfo:r Everyone: A - 3,8(Q1 en - .
Low-Cost, High-Accuracy Scientific e Clasificacion de Bajo
. «Multidisciplinary . L
Method for Emotion Reports . emociones revision
. Science» 25/134)
Classification
6,3 (Q1 en «Computer
IEEE ,
Angular contour ] Science, Theory & -
. . Transactions Reconocimient .
parametrization for the in-air . Methods» 13/144 y Bajo
. on Information . . o de patrones L
signature-based . Q1 en «Engineering, . revision
: o Forensics and ; en aire
identification Securit Electrical &
y Electronic» 42/353)
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Lineas futuras

Las interfaces cerebro-ordenador presentan un potencial significativo en diversos
campos. Los algoritmos de Deep Learning son cada vez mas avanzados y el hardware
necesario para acompafiar esta revolucion esta siendo cada vez mas tenido en cuenta.

Algunas de las lineas futuras en este campo son:

= Mejorar e implementar estos algoritmos para permitir el control de dispositivos
externos mediante sefiales cerebrales. Este campo abre diversas lineas futuras de
investigacion tanto a nivel algoritmico como en aplicaciones practicas.

Desde la perspectiva algoritmica, una direcciéon prometedora es el desarrollo de
modelos basados en transformadores hibridos, algoritmos de autoatencion o incluso
el uso de IA generativa, que pueda autoaprender a partir de las diferentes lecturas
gue se vayan haciendo de los datos.

La implementacién de los ViT y modelos similares ya utilizados, podria mejorarse
mediante técnicas de optimizacién de datos y preprocesamiento mds detallado,
haciendo posible el analisis en tiempo real de las sefiales EEG con mayor precisiéon y
velocidad. Esto llevaria a la mejora de la calidad de vida de las personas con
discapacidades, algun tipo de problema neurodegenerativo o incluso a aplicaciones
para rehabilitacion, juegos o ensefianza.

= QOtra linea de interés es la creacién de modelos adaptativos que ajusten su
desempeiio en funcion de la actividad cerebral de cada individuo, abordando la
variabilidad fisiolégica que se observa en la respuesta EEG entre usuarios. Esto
implica el desarrollo de sistemas BCl personalizados, los cuales podrian mejorar la
efectividad y accesibilidad de estas tecnologias en personas con necesidades
especificas. Este tipo de modelos personalizados ofrecerian una mayor precision y
reducirian la variabilidad en los resultados de clasificacion, siendo especialmente
relevantes en aplicaciones de neurorrehabilitacién y control de protesis.

= A nivel macroscépico, las BC/ ofrecen un amplio abanico de aplicaciones mas alla del

control de dispositivos, como en el tratamiento de trastornos neurolégicos, la
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mejora de habilidades cognitivas mediante neurofeedback o la interaccién avanzada
en aplicaciones de realidad virtual.

Las investigaciones futuras también deberan enfocarse en la seguridad y ética del
manejo de datos cerebrales, asegurando la privacidad y el uso responsable de estas
tecnologias en aplicaciones comerciales y médicas. Las BCl tienen el potencial de ser
una herramienta fundamental en el campo de la neurotecnologia, y su desarrollo
podria revolucionar tanto el campo clinico como la interaccién humano-

computadora en la sociedad
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	1. Introducción
	A lo largo del siglo XX, avances significativos en campos de la ciencia como la computación, la ingeniería y la medicina han destacado entre otros muchos por haber conducido a una actualidad en la que la tecnología está presente en el día a día de las...
	Este desarrollo se debe al aumento de la potencia de cálculo y la reducción de costos generada por la mejora de los procesadores y las Unidades Graficas de Procesado (GPU´s por sus siglas en inglés). Esto ha democratizado el acceso a equipos de alto r...
	En este contexto, la presente tesis doctoral se enfoca en el análisis de señales de electroencefalograma (EEG) y su aplicación en interfaces cerebro-ordenador (BCI por sus siglas en inglés). El EEG, es una herramienta que registra la actividad eléctri...
	No obstante, su potencial va más allá del diagnóstico, extendiéndose a la investigación de la mente y de sus potenciales aplicaciones en áreas como la rehabilitación, el control mental de dispositivos físicos (como interruptores lógicos o brazos bión...
	La investigación en el campo de las interfaces cerebro-ordenador ha experimentado un crecimiento notable en las últimas décadas y actualmente diversos equipos de investigación,  así como famosas empresas (Neuralink, de Elon Musk, OpenAI de Sam Altman ...
	La importancia de esta línea radica en su potencial para mejorar no solo la calidad de vida de personas con discapacidades motoras o de comunicación, sino también en la capacidad para introducir en la sociedad una herramienta capaz de penetrar práctic...
	Por lo tanto, se espera un futuro donde las interfaces cerebro-ordenador tengan un impacto significativo en diversas áreas. En el ámbito médico, podrían utilizarse para el diagnóstico y tratamiento de enfermedades neurológicas, como la epilepsia o el ...
	Sin embargo, el desarrollo de interfaces cerebro-ordenador plantea desafíos importantes. Uno de ellos es la necesidad de mejorar la precisión y fiabilidad de la detección e interpretación de las señales cerebrales. La variabilidad individual en los pa...
	La presente tesis doctoral propone contribuir al avance del campo de las interfaces cerebro-ordenador mediante el desarrollo de nuevos algoritmos y técnicas de procesamiento de señales de EEG. Se exploran métodos de aprendizaje automático para mejorar...
	1.1. El Cerebro y el electroencefalograma

	El cerebro es el órgano rector del Sistema Nervioso Central (SNC), situado en el interior de la cavidad craneal, representa la parte más conocida y con mayor volumen del encéfalo. Presente en todos los seres vivos vertebrados se encuentra suspendido e...
	Entre sus múltiples funciones destacan:
	 Regulación de funciones vitales [2]
	 Procesamiento de la información sensorial [3]
	 Control motor [4]
	 Regulación de emociones y conductas [2]
	 Funciones cognitivas superiores [5]
	En conjunto, estas funciones hacen del cerebro un órgano complejo del que se desconocen muchos aspectos y cuya comprensión es esencial para desentrañar los misterios de la mente humana, desarrollar tratamientos efectivos para enfermedades neurológicas...
	1.1.1. Estructura y funciones

	El cerebro humano, presenta una estructura compleja compuesta por elementos corticales y subcorticales, ver figura 1.2. Se divide en dos hemisferios, derecho e izquierdo, interconectados por el cuerpo calloso (1).  Bajo la corteza cerebral residen est...
	Otras de las partes más importantes del encéfalo son:
	 El cerebelo (10) es la segunda estructura encefálica en tamaño. Destaca por su papel crucial en la coordinación motora [8].
	 El hipotálamo (4), la glándula pituitaria e hipófisis (5) actúan como nexo entre los sistemas nervioso y endocrino. Su actividad es fundamental en la Termorregulación, regulación de conductas básicas (alimentación, respuesta sexual, agresividad) y c...
	 Glándula pineal (11) y quiasma óptico (3). Liberación de melatonina, hormona de regulación de los ciclos circadianos de sueño y vigilia.
	 El tronco encefálico está compuesto por la médula espinal (9), el bulbo raquídeo (8), la protuberancia (7) y el mesencéfalo. Se encarga de las funciones vitales primitivas autónomas (presión arterial, frecuencia cardíaca, movimientos respiratorios, ...
	El control del movimiento y su respuesta imaginaria
	El control del movimiento y su respuesta imaginaria, es decir, pensar en ese movimiento, son procesos complejos que involucran una red distribuida de áreas cerebrales. La corteza motora, los ganglios basales y el cerebelo son actores clave en la ejec...
	La zona del lóbulo frontal, concretamente, la corteza premotora y el área motora suplementaria (SMA por sus siglas en inglés) en especial, son particularmente importantes en la generación de estas imágenes motoras, ya que permiten visualizar y anticip...
	1.1.2. Las neuronas

	Las células especializadas que conforman el cerebro son las neuronas. Estas son las encargadas de transmitir señales electroquímicas, conocidas como potenciales de acción, los cuales permiten procesar y transmitir información tanto a nivel intercelula...
	Siendo (1) el soma o cuerpo que contiene el núcleo celular con el ADN, y es el centro metabólico de la neurona [13]. (2) los axones, que conducen los impulsos nerviosos desde el soma hacia otras células (3) la mielina, que es una sustancia que acelera...
	1.1.3. La señal y las ondas cerebrales

	La actividad cerebral eléctrica es fruto de la sinapsis neuronal en diversas regiones del cerebro, en donde grandes grupos de neuronas se sincronizan y emiten potenciales de acción de manera organizada. Esta actividad puede ser medida de manera no inv...
	La actividad cerebral es extremadamente compleja, sin embargo, los ritmos u ondas cerebrales se agrupan en distintas bandas de frecuencia, cada una asociada a un tipo particular de actividad neuronal y a estados cognitivos y emocionales específicos. E...
	El análisis detallado de las ondas cerebrales y de la señal cerebral mediante técnicas como el EEG revela la compleja dinámica de la actividad neuronal que refleja estados cognitivos y funcionales del cerebro. La identificación y caracterización de la...
	1.2. Inteligencia artificial y Brain−Computer Interfaces

	Para extraer información relevante de las señales EEG, es imprescindible recurrir a métodos avanzados de procesamiento de datos que puedan manejar la alta dimensionalidad y la baja relación señal-ruido inherentes a estas mediciones.
	En este contexto, la IA, y más específicamente los algoritmos de Machine y Deep Learning, emergen como herramientas poderosas capaces de modelar y aprender los patrones complejos y las relaciones no lineales presentes en las señales cerebrales. Estos ...
	La integración de técnicas de IA con el análisis de las señales cerebrales abre nuevas posibilidades en el desarrollo de los llamados interfaces cerebro-computadora o en inglés “brain-computer interfaces”. Este enfoque no solo mejora la precisión y la...
	creación de estos sistemas adaptativos que pueden aprender y ajustarse continuamente a las particularidades individuales de cada usuario.
	A continuación, se definen los sistemas BCI´s, sus componentes fundamentales, así como sus potenciales aplicaciones, beneficios e implicaciones:
	Los BCI´s son sistemas que permiten una comunicación directa entre el cerebro y un dispositivo externo, sin la necesidad de utilizar los canales convencionales de salida; como el neuromuscular, los movimientos corporales o el habla. Estos sistemas se ...
	Estos sistemas pueden ser invasivos o no invasivos:
	 BCI Invasivas: Requieren la implantación de electrodos directamente en el tejido cerebral. Aunque ofrecen una mayor resolución en la adquisición de señales, tienen riesgos asociados a la cirugía y a la posible degradación del dispositivo con el tiem...
	 BCI No Invasivas: Utilizan métodos como el EEG, que implica la colocación de electrodos en el cuero cabelludo. Aunque la resolución espacial es menor, son más seguros y prácticos para el uso diario. Ejemplo: La presente tesis.
	1.2.1. Componentes Fundamentales de una BCI. Aplicaciones

	El desarrollo de una BCI implica varias etapas técnicas, que incluyen la adquisición de señales cerebrales (generalmente mediante EEG o una base de datos), el preprocesamiento y limpieza de estas señales para eliminar ruido, la extracción de caracterí...
	 Adquisición de Señales: Las BCI capturan la actividad neuronal mediante diversas técnicas de neuroimagen, siendo el EEG la más utilizada por su naturaleza no invasiva, bajo coste y alta resolución temporal. Otras técnicas incluyen la magnetoencefalo...
	 Preprocesamiento de Señales: Las señales cerebrales capturadas presentan una baja relación señal-ruido debido a la presencia de artefactos electromagnéticos del entorno, la propia respiración o actividad muscular y otras interferencias. En esta etap...
	 Extracción de Características: La señal cerebral contiene una cantidad masiva de datos, pero no toda esa información es relevante para la tarea en cuestión o no está optimizada. Por ello, se extraen características que representan aspectos específic...
	 Clasificación e Interpretación: El corazón del sistema BCI es el modelo de clasificación, el cual interpreta las características extraídas para detectar patrones específicos de actividad cerebral asociados a intenciones motoras, comandos específicos...
	 Salida y Control de Dispositivos: Finalmente, los patrones detectados son convertidos en comandos que controlan dispositivos externos, como brazos robóticos, sillas de ruedas, o software de asistencia. Los sistemas de retroalimentación permiten que ...
	Esto trae consigo una serie de aplicaciones y beneficios potenciales para la sociedad y los individuos y un gran potencial para mejorar escenarios en una amplia gama de ámbitos, desde la salud hasta la industria [27, 28]. Algunos ejemplos son:
	 Rehabilitación Neurofisiológica y Prótesis Controladas por la Mente: Una de las aplicaciones más prometedoras es en la rehabilitación de personas con discapacidades motoras graves, como parálisis o amputaciones. Las BCI permiten que los usuarios con...
	 Comunicación Asistida: En casos de pacientes con trastornos como el síndrome de enclaustramiento (Locked-in Syndrome), donde los individuos están completamente paralizados, pero cognitivamente intactos, las BCI ofrecen una forma de comunicación basa...
	 Control de Dispositivos Domóticos y Tecnológicos: Las BCI también pueden integrarse en sistemas domóticos, permitiendo a las personas controlar diversos dispositivos en su hogar (luces, puertas, electrodomésticos) simplemente utilizando su actividad...
	 Neurorrehabilitación y Plasticidad Cerebral: Las BCI también se están utilizando en terapias de rehabilitación para mejorar la neuroplasticidad y recuperar funciones motoras perdidas. Por ejemplo, mediante el uso de una BCI, los pacientes que han su...
	 Entrenamiento Cognitivo y Neurofeedback: Las BCI pueden emplearse en el entrenamiento cognitivo mediante el uso de neurofeedback, una técnica en la que los usuarios reciben retroalimentación en tiempo real de su actividad cerebral para aprender a re...
	 Exoesqueletos: Las BCI podrían utilizarse tanto a nivel lúdico, como a nivel bélico o como prótesis en las que un exoesqueleto es controlado por las ondas cerebrales.
	Aunque las BCI ofrecen grandes beneficios potenciales, también plantean importantes desafíos éticos, sociales y técnicos que deben ser considerados [29]:
	 Privacidad y Seguridad de los Datos Cerebrales
	 Autonomía e interacciones no deseadas del Usuario
	 Precisión y la capacidad de respuesta en tiempo real
	 Desigualdad en el Acceso (Coste)
	 Responsabilidad Legal, Ética y responsabilidad jurídica
	1.3. Estado del arte

	El desarrollo de los BCI ha avanzado de manera exponencial en las últimas décadas, impulsado por el progreso en áreas como la neurociencia, el procesamiento de señales, la IA y sobre todo gracias al desarrollo del hardware y software necesarios para e...
	El estado del arte actual en BCI se caracteriza por la integración de técnicas avanzadas de aprendizaje automático, especialmente el Deep Learning, para mejorar la interpretación de señales neuronales y superar las limitaciones tradicionales de los mé...
	Este apartado tiene como objetivo ofrecer una visión detallada y crítica del estado actual de la tecnología de BCI, analizando las principales bases de datos, metodologías, algoritmos, y aplicaciones, al mismo tiempo que se identifican las barreras qu...
	1.3.1. Bases de datos famosas

	Las BCI´s son sistemas que pretenden funcionar en tiempo real con el objetivo de alcanzar los escenarios anteriormente mencionados. Sin embargo, en la mayoría de los casos, los sistemas comienzan siendo probados mediante simulaciones de software. Para...
	Existen muchos tipos de tareas que pueden ser monitorizadas mediante EEG y presentan un alto interés por parte de la comunidad científica. Uno de los temas que más interés despierta en este contexto de las BCI es la clasificación de tareas mentales, c...
	En los últimos años, uno de los conjuntos de bases de datos más famosas, que han sido utilizadas en decenas de estudios relacionados con esta cuestión, es el conjunto de “BCI competition datasets”. Esto es una serie de bases de datos, que se utilizan ...
	La consecuencia directa de un conjunto de datos tan famoso es que se genera un sesgo, asociado al uso único de esta familia de bases de datos en lugar de a diferentes bases de datos.
	Arpaia et al. [35] realizaron un estudio en el que utilizan el criterio PRISMA para analizar la literatura y obtuvieron 89 artículos de Scopus y PubMed relacionados con los sistemas BCI aplicados clasificación de tareas mentales. Sus hallazgos se mues...
	Como puede observarse en la tabla 1.2, existe una gran tendencia a utilizar las bases de datos de “BCI-competition”. Estas utilizan una pequeña cantidad de usuarios, lo cual conlleva a unos resultados más precisos y una tasa de acierto mayor.
	Por ejemplo, en un estudio publicado por Yu et al. [41], se propuso un marco para identificar tareas mentales utilizando algoritmos de Machine Learning, y se compararon sus resultados con los ya existentes. Los resultados demostraron altas precisione...
	Pese a tener una alta tasa de acierto existe un problema de sesgo, ya que estos conjuntos se entrenan con pocos usuarios (3-9 sujetos) y con unos protocolos muy estrictos en sus pruebas y muestreo. Creando herramientas muy específicas que funcionan mu...
	Por esta razón y con el objetivo de evitar un sistema sesgado, en la presente tesis se busca utilizar una base de datos que abarque una mayor cantidad de sujetos con el objetivo de buscar un sistema más generalizado, que pueda ser implantado de una ma...
	Por ejemplo, en la clasificación binaria utilizando el conjunto de datos de la BCI competition IV-2b, la precisión para la clasificación de tareas mentales oscila entre el 70% y el 90%, debido al uso de sólo 10 usuarios en el desarrollo del modelo. Si...
	1.3.2. Mejores resultados

	Muchos han sido los trabajos que se han centrado en este paradigma de la clasificación de tareas mentales de movimiento de las manos.  Alcanzando rangos que van desde el 60% hasta el 99% en el éxito de la clasificación [35], [42]. Sin embargo, como se...
	 Base de datos
	 Número de sujetos
	 Especificidad del sistema (generalizado o individuo a individuo)
	 Tipo y número de electrodos utilizados
	 Tipo de muestreo y técnicas (invasiva/no invasiva)
	 Metodología (procesado, algoritmos de clasificación)
	En la última década, el campo de las BCI´s ha ido creciendo y muchos trabajos se han centrado en la parte de la clasificación, aplicando diferentes arquitecturas y modelos con el objetivo de mejorar los resultados de esta.  Por ejemplo, Xu et al. [43]...
	Como puede observarse hay una amplia y diversa cantidad de trabajos que han llevado este ámbito a ser cada vez más competitivo y exitoso, utilizando todo tipo de enfoques basados en estadística, redes neuronales recurrentes (RNN), convolucionales, mul...
	En la tabla 1.3 se muestra un resumen de los trabajos más relevantes, junto con la base de datos utilizada, número de sujetos de esta y la tasa de éxito alcanzada en la clasificación.
	En resumen, existen diferentes líneas de investigación para abordar los desafíos de las BCI y la clasificación de la intención motora. La precisión de los sistemas BCI puede variar en función del usuario, como se especifica en [63], lo que limita la g...
	Los estudios que utilizan la base de datos Physionet han alcanzado precisiones de hasta el 80,0% en la clasificación binaria de intenciones motoras, sin centrarse en usuarios individuales [58]. Por otra parte, algunos estudios han logrado una mayor pr...
	Así, este trabajo pretende desarrollar un sistema más generalizado que pueda funcionar para cualquier usuario y evitar posibles sesgos por buscar especificidad.
	1.4. Hipótesis y objetivos

	Se plantea la siguiente hipótesis:
	Dada la hipótesis, los objetivos a cumplir son los siguientes:
	1) Estudiar el campo de las señales cerebrales y las Brain–Computer interfaces.
	2) Profundizar en los algoritmos de Machine y Deep Learning aplicados a este paradigma.
	3) Analizar el estado del arte en lo relacionado con la intención motora y su correcta clasificación.
	4) Proponer un sistema que supere el estado del arte.
	5) Aportar al tejido investigador mediante publicaciones en revistas indexadas.
	1.5. Novedad de la propuesta y contribuciones

	Novedad de la propuesta
	La presente tesis doctoral introduce una serie de innovaciones clave en el campo de las BCI, particularmente en la utilización de datos del EEG para la detección y clasificación de la intención motora, con el objetivo de controlar dispositivos robótic...
	En lugar de recurrir a las bases de datos más frecuentemente utilizadas, que tienden a generar modelos altamente específicos para individuos particulares, esta tesis apuesta por una base de datos más amplia y generalizada, como Physionet, que contiene...
	Contribuciones
	1.6. Estructura de la memoria

	La presente memoria de tesis doctoral cuenta con 6 capítulos, la bibliografía y 8 anexos. A continuación, se describe brevemente el contenido de cada uno de estos puntos mencionados:
	1. Introducción: Se contextualiza el problema de estudio, introduciendo conceptos fundamentales sobre el cerebro, el EEG, la inteligencia artificial y las BCI. Se destacan los avances recientes y los desafíos en el campo. Planteándose así la hipótesis...
	2. Materiales y Métodos: Este capítulo describe las bases de datos utilizadas, incluyendo Physionet, los algoritmos de Machine Learning y Deep Learning empleados, y las técnicas de preprocesamiento de señales EEG. También se detallan los modelos desar...
	3. Metodología Experimental: Se explican los experimentos realizados, variaciones en los clasificadores y en los hiperparámetros, condiciones experimentales, así como las optimizaciones aplicadas para mejorar los resultados del sistema propuesto.
	4. Resultados: En este capítulo se presentan los resultados obtenidos en los experimentos, analizando la precisión, fiabilidad y desempeño de los algoritmos implementados para la clasificación de las señales EEG y el control de dispositivos robóticos.
	5. Discusión: Se discuten los hallazgos obtenidos en relación con el estado del arte, comparando los resultados de esta tesis con estudios previos y destacando las principales contribuciones e implicaciones de los resultados obtenidos.
	6. Conclusiones y Líneas Futuras: Se validan las hipótesis propuestas y se discuten las posibles líneas de investigación futura, sugiriendo mejoras adicionales y aplicaciones potenciales en campos como la neurorrehabilitación y el control robótico med...
	7. Bibliografía: Se incluye un listado exhaustivo de todas las referencias utilizadas a lo largo de la investigación.
	8. Anexos: Publicaciones científicas derivadas de la tesis y material adicional relevante.
	2. Materiales y métodos
	Este capítulo, en el cual se explican y detallan los materiales y métodos utilizados para el desarrollo de la tesis, se divide en 5 apartados:
	En el primero de ellos se detalla la base de datos utilizada y sus características. Seguidamente se exponen y detallan los diferentes algoritmos de Machine y Deep Learning que han sido utilizados a lo largo del desarrollo de la tesis. Posteriormente, ...
	2.1. Base de datos
	Physionet

	Este trabajo se ha desarrollado utilizando la base de datos pública Physionet [30], [65], que consiste en una serie de registros EEG de dos minutos de duración obtenidos de 109 individuos. Esta base de datos recoge las señales EEG capturadas mientras ...
	Estructura de los Experimentos

	El protocolo experimental está compuesto por 14 experimentos por sujeto divididos en seis tipos de tareas o sesiones. Estas tareas están organizadas de la siguiente manera:
	1) Fase de referencia o línea base: Consiste en la adquisición de EEG en reposo, con una duración de un minuto para cada fase, es decir, una adquisición con los ojos cerrados y luego lo mismo, pero con los ojos abiertos. Esto son los experimentos 1 y ...
	2) Tareas motoras: Se les solicita a los sujetos realizar o imaginar movimientos específicos.  Esto es, desde el experimento 3 hasta el 14 de cada sujeto.
	Dentro de las tareas motoras existen cuatro tipos de tareas en total.
	 Tarea 1: Apertura y cierre del puño derecho o izquierdo, según la indicación visual en pantalla.
	 Tarea 2: Imaginación de la apertura y cierre del puño derecho o izquierdo, siendo la misma tarea que la tarea 1, pero imaginando el movimiento en lugar de realizándolo.
	 Tareas 3 y 4:  Estas consisten en el movimiento, por un lado y en la imaginación, por otro lado, de ambos puños y ambas piernas. Sin embargo, no han sido consideradas en este estudio ya que se optó por un enfoque binario centrado únicamente en los m...
	Cada tipo de tarea se repite 3 veces, dando los 12 experimentos que sumados a las líneas base dan los 14 experimentos por sujeto. En la tabla 2.1, se recoge a modo de resumen el conjunto de experimentos y sus características, resaltando los que han si...
	Selección de Tareas y Configuración Experimental

	Como se ha especificado anteriormente, solo se han tenido en cuenta las tareas motoras del tipo 1 y 2 (mano izquierda y derecha, tanto real como imaginada), que repetidas cada una 3 veces dan un resultando en un conjunto de seis experimentos para cada...
	Así mismo, en cada experimento de aproximadamente 2 minutos, se alternan eventos de tipo “movimiento real” o “pensamiento de movimiento” (según el experimento) con eventos de descanso.
	A los eventos de movimiento o pensamiento se les asigna una anotación del tipo T1 cuando el movimiento o pensamiento es del brazo izquierdo y T2 para el brazo derecho. Entre cada evento T1 o T2 está el mencionado periodo de 4.2s que corresponde al des...
	Para mantener la uniformidad en los datos y simplificar el análisis, se eliminaron los eventos T0, centrando el análisis únicamente en los momentos de ejecución o imaginación de los movimientos.
	Formato de los Datos

	Los datos originales son proporcionados en formato European Data Format (EDF+). Estos archivos EDF+ han sido convertidos a formato numérico, facilitando su procesamiento para ser transformados en matrices que son más fácilmente operables por los softw...
	Este análisis exhaustivo de la base de datos Physionet asegura un enfoque riguroso y bien fundamentado para el procesamiento y clasificación de señales EEG en el contexto de las BCI.
	Lectura de la señal

	La lectura, visualización y exportación de los archivos que contenían los experimentos con la señal EEG en formato EDF+ fue llevada a cabo mediante los softwares EDF Viewer, la herramienta de MATLAB, BCILAB y posteriormente con Python (Spyder).
	2.2. Procesado de la señal

	En este apartado se describen los diversos métodos de procesamiento de señales EEG utilizados a lo largo de la tesis. Dado que las señales EEG contienen ruido y artefactos, teniendo una relación señal-ruido compleja, es crucial aplicar técnicas de pre...
	A continuación, se detallan las diferentes técnicas aplicadas, incluyendo la conversión de los archivos en formato EDF a vectores, la aplicación de filtros Butterworth de diferentes órdenes, la selección de canales relevantes para el estudio, la norma...
	Estas técnicas han formado parte del conjunto de experimentos y no han sido probadas todas en uno solo, ya que algunas demostraron no ser eficientes a diferencia de otras que si lo fueron. Por lo tanto, la mejor versión de la arquitectura final no es ...
	Tratamiento de datos EDF+ a vectores

	Debido a la naturaleza de los datos estos son tratados a través de diferentes softwares con el objetivo de llevarlos a un formato cómodo. En una etapa inicial tanto “MATLAB” como “Python” carecían de un comando para la conversión de EDF+ a vectores, m...
	En un primer lugar, se utilizó el software “EDF-Browser” para visualizar datos, ver figura 2.2, y exportarlos a formato “txt” y “csv”.
	Posteriormente se desarrolló un algoritmo en MATLAB que lee los datos en formato ".txt" y genera matrices con los datos de interés de manera selectiva de cada uno de los experimentos [66]. Este algoritmo, funciona importando los archivos “txt”, separa...
	Al tener una frecuencia de muestreo de 160Hz realmente la matriz de datos presenta una forma como la de la figura 2.3. En donde se tiene una matriz de 64 filas, coincidente con el número de canales del EEG y 9840 muestras por cada uno de los experimen...
	Y por otra parte el vector anotación es un vector de 1x9840 muestras donde simplemente se indica para cada una de las muestras si pertenece a un evento T1 o T2.
	Selección de canales
	Según algunos estudios, como los llevados a cabo por Sleight et al. [67] y Deecke et al. [68], de los muchos canales que componen el electroencefalograma (normalmente 64 o 128) muchos contienen información específica de una región del cerebro asociada...
	Según estas fuentes, los electrodos que proporcionan la información sobre el movimiento de las manos (real o imaginado) se encuentran en la zona del lóbulo frontal.
	Concretamente en los canales 3, 4, 7, 8, 11 y 12 que corresponden en el casco de 64 electrodos con FC1, FCz, FC6, C5, Cz y C2 respectivamente.
	En la presente tesis se realizaron pruebas con un sistema que contenía estos canales específicos, así como con el conjunto completo para corroborar si efectivamente la literatura estaba en lo cierto o no.
	Filtro de la señal

	En el procesamiento de señales cerebrales provenientes del EEG, es fundamental aplicar técnicas de filtrado que mejoren la calidad de la señal y eliminen el ruido no deseado ya que la relación señal-ruido de estas es muy baja.
	Dado que las señales cerebrales en sujetos sanos oscilan típicamente entre 1 y 40-50 Hz, correspondientes a los ritmos delta, theta, alfa, beta y gamma, se hace necesario aplicar filtros que eliminen las componentes de frecuencia que no aportan inform...
	1) Frecuencias no Deseadas
	 Frecuencias bajas (<0.5 Hz): Estas frecuencias suelen estar asociadas a artefactos fisiológicos como movimientos lentos, tales como respiración, movimientos corporales o ajustes posturales durante la medición de la señal. Estos artefactos pueden int...
	 Frecuencias altas (>50 Hz): Las frecuencias superiores a 50 Hz generalmente están relacionadas con ruido eléctrico, como el generado por la red eléctrica (50/60 Hz) o por interferencias electromagnéticas de dispositivos cercanos. Estas frecuencias s...
	2) Aplicación del Filtro Butterworth
	Para eliminar estos componentes de frecuencia no deseados, se ha implementado un filtro Butterworth paso banda con un rango de corte entre 0.5 Hz y 50 Hz. Este tipo de filtro es uno de los más utilizados en el procesamiento de señales biomédicas debid...
	Se probaron diferentes órdenes para el filtro. Finalmente, el filtro utilizado es un Butterworth orden 1. Se puede observar en la figura 2.4, un ejemplo de diferentes órdenes para el filtro. Se observa cómo las señales filtradas se encuentran contenid...
	Tratamiento de datos EDF+ a matrices

	Debido a la naturaleza de los experimentos llevados a cabo, además de convertir los datos EDF+ a vectores, es necesario utilizarlos en forma matricial. Por ello se desarrolla un algoritmo que, tras recibir los datos, pasa el EEG a un vector de matrice...
	El objetivo de este preprocesamiento es maximizar las características extraíbles de la señal EEG, optimizando la conformación espacial para alimentar al algoritmo clasificador de la manera más eficiente y precisa posible. Este método ha mostrado ser m...
	2.3. Extracción de características
	Transformada Wavelet Discreta

	La Transformada Wavelet Discreta (DWT) es una herramienta matemática ampliamente utilizada en el procesamiento de señales no estacionarias, es decir, aquellas cuya frecuencia varía con el tiempo. A diferencia de la Transformada de Fourier, que tiene l...
	La DWT se basa en el uso de filtros paso bajo y paso alto que dividen la señal en dos componentes: uno que contiene las frecuencias altas y otro que incluye las frecuencias bajas.
	Al aplicar estos filtros de manera jerárquica y repetitiva, es posible descomponer la señal en múltiples niveles, cada uno de los cuales ofrece una versión más detallada o general de la señal original. En cada nivel, el componente de baja frecuencia ...
	En este trabajo, la DWT se emplea para descomponer las señales EEG en diferentes niveles de frecuencia, con el fin de identificar patrones tanto en las bajas como en las altas frecuencias que podrían ser indicativos de eventos de interés (como movimie...
	La expresión matemática para la ecuación de la DWT viene dada por [74–77]:
	Donde:
	 ,𝝋-𝒋,𝒌.(𝑡) es la función de escalamiento (aproximación o bajas frecuencias)
	 ,𝝍-𝒋,𝒌. ,𝑡. es la wavelet madre, escalada y trasladada, que captura los detalles de la señal o altas frecuencias.
	 ,𝒂-𝒋,𝒌. son los coeficientes de aproximación en el nivel j y traslación k.
	 ,𝒅-𝒋,𝒌. son los coeficientes de detalle en el nivel j y traslación k.
	La DWT está expresada en términos de dos índices, la traslación temporal 𝑘 y el índice de escala 𝑗.
	 Índice 𝑗 (escala): El índice 𝑗 representa el nivel de escala o resolución. En cada nivel de descomposición, el índice 𝑗 controla cuántas veces la wavelet se expande o se contrae. Al aumentarla, la wavelet se comprime y detecta detalles más finos ...
	 Índice 𝑘 (traslación): El índice 𝑘 representa la traslación temporal de la wavelet. Controla la posición de la wavelet en el dominio temporal. Dependiendo del valor de 𝑘, la wavelet se desplaza sobre la señal para analizar diferentes regiones de ...
	Ambos índices 𝑗 y 𝑘 son enteros en la DWT, y las wavelets están diseñadas para formar un conjunto ortogonal, lo que significa que son mutuamente ortogonales. Esto garantiza que las funciones base (wavelets) no se superpongan de manera redundante al ...
	Parámetros estadísticos

	Tal y como se propone en el trabajo de Noguera, M. et al. [21], ciertos parámetros estadísticos podrían mejorar la clasificación de la señal cerebral de las intenciones motoras.
	Por ello, durante la tesis se han realizado experimentos aplicando estos parámetros y teniendo en cuenta uno o varios de ellos, con el fin de analizar su aportación en el éxito de la clasificación de la intención motora.
	Estos parámetros, son la media absoluta (MAV), la varianza (VAR), el error cuadrático medio (RMS), la integración o suma del valor absoluto (IEEG) y su cuadrado (SSI), el cambio de amplitud medio (AAC) y las medidas de asimetría, curtosis (KURT) y sk...
	En la tabla 2.2, puede verse un resumen de estos parámetros, así como la expresión matemática que los define [78−80]:
	Donde, 𝑵 es el número total de muestras, ,𝑫-𝑖 . es el dato de la iteración enésima (,𝒏- .), ,𝒏-𝒊. es la frecuencia absoluta y ,𝑺-𝒙. es la desviación típica
	Reducción de dimensionalidad

	La extracción de características es un paso crucial en el procesamiento de señales, ya que, permite reducir la dimensionalidad de los datos preservando la información relevante. Los métodos de extracción de características son ampliamente utilizados p...
	En este trabajo se han utilizado dos técnicas conocidas para evaluar si la reducción de la dimensionalidad afecta a la clasificación posterior de la intención motora.
	Estas son el Análisis de Componentes Principales (PCA) y el Análisis de Componentes Independientes (ICA), por sus siglas en inglés. Son técnicas estadísticas que transforman los datos originales en nuevas representaciones basadas en principios difere...
	Análisis de Componentes Principales (PCA)

	El método PCA, es una técnica estadística de reducción de dimensionalidad que proyecta los datos en un espacio de menor dimensión, conservando la mayor cantidad posible de la varianza original. Es decir, el PCA busca una combinación lineal de las cara...
	Matemáticamente, siendo  𝐗  una matriz de datos con 𝑛 observaciones, filas, y 𝑝 variables, columnas, donde cada columna está centrada en su media (media cero). El PCA encuentra una nueva base ortogonal para representar los datos proyectándolos en l...
	Donde 𝐙 es la representación de los datos proyectados en un espacio de menor dimensionalidad y 𝐖 se obtiene calculando los vectores propios de la matriz de covarianza 𝐂.
	Siendo 𝒏 el número de observaciones (filas de la matriz 𝑿,) 𝐗 la matriz de datos centrada en la media y ,𝐗-𝑻. su transpuesta.
	Análisis de Componentes Independientes (ICA)

	El ICA es una técnica de extracción de características más avanzada que el PCA. Está diseñada para separar señales mezcladas en componentes estadísticamente independientes. Mientras que PCA se basa en la ortogonalidad y varianza, el ICA se enfoca en m...
	Matemáticamente, siendo  𝐗 una matriz de datos observada (mezcla lineal de las fuentes) y 𝐒 una matriz de señales fuente (que queremos hallar). El modelo ICA es:
	Donde 𝐀 es la matriz de mezcla que representa cómo las señales S se mezclan para formar las observaciones X.
	Para estimar A y S a partir de X se puede buscar la matriz de transformación W y expresar S en función de esta:
	Donde W es la matriz inversa de A obtenida mediante la maximización de la independencia de las componentes.
	EL ICA ha sido especialmente útil en aplicaciones como el análisis de señales biomédicas (ECG, EMG o EEG), donde se requiere separar señales superpuestas como las originadas por diferentes fuentes neuronales.
	2.4. Clasificadores

	En este apartado, se analizan los principales algoritmos de procesado de series temporales, tanto de Machine Learning como de Deep Learning que han sido utilizados en esta tesis para el procesamiento y clasificación de las señales del EEG.
	Estas señales, que representan la actividad eléctrica cerebral a lo largo del tiempo, requieren técnicas especializadas capaces de capturar características no lineales. Tanto en lo referido a las características espaciales como a las dependencias temp...
	Se exploran modelos tradicionales como los SVM y redes neuronales de base amplia, junto con enfoques más avanzados como las redes CNN y las RNN, incluyendo variantes como LSTM y capas de atención. El objetivo es identificar las metodologías más efici...
	Los algoritmos de Machine Learning fueron probados en el software MATLAB con su herramienta integrada “Classification learner” mientras que los algoritmos de Deep Learning fueron implementados con código tanto en MATLAB como en Python 3.9.
	2.4.1. Machine Learning
	Máquinas de Soporte Vectorial (SVM)

	Las SVM son algoritmos de aprendizaje supervisado ampliamente utilizados en el ámbito de las BCI por su capacidad para manejar problemas de alta dimensionalidad y realizar una clasificación binaria o multiclase eficazmente.
	Las SVM funcionan encontrando un hiperplano que maximiza el margen entre las clases de datos, utilizando vectores de soporte, que son los puntos de datos más cercanos al hiperplano de separación [85, 86]. Ver figura 2.8.
	La ecuación del hiperplano con el que se realiza la clasificación se da como:
	Donde ,𝒘-𝑻.es el vector de pesos traspuesto, 𝒙 es una instancia de los datos de entrada que se quieren clasificar y b es el sesgo.
	K-Nearest Neighbor (k-NN)

	El algoritmo KNN es un método de clasificación no paramétrico. Clasifica una nueva instancia en función de la mayoría de las clases de sus 𝑘 vecinos más cercanos, donde la proximidad se mide generalmente con distancias como la Euclidiana o la Manhatt...
	Aunque simple, es efectivo en tareas de clasificación de EEG, especialmente para señales de baja dimensionalidad [87–89].
	Estas 3 distancias han sido utilizadas y sus ecuaciones son:
	Donde  𝒙 e 𝒚 son dos vectores de características que se desean comparar. Cada uno representa una instancia en el espacio de características y 𝒌 el número de dimensiones o características de los vectores 𝒙 e 𝒚.
	Árboles de Decisión

	Los árboles de decisión (Decision Trees) son modelos predictivos de aprendizaje supervisado que se utilizan tanto para clasificación como para regresión. Están compuestos por nodos de decisión que aplican una serie de reglas lógicas para dividir un co...
	Las ecuaciones para estas métricas vienen dadas por:
	Los árboles de decisión son útiles para la clasificación de señales EEG debido a su interpretabilidad. Estos algoritmos se emplean en tareas de clasificación cuando se busca entender claramente las decisiones del modelo.  En este trabajo, aparte de lo...
	Regresión Logística

	La regresión logística es un modelo probabilístico utilizado para modelar la probabilidad de que un evento ocurra, particularmente en problemas de clasificación binaria. La relación entre las variables independientes X y la probabilidad de la clase ob...
	Donde ,𝒑- . es la probabilidad del evento, ,𝒙-𝒊. son las variables predictoras y ,𝜷-𝒊. son los coeficientes estimados.
	Aunque más simple, es un modelo estadístico efectivo en la clasificación de señales EEG cuando se busca una solución interpretable y eficiente en términos computacionales.
	Análisis Discriminante Lineal (LDA)

	El LDA es una técnica de clasificación supervisada que busca proyectar las variables independientes en un subespacio de menor dimensión que maximiza la separación entre diferentes clases. Se basa en encontrar una combinación lineal de variables que ma...
	La fórmula del LDA busca maximizar la razón de la varianza entre clases SB ​ y la varianza dentro de las clases SW​:
	Donde:
	 ,𝑺-𝑩. es la matriz de dispersión entre clases (between-class scatter matrix). Mide la dispersión entre la media de cada clase y la media general.
	 ,𝑺-𝑾.  es la matriz de dispersión dentro de las clases (within-class scatter matrix). Se calcula sumando las matrices de covarianza de cada clase ponderadas por el número de muestras de cada clase.
	 𝑤 es el vector de pesos o proyección lineal que estamos buscando para maximizar la separación entre las clases. Añadir el superíndice 𝑻 es para indicar la traspuesta.
	Este clasificador es popular para la clasificación de señales EEG debido a su simplicidad y capacidad para separar clases linealmente en escenarios de clasificación binaria o multiclasificación.
	Perceptrón Multicapa (MLP)

	El perceptrón es el modelo de red neuronal más simple, con una única capa de salida. Calcula una combinación lineal de las entradas y luego aplica una función de activación binaria para determinar la clase [98]. Ver figura 2.10.
	En tipo de red neuronal feedforward que se usa comúnmente en el procesamiento de señales EEG. Aunque más básico que los modelos de Deep Learning, sigue siendo útil para problemas sencillos de clasificación.
	Clasificador Naive Bayes

	El clasificador Naive Bayes es un modelo probabilístico basado en el Teorema de Bayes, ampliamente utilizado en problemas de clasificación, particularmente en tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP), filtrado de spam, y otras áreas donde la ...
	Las señales EEG suelen presentar mucho ruido y artefactos. Los clasificadores Naive Bayes pueden tener un buen desempeño ante el ruido, proporcionando buenos resultados en la práctica, incluso cuando las características no son completamente independie...
	También presenta facilidad para modelar distribuciones al usar una distribución gaussiana. Esto puede ser útil para modelar características continuas en señales EEG (como amplitud y frecuencia), lo que le permitiría capturar patrones cerebrales de man...
	 Teorema de Bayes
	Se calcula la probabilidad 𝑷 posterior de la clase C dado el conjunto de características X.
	Donde 𝑷,𝑿 | 𝑪. es la probabilidad condicional de observar los datos X dados que pertenecen a la clase 𝑪. 𝑷,𝑪 . es la probabilidad previa de la clase ,𝑪 ., (de que un dato pertenezca a esta). Y, por último, 𝑷 ,𝑿. es la probabilidad marginal de...
	 Suposición de Independencia Condicional.
	El clasificador Naive Bayes asume que las características son independientes entre sí, lo que simplifica el cálculo de 𝑷,𝑿 | 𝑪. en un producto de probabilidades individuales.
	Donde 𝑿 es el conjunto de características {,𝒙-𝟏.,,𝒙-𝟐.…,𝒙-𝒏.} y 𝑷,,𝒙-𝒊. | 𝑪. es la probabilidad condicional de la característica, 𝒙-𝒊. dado que la clase es 𝑪. 𝒏 es el numero de observaciones de 𝑖
	 Regla de la clasificación.
	Para clasificar una nueva instancia, se selecciona la clase 𝑪 que maximice la probabilidad posterior. Como 𝑷,𝑿. es constante para todas las clases, se puede ignorar y usar la fórmula:
	Donde 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙 es la abreviatura de «argumento del máximo», y se utiliza en estadística para indicar el valor que maximiza la función dada (el valor de 𝒙 que maximiza la función). Y « , ». es el análogo al símbolo de sumatorio, pero para el produ...
	Esta fórmula resume el proceso de clasificación en Naive Bayes; se calcula el producto de las probabilidades individuales y se selecciona la clase con la mayor probabilidad posterior.
	Para la clasificación realizada en esta tesis se prueba con los clasificadores Naives de tipo Gaussian, Kernel y el método “optimizable” de MATLAB.
	Ensamble (Métodos de Ensamble)

	Los métodos de ensamble combinan múltiples modelos base para mejorar la precisión predictiva. Entre los más conocidos están Bagging y Boosting.
	En Boosting, por ejemplo, los modelos base se entrenan secuencialmente y cada uno trata de corregir los errores de su predecesor [102, 103].
	Estos algoritmos que combinan múltiples clasificadores para mejorar el rendimiento global fueron ampliamente probados en BCI por su capacidad de reducir el sobreajuste y manejar variaciones en los datos EEG.
	En este trabajo se utilizan los ensambles de la herramienta “classification learner” de MATLAB. Estos son; Boosted Trees, Baged Trees, Subspace Discriminant, Subspace KNN y RUSBoosted Tree.
	Posteriormente, se diseñan ensambles personalizados basados en combinación de modelos de Machine y Deep Learning.
	2.4.2. Deep Learning

	Los algoritmos de Deep Learning utilizados en esta tesis han sido desarrollados tanto en el entorno de MATLAB como en el entorno Python.
	Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

	Las CNN son un tipo de algoritmo de Deep Learning que se utiliza comúnmente en tareas de reconocimiento de imágenes y vídeos ya que es capaz de interpretar características espaciales y en consecuencia reconocer patrones y procesar datos de los píxeles...
	Esta herramienta utiliza convoluciones para analizar y extraer características de los datos de entrada. Siendo esta una de sus principales ventajas, ya que le permite tener la capacidad de aprender representaciones jerárquicas de los datos de entrada....
	La expresión matemática de la convolución en una CNN viene dada por:
	Donde 𝒇 es la función de entrada (como una imagen), 𝒕 es una variable de integración, que representa un desplazamiento o posición en el dominio de 𝒇, 𝒈 es el kernel (o filtro) que se aplica a la imagen, y 𝒙 es la posición en la imagen donde se re...
	La expresión anterior se refiere a la convolución en una dimensión. Sin embargo, en las CNN las operaciones de convolución normalmente se utilizan en múltiples dimensiones, sobre todo en imágenes que son matrices bidimensionales como es el caso de la ...
	En una CNN, los filtros se deslizan sobre la imagen de entrada y se aplican multiplicaciones por elementos; a continuación, los resultados de estas multiplicaciones se suman para producir una nueva imagen denominada mapa de características o mapa de a...
	Además, las operaciones de pooling anteriormente mencionadas, permiten reducir la dimensionalidad de la imagen, lo que ayuda a evitar el sobreajuste y aumenta la eficiencia de la red [19].
	Por lo tanto, la expresión matemática de las CNNs se basa en operaciones de convolución y pooling, que se aplican múltiples veces en diferentes capas de la red para extraer características cada vez más complejas de la imagen de entrada, véase figura 17.
	La expresión matemática para una de estas capas 2D en una CNN vendría dada por [108]:
	Donde, 𝑶 es el tensor de salida de dimensiones ,(𝑰-𝟎.,,𝑱-𝟎.,𝑲).  ,𝑰-𝟎.,,𝑱-𝟎. son dimensiones espaciales de salida como alto y ancho y 𝒌 es el número de filtros o mapas de características.
	«,𝑚=0-𝑀−1-,𝑛=0-𝑁−1-,𝑐=0-𝐶−1-» ...son sumas anidadas que recorren los índices 𝒎 (altura), 𝒏 (anchura) y 𝒄 (los canales de entrada, profundidad)
	𝑰, es el tensor de entrada (por ejemplo, una imagen) de dimensiones ,(𝑰-𝒊.,,𝑱-𝒊.,𝒄),donde 𝑪  son canales de entrada. ,𝑲-𝒎,𝒏,𝒄,𝒌. es el tensor del filtro de convolución de dimensiones (𝒎,𝒏,𝒄,𝒌), 𝒇 es la función de activación (por ejemp...
	Las CNN son uno de los enfoques más exitosos en BCI y EEG, ya que han sido ampliamente utilizadas para la extracción automática de características espaciales, siendo capaces de detectar patrones específicos en las señales EEG y logrando, por lo tanto,...
	Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

	Las RNN son un tipo de arquitectura de red neuronal diseñada para manejar datos secuenciales o series temporales. A diferencia de las redes feedforward, vistas en el apartado 2.3, las RNN introducen conexiones recurrentes, lo que les permite "recordar...
	La fórmula básica para el cálculo del estado oculto de una RNN puede expresarse de la siguiente manera:
	Donde:
	 ,𝒉-𝒕. es el estado oculto en el tiempo 𝒕
	 ,𝒙-𝒕. es la entrada en el tiempo 𝑡
	 ,𝑾-𝒙𝒉. es la matriz de pesos entre la entrada y el estado oculto
	 ,𝑾-𝒉𝒉. es la matriz de pesos recurrentes entre el estado oculto anterior ,𝒉-𝒕−𝟏. y el estado actual
	 ,𝒃-𝒉. es el sesgo asociado al estado oculto
	 𝒇 es la función de activación (típicamente tanh o ReLU).
	Si se desea conocer la salida ,𝒚-𝒕 . en algún punto la ecuación matemática a utilizar es:
	Donde ,𝑾-𝒉𝒚 . corresponde a la matriz de pesos que conecta el estado oculto ,𝒉-𝒕 .con la salida ,𝒚-𝒕 . y 𝒈 es una función de activación como softmax o una función lineal, ,𝒃-𝒚 .es el sesgo asociado.
	El estado oculto ,𝒉-𝒕 .captura la información relevante del pasado, lo que permite que las RNN sean efectivas para tareas que requieren memoria, como el procesamiento del lenguaje natural y las series temporales. También son especialmente útiles par...
	Long Short-Term Memory (LSTM)

	Las LSTM son una de las redes neuronales más utilizadas en el campo de la IA para el procesamiento o la predicción de series temporales. Es un tipo avanzado de RNN que está diseñado para manejar secuencias de datos más largas ya que utilizan una célul...
	Existen variantes de estas redes, como lo son las LSTM-bidireccionales (BiLSTM) o las unidades recurrentes de compuerta (GRU) que presentan funciones ligeramente diferentes.
	Las LSTM se aplican a tareas como el reconocimiento de la escritura a mano, el reconocimiento del habla, la epidemiología, los videojuegos y la predicción meteorológica, entre otras. También han demostrado ser eficaces en el manejo de las señales del ...
	A su vez, es común ver a las redes LSTM combinadas con otras técnicas para mejorar la arquitectura general de la red, como es el caso de la presente tesis.
	El algoritmo LSTM se compone principalmente de tres partes (puerta de entrada o input gate, puerta de salida u output gate y puerta de olvido o forget gate) y una célula de memoria. Sus expresiones matemáticas son las siguientes [111−113]:
	 Input gate ,,𝒊-𝒕..: es la capa de entrada a la neurona, encargada de actualizar el estado de la red mediante la función sigmoidal.
	,𝑾-𝒊. es la representación del peso de la entrada, ,𝒃-𝒊. representa el sesgo correspondiente, ,𝒙-𝒕. es el paso de tiempo actual y ,𝒉-𝒕−𝟏. es la salida del paso de tiempo anterior. 𝝈 tendrá un valor ∈ [0 1], que representa descartar completam...
	 Forget gate ,,𝒇-𝒕..: es la capa encargada de decidir si guardar o descartar la información. Este es el primer paso de la LSTM.
	,𝑾-𝒇 . es la representación del peso de la entrada, ,𝒃-𝒇. representa el sesgo correspondiente, ,𝒙-𝒕. es el paso de tiempo actual y ,𝒉-𝒕−𝟏. es la salida del paso de tiempo anterior.
	 Output gate ,,𝒐-𝒕..: aquí es donde se determina la salida de información. Esta salida se basa en la versión filtrada del estado de la célula. La capa sigmoidea decide el valor de salida y lo multiplica por el estado de la célula [113].
	,𝑾-𝒐 . es la representación del peso de la entrada, ,𝒃-𝒐. representa el sesgo correspondiente y ,𝒙-𝒕. es el paso de tiempo actual. ,𝒉-𝒕−𝟏. es la salida de la capa LSTM en el paso de tiempo actual y 𝝈 fue definido en «2.29». Por último, el es...
	Donde ,𝒈-𝒕. es una capa 𝒕𝒂𝒏𝒉
	Unidades GRU

	Las unidades GRU (Gated Recurrent Units) son una variante más ligera de las LSTM. Fueron introducidas para resolver problemas como el desvanecimiento del gradiente que dificulta el aprendizaje en secuencias largas. Las GRU son más simples que las LSTM...
	La GRU utiliza dos compuertas principales; la compuerta de actualización y la compuerta de reinicio. Estas se definen matemáticamente como:
	 Compuerta de actualización ,,𝒛-𝒕..:
	Donde ,𝒛-𝒕. controla cuánto del estado anterior (,𝒉-𝒕−𝟏.) debe ser conservado en el estado actual. ,𝑾-𝒛. es la matriz de pesos que conecta la entrada ,𝒙-𝒕., con la compuerta de actualización. ,𝑼-𝒛. es la matriz de pesos que conecta el estad...
	 Compuerta de reinicio ,,𝒓-𝒕..: es la capa de entrada a la neurona, encargada de actualizar el estado de la red mediante la función sigmoidal ,𝝈..
	Donde ,𝒓-𝒕. controla cuánto de la información pasada se olvida. ,𝑾-𝒓. es la matriz de pesos para la entrada ,𝒙-𝒊. en la compuerta de reinicio y ,𝑼-𝒓. es la matriz de pesos para el estado oculto en la compuerta de reinicio.
	 El estado oculto ,(𝒉-𝒕.) se actualiza como:
	Donde:
	 «𝒐» es el producto de Hadamard [118].
	 ,, ℎ-𝑡..,=tanh-,,𝑊-ℎ. ,𝑥-𝑡.+,𝑈-ℎ. ,,𝑟-𝑡. 𝑜 , ℎ-𝑡−1....                                                                                    (2.37)
	,, 𝒉-𝒕.. es el nuevo estado candidato a ser ,𝒉-𝒕. calculado usando la puerta de reinicio. ,𝑾-𝒉. es la matriz de pesos para la entrada ,𝒙-𝒕. y ,𝑼-𝒉. la del estado oculto ,,𝒉-𝒕−𝟏... Por último, ,«𝒓-𝒕. 𝒐 , 𝒉-𝒕−𝟏.» es la multiplicación ...
	Las GRU al igual que las LSTM también son utilizadas en EEG para modelar dependencias temporales, con la ventaja de tener menos parámetros lo que podría llegar a significar una ventaja en ciertos casos.
	LSTM Bidireccional (BiLSTM)

	Las Redes BiLSTM son una extensión de las LSTM tradicionales que tienen la capacidad de procesar secuencias de datos en ambas direcciones, es decir, desde el principio hacia el final y desde el final hacia el principio. Esto permite que el modelo teng...
	La arquitectura BiLSTM consiste en dos capas LSTM: una que procesa la secuencia de manera forward y otra que la procesa de manera backward. La fórmula para el cálculo de las salidas en ambas direcciones es:
	Las salidas se combinan para formar la representación final:
	Dónde:
	 ,,ℎ-𝑡.. es el estado oculto en la dirección forward.
	 ,,ℎ-𝑡.. es el estado oculto en la dirección backward.
	 ,𝑥-𝑡. vector de entrada
	Capas de Atención (AL)

	Las capas de atención o Attention Layers son mecanismos de redes neuronales diseñados para enfocarse en las partes más relevantes de una secuencia de datos, permitiendo que el modelo aprenda a ponderar ciertos elementos de la secuencia más que otros.
	Este mecanismo ha demostrado ser particularmente útil en tareas que involucran secuencias largas o datos en los que no todas las partes de la secuencia son igualmente importantes.
	El mecanismo de estas capas de atención permite que la red neuronal aprenda relaciones dependientes entre diferentes partes de la secuencia, lo que mejora el rendimiento en tareas como la traducción automática, el reconocimiento de patrones o el NLP. ...
	En la presente tesis se aplica de manera exitosa al ámbito de las señales EEG, donde el patrón de la señal varía a lo largo del tiempo, y no todo el muestreo es relevante.
	Para entender su funcionamiento se toma una sola capa de atención. Esta, toma como entrada una matriz de datos o una secuencia de vectores y produce una secuencia de vectores de atención. A estos vectores de atención se les asigna un peso calculado me...
	Donde 𝑿 es una matriz de datos, 𝑸  (query o consulta), 𝑲  (key o clave) y 𝑽  (value o valor) son las subredes de la attention head (zona donde se separan y ponderan los vectores o datos mediante diferentes operaciones), 𝒘 indica que las subredes ...
	Matemáticamente esto se expresa de la siguiente manera. Tras recibir la matriz de datos o vectores, se mide la similitud entre 𝑸  y 𝑲  con un score, donde 𝑻  sería el índice del token o vector específico que se esté evaluando:
	Seguidamente se calculan los pesos de atención utilizando la función softmax y el producto escalar (,𝒂-𝒊𝒋.).
	Donde ,𝒅-𝒌. es la dimensionalidad de las claves 𝑲, lo que evita que los productos escalares se vuelvan demasiado grandes.
	Finalmente se calcula el valor ponderado utilizando los valores 𝑽 y se concatenan para dar una salida
	Como se expuso anteriormente, en el análisis de señales EEG, el mecanismo de atención ha demostrado ser útil para identificar las características temporales más relevantes de la señal en lugar de tratar todas las partes de la secuencia de EEG por igua...
	Transformers

	Un Transformer es una arquitectura completa de Deep Learning que usa varias capas de atención combinadas con otras capas (como redes feedforward) y trabaja de manera paralela para procesar secuencias de datos de manera eficiente y escalable. Ha sido d...
	Los Transformers son altamente paralelizables, lo que mejora considerablemente la eficiencia computacional y el rendimiento en tareas de secuencia larga. El Transformer se basa en el mecanismo de autoatención (self-attention), que permite a la red pon...
	La arquitectura Transformer está compuesta principalmente de dos bloques, ver figura 2.15:
	1. Encoder: Procesa la secuencia de entrada y genera una representación interna.
	2. Decoder: Toma la representación interna generada por el encoder y produce la secuencia de salida.
	Ambos bloques están compuestos por múltiples capas, con subcomponentes que se explican a continuación [122], [125–127]:
	1. Mecanismo de Autoatención. La base del transformer es el mecanismo de atención ya visto en la ecuación (2.40), y que se aplica a la capa encoder y a la decoder. Cada palabra (o token) en la secuencia de entrada se representa mediante una consulta (...
	2. Multi-head Attention: Para mejorar la capacidad del modelo de capturar diferentes aspectos de la secuencia, los Transformers utilizan múltiples cabezas de atención ("multi-head attention"). Esto significa que, en lugar de aplicar una única capa de ...
	Donde ,𝑾-𝟎. es una matriz de proyección de salida y cada cabeza (𝒉𝒆𝒂,𝒅-𝒊.) se define como una capa de atención:
	Siendo ,,𝑾-𝒊.-𝑸., ,,𝑾-𝒊.-𝑲.,,,𝑾-𝒊.-𝑽. las matrices de proyección aprendidas por cada cabeza. Una matriz de proyección transforma o reorganiza los datos en un espacio de menor dimensión, donde ciertas propiedades son más fáciles de capturar.
	3. Feedforward Network ,𝑭𝑭𝑵.: Después del mecanismo de atención, se utiliza una red feedforward en cada capa del Transformer. Esta red feedforward es aplicada de manera independiente a cada posición en la secuencia y es la misma para todas las posi...
	La primera capa aplica, al vector de entrada 𝒙, una transformación lineal usando ,𝑾-𝟏.(matriz de pesos de la primera capa) y ,𝒃-𝟏. (vector de sesgos de la primera capa) usando una función ReLU para introducir no linealidad (devuelve «,𝒙𝑾-𝟏.,+...
	4. Positional Encoding ,𝑷𝑬.:: Dado que el Transformer no tiene componentes recurrentes o convolucionales, no puede tener una noción explícita del orden de los tokens. Para resolver esto, se añaden codificaciones posicionales a los vectores de entrad...
	Donde 𝒑𝒐𝒔 es la posición del token, i es el índice de la dimensión, y ,𝒅-𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍. ​ es la dimensionalidad del modelo.
	En el campo del análisis de señales EEG, los Transformers se están utilizando cada vez más para identificar patrones temporales y espaciales complejos, ya que pueden capturar dependencias a largo plazo en las señales cerebrales. Los modelos basados en...
	Vision Transformer (ViT)
	El Vision Transformer adapta el mecanismo de atención para trabajar con imágenes en lugar de texto. Mientras que el transformer original procesa secuencias de tokens de texto, el ViT procesa imágenes. Sin embargo, las imágenes no son tratadas directam...
	Por ejemplo, una imagen de tamaño 224×224 píxeles, podría dividirse en segmentos de tamaño 16×16. Así, una imagen completa se convertiría en una secuencia de 196 "tokens" (segmentos) donde cada token representa un pequeño bloque de la imagen.
	Al igual que en los transformers de texto, se utiliza un positional encoding para indicar la posición de cada segmento dentro de la imagen y se aplica el mismo mecanismo de autoatención para que cada segmento de la imagen pueda atender a cualquier otr...
	Autoencoders
	Los Autoencoders son un tipo de red neuronal no supervisada diseñada para aprender una representación comprimida de los datos de entrada. Están compuestos de dos partes: el encoder, que comprime la entrada en una representación latente, y el decoder, ...
	En este trabajo los autoencoders han sido utilizados de forma sencilla pero no se profundiza en su uso, por lo que no se entra en el detalle matemático subyacente tras estos.
	Se muestra a continuación un resumen con todos los algoritmos de Machine y Deep Learning utilizados a lo largo de la tesis, ya sea como arquitectura en solitario o formando parte de un conjunto de mayor complejidad:
	𝐂𝐥𝐚𝐬𝐢𝐟𝐢𝐜𝐚𝐝𝐨𝐫𝐞𝐬 𝐮𝐭𝐢𝐥𝐢𝐳𝐚𝐝𝐨𝐬 ,,𝑀𝑎𝑐ℎ𝑖𝑛𝑒 𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔,, - -Máquinas de soporte vectorial ,SVM.- -𝐾− 𝑁𝑒𝑎𝑟𝑒𝑠𝑡 𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 ,k−NN.- -Arboles de decisión- -Analisis discriminante lineal ,LDA.- -Regresion logistica- ...
	Capas de apoyo en la red
	En la aplicación de todas las arquitecturas de Deep Learning anteriores es muy común el uso de ciertas capas que permiten la fluidez entre todas las partes del modelo y el correcto funcionamiento de este. Algunas de las más relevantes y que han sido y...
	 Capas Fully-connected
	Una capa fully connected, o totalmente conectada en español, es una capa neuronal en la que cada neurona está conectada a todas las neuronas de la capa anterior. Su función principal es combinar de manera no lineal las características aprendidas por c...
	Donde ,𝒙-𝒊. es el vector de entrada, ,𝑾-𝒊. es la matriz de pesos, 𝒃 es el vector de sesgos, 𝒇 es una función de activación (como ReLU, Sigmoid, etc.), 𝒏 es el número de observaciones total e 𝒚 es la salida de la capa.
	La principal ventaja de las capas fully connected es que permiten capturar relaciones complejas entre las características, pero a costa de un mayor número de parámetros, lo que aumenta el riesgo de sobreajuste si no se gestionan adecuadamente.
	 Capas Dropout
	La capa dropout es una técnica de regularización que se utiliza para prevenir el sobreajuste en redes neuronales. En cada iteración de entrenamiento, se eliminan (o "desconectan") aleatoriamente un porcentaje de las neuronas, lo que evita que el model...
	El mecanismo de una capa dropout es bastante sencillo, consiste en multiplicar el vector de entrada a una capa por una máscara. Esta máscara es una máscara binaria que se genera aleatoriamente para cada iteración de entrenamiento, tiene la misma forma...
	Durante la fase de prueba, es normal utilizar una tasa de abandono de 0, lo que significa que todas las neuronas están activas. Esto se debe a que el abandono sólo se aplica durante la fase de entrenamiento y no se utiliza durante la fase de prueba.
	 Capas Softmax
	La capa softmax se utiliza principalmente en la salida de una red neuronal para problemas de clasificación multicategoría. Esta capa convierte las salidas de la red en probabilidades, asegurando que la suma de las probabilidades de todas las clases se...
	Donde ,𝔃-𝒊. es la salida de la neurona 𝒊, 𝑵es el numero total de clases y 𝝈,,𝔃-𝒊.. es la probabilidad predicha para la clase 𝒊
	3. Metodología experimental
	A lo largo del desarrollo de la tesis y para cumplir la hipótesis y los objetivos descritos en el apartado “1.4”, se han comprobado decenas de artículos científicos indexados en JCR y se han conseguido plantear diversas metodologías basadas en el esta...
	A continuación, se describen estas múltiples metodologías y las diferentes arquitecturas que han surgido fruto de esta investigación. Estas han sido utilizadas para construir sistemas de clasificación de la señal EEG, que contiene la información de la...
	3.1. Esquema General

	La metodología de trabajo sigue un esquema común en todos los experimentos y metodologías que se probaron a lo largo de la tesis. Los puntos de este esquema general son:
	1- Se parte siempre de la base de datos Physionet, vista en el apartado 2.1. «Base de datos», de donde se extrae la señal EEG.
	2-  Posteriormente se hace un procesado de la señal cruda del EEG, en donde se transforma la señal de formato EDF+ a un formato interpretable por los lenguajes de programación. En este caso MATLAB o Python. También se realizan otro tipo de procesados,...
	3- A continuación, se lleva a cabo la extracción de características de la señal «vistas en el apartado 2.3.», según si el caso lo requiere o no. En este punto hay casos donde la extracción se realiza en conjunto con el procesado de la señal.
	4- Por último, se implementa la arquitectura mediante distintos tipos de algoritmos «apartado 2.4.» y se realiza la clasificación de la intención motora.
	Puede verse un diagrama de flujo de la metodología general en la figura 3.1.
	3.2. MATLAB. Arquitecturas propuestas

	En una etapa inicial, el software elegido para llevar a cabo el desarrollo de los experimentos fue MATLAB. Esto se debe a que presenta herramientas intuitivas y muy útiles como BCILAB, Deep Network Designer o classification learner. Estas permiten vis...
	En dicha etapa inicial de la tesis, no existían comandos de conversión de formato de EDf+ a vectores o matrices en MATLAB. La solución fue utilizar el software de visualización de EEG, EDF reader (visto en el apartado 2.1) para exportar los datos de E...
	Una vez teniendo los datos en formato txt, un algoritmo de lectura y tratamiento de los datos es diseñado, para obtener vectores de datos de los experimentos sin los valores T0 (descansos), como fue explicado en el apartado 2.2 (figura 8). Estos vecto...
	Además, este vector va acompañado de su vector de etiquetas asociado que contiene las etiquetas T1 y T2, correspondientes con los movimientos de las manos izquierda y derecha o de las intenciones de mover estas.
	A continuación, se muestra en la figura 3.2, un ejemplo del inicio del código, que contiene 3725 líneas en total y en el que, tras obtener los datos y los vectores se aplica la selección de canales y el filtro Butterworth anteriormente descritos en el...
	La selección de canales se muestra en la figura 3.3, en donde, según la bibliografía, se concentra la información necesaria relacionada con la intención motora.
	Además, en este algoritmo desarrollado, se incluyen las técnicas de la extracción de características mencionadas en el apartado 2.3. Estas técnicas son aplicadas tras haber hecho la selección de canales y haber aplicado el filtro Butterworth, preparán...
	A continuación, se detalla la aplicación y metodología llevada a cabo en la extracción de características.
	3.2.1. Transformada Wavelet Discreta

	Teniendo los vectores con los eventos T1 y T2, la selección de canales y, el filtro paso banda aplicado, se aplican hasta cuatro niveles de descomposición y se utilizan todas las bajas frecuencias resultantes y la última alta frecuencia.
	Esta descomposición en cuatro niveles permite captar información a distintos grados de resolución. Las bajas frecuencias generalmente corresponden a patrones generales de la señal, asociados con el comportamiento global del cerebro, mientras que las a...
	El uso de la DWT en este contexto no solo facilita la extracción de características útiles para la clasificación, sino que también mejora el análisis al dividir la señal en componentes más manejables. Al hacerlo, se eliminan posibles fuentes de ruido ...
	A continuación, se muestra un fragmento del código, en donde se puede observar el caso en el que se aplica una DWT de la familia Daubeachies en 4 niveles [74], [138].
	3.2.2. Parámetros estadísticos

	Tras aplicar DWT multinivel, se toma en cuenta el trabajo de Noguera, M. et al. [21], en el que se teoriza sobre la aplicación de parámetros estadísticos en la clasificación de tareas en los BCI. Según este artículo, estos podrían mejorar la clasifica...
	 El primero, en el que se clasifica la señal proveniente de la DWT directamente en los clasificadores expuestos en el apartado 2.4. «clasificadores» sin parámetros estadísticos.
	 El segundo, en el que, tras la DWT, se aplica el cálculo de los parámetros estadísticos y se realiza la clasificación teniéndolos en cuenta.
	El desafío planteado es observar si el resultado mejora al utilizar los parámetros estadísticos, o si, por el contrario, se mantiene igual o empeora.
	Adicionalmente, se busca superar el éxito de los trabajos propuestos en el estado del arte (ver tabla 1.3).
	3.2.3. IPMS

	Una vez se realizan los experimentos con DWT y en los escenarios antes descritos (sin y con parámetros estadísticos), se observan ciertos usuarios con una mejor tasa de clasificación que otros, independientemente del escenario. Esto lleva al razonamie...
	Como proponen Roc A. et al. en [139] y es ratificado en [140], no sólo importa el estado mental, sino el propio usuario en sí. Por este motivo, el resultado de una clasificación puede diferir mucho entre usuarios.
	El motivo principal es la predisposición de los sujetos, hay sujetos que tienen una mejor respuesta a los sistemas BCI por su capacidad de concentración o su control neuronal. Además, el estado mental inmediatamente anterior al momento de la intención...
	Teniendo todo lo anterior en cuenta, se propone un método novedoso denominado «estado mental previo» o IPMS por sus siglas en inglés que ha sido publicado por el autor de esta tesis en un capítulo de libro [140].
	En esta metodología, a cada evento de intención motora (T1 / T2) se le resta una media del evento de reposo previo (T0) para reducir el ruido de la actividad cerebral de base y tener en cuenta el estado mental previo inmediato. En la figura 3.5 se mue...
	Una vez se aplica a todos los datos este cálculo, se repite la clasificación para comprobar si efectivamente, el estado mental previo de los sujetos influye o no en el éxito final de la clasificación de la intención motora.
	3.2.4. Clasificadores de Machine Learning

	La fase de clasificación es la que corresponde con la última etapa de los escenarios antes descritos (3.2.1, 3.2.1. y 3.2.3). Es decir, tras la extracción de las características y el procesado de los datos en cada uno de los apartados, la última fase ...
	Para ello, se utiliza la herramienta «Classification Learner» de MATLAB, que permite probar diversos clasificadores en paralelo de forma rápida y eficiente.
	Los clasificadores empleados en este análisis son los mostrados en la figura 3.6 y corresponden a los siguientes métodos de clasificación, todos explicados previamente en el apartado 2.4. del documento:
	 Clasificadores Naive Bayes: Modelos que emplean el teorema de Bayes asumiendo independencia entre las características.
	 Arboles de decisión: Árboles de decisión que permiten dividir los datos en subconjuntos basándose en atributos relevantes.
	 SVM: Modelos que optimizan un hiperplano separador entre clases.
	 LDA y regresiones: Métodos para maximizar la separación entre clases.
	 K-NN: Modelos que asignan una clase basándose en las instancias más cercanas en el espacio de características.
	 Métodos ensamble: Métodos que combinan múltiples modelos de clasificación (por ejemplo, Bagged Trees, Boosted Trees) para mejorar el rendimiento.
	 Perceptrón y redes neuronales simples: Redes neuronales multicapa con distintos niveles de complejidad.
	 *Ensambles híbridos de Deep y Machine Learning: Se prueban diferentes clasificadores combinados, variando condiciones para probar su eficacia conjunta.
	* Estos métodos se realizan fuera de la herramienta Classification Learner
	Con la herramienta Classification Learner se evalúan distintos parámetros y configuraciones de estos clasificadores, ajustando los modelos y optimizando su rendimiento para seleccionar el que mejor se ajuste a los datos generados a partir de los parám...
	En el caso de los ensambles de Deep y Machine Learning se tiene un enfoque distinto:
	1. Se analizan algoritmos de Deep Learning con el subconjunto, variando condiciones.
	2. Se realizan pruebas con el ensamble algoritmos variando condiciones.
	3. Se prueba con la base de datos completa.
	4. Se realizan clasificaciones con los ensambles utilizando 2 experimentos de cada usuario para entrenar y se testea con el tercero.
	5. Se realizan clasificaciones con los ensambles combinando los experimentos reales y pensados para tener un mayor número de datos. Variando ratios para obtener un rango óptimo y evaluando los resultados.
	3.2.5. Cambio de paradigma. Matrices 2D

	Tras realizar las clasificaciones con los algoritmos de Machine Learning, y observando la tendencia de los últimos años, se hizo necesario aplicar algoritmos más avanzados. Capaces de captar mejor las relaciones no-lineales, con una mayor eficiencia y...
	Tras observar el trabajo planteado por Zhang, D. et al. [71] se decidió cambiar el enfoque de Machine Learning, a un enfoque donde en lugar de generar vectores se generan matrices 2D que luego son la entrada para un clasificador de Deep Learning.
	Por ello, en la presente tesis se ha implementado una arquitectura novedosa que busca analizar el desempeño de los algoritmos de Deep Learning para clasificaciones tanto en solitario como combinados, con el objetivo de evaluar si el sistema es capaz d...
	En este nuevo enfoque, de manera similar al anteriormente visto en el apartado 2.2 «procesado de la señal», los datos son separados por sujetos y sesiones, y luego se eliminan los eventos de reposo (T0), dejando únicamente los eventos de interés, es d...
	El siguiente paso en el procesamiento consiste en la reestructuración de estos datos en matrices de 10x11, replicando la disposición espacial de los electrodos en el casco EEG, lo que permite preservar no solo la información temporal como hasta ahora ...
	Posteriormente, estos datos se reordenan por eventos y se crea su matriz de etiquetas, resultando en un tensor de 10x11x656, donde 656 corresponde al número de muestras de un evento completo (T1 o T2). Esta estructuración permite capturar la informaci...
	3.2.6. Clasificadores de Deep Learning

	A continuación, teniendo los datos acondicionados para su correcta clasificación, se plantean las diferentes arquitecturas y se realiza la clasificación de la señal.
	Las arquitecturas elegidas para su evaluación se implementan en MATLAB con ayuda del Deep Network Designer. Estas arquitecturas propuestas, se apoyan en los clasificadores antes definidos en el apartado 2.4.2. «Deep Learning». Los detalles de las arqu...
	Modelos individuales
	 CNN
	Se utiliza una secuencia de entrada 2D con 656 muestras por entrada (pertenecientes a cada evento). Se establecen 3 capas convolucionales en serie y a la salida de estas se utiliza una capa fully connected unida. De manera contigua a la anterior, se e...
	 LSTM y BiLSTM
	De manera análoga a las CNN se establece una arquitectura donde se tiene un esquema bastante similar tanto para LSTM, como para BiLSTM y GRU.
	La única diferencia al tratar estos algoritmos de manera individual es elegir el comando correcto, ya sea «LSTMLayer», «biLSTMLayer» o «gruLayer» respectivamente. Se añade una capa de entrada con el número de características. Luego, las capas LSTM/BiL...
	Modelos combinados
	Tras comprobar que los métodos de Deep Learning individuales (CNN, LSTM, BiLSTM, GRU) logran resultados satisfactorios en la clasificación de las señales EEG, se decide explorar ensambles de los modelos, así como combinaciones híbridas de estos. Esta ...
	Por un lado, los ensambles permiten capturar distintas características de las señales EEG que pueden ser ignoradas por modelos individuales, mejorando así la precisión del sistema en escenarios más complejos.
	Por otro lado, las arquitecturas híbridas como Autoencoder-BiLSTM, CNN-LSTM, y CNN-BiLSTM, pueden aprovechar la capacidad de extracción automática de características espaciales de las CNN, con la modelización secuencial y temporal de largo plazo de la...
	Debido a que los ensambles utilizados son combinación de varias capas BiLSTM o LSTM no se detalla su arquitectura por ser similar a la de la figura 3.9 pero con varias capas. La metodología llevada a cabo con los modelos híbridos se muestra a continua...
	 Autoencoder – BiLSTM
	En la arquitectura Autoencoder-BiLSTM, el autoencoder se utiliza inicialmente para aprender una representación comprimida de los datos de entrada (señales EEG), permitiendo una reducción de dimensionalidad y preservación de características relevantes....
	Se establece para ello la arquitectura del Autoencoder, que consta de un encoder, un decoder y capas de regularización. Seguidamente se define la capa BiLSTM en donde su entrada es la salida del decoder, ver figura 3.9.
	Esta combinación busca ser especialmente eficaz para analizar señales EEG debido a la capacidad del autoencoder de extraer características latentes y del BiLSTM de modelar la dinámica temporal de las señales.
	 CNN-LSTM
	Finalmente, se utiliza la arquitectura implementada, basada en CNN-LSTM, la cual combina dos enfoques que se complementan para el análisis de las señales EEG. Las CNN son capaces de capturar las relaciones espaciales inherentes en los datos EEG, funda...
	En la figura 3.10 puede verse la arquitectura desarrollada.
	Esta combina capas CNN con capas LSTM, y se estructura de la siguiente manera:
	 Capas CNN:
	- Se utiliza una capa de entrada adecuada al tamaño de las matrices y también el comando folding para poder utilizar las CNN en este modo.
	- Seguidamente tres capas de convolución 2D con diferentes tamaños de filtros (32, 64 y 128 canales), utilizando padding y normalización.
	- Una capa fully connected y una dropout que previenen el sobreajuste, reduciendo la dimensionalidad y regularizando la red.
	- Finalmente se cierra con un unfolding que permite la conexión con el LSTM.
	 Capas LSTM:
	- Se añade una capa flatten para aplanar los datos provenientes de la CNN, ya que estos son de 2 dimensiones.
	- Se despliegan 2 capas LSTM en serie que procesan las características extraídas por la CNN. Estas capas están configuradas, una en modo "last", lo que significa que se toma el último estado oculto para las predicciones finales y la otra en modo “sequ...
	- Por último, se establece una capa fully connected para ayudar a la clasificación, seguida de dropout, la capa softmax para generar las probabilidades de las clases y la capa de clasificación, que da el output final del algoritmo.
	También fue probado el caso con BiLSTM y con GRU en este tipo de modelo híbrido, sin embargo, se explica este caso por ser el de mejor desempeño.
	3.3. Migración a Python

	Justificación
	El cambio de Matlab a Python (Spyder) en el desarrollo de la tesis se justificó principalmente por la flexibilidad y versatilidad que ofrece Python, ampliamente utilizado en la comunidad científica. Python permite un mayor control y personalización de...
	Otro factor crucial fue la implementación del formato EDF+ en Python, lo que simplificó enormemente el manejo y análisis de señales EEG, integrando de manera eficiente los datos en el flujo de trabajo. Python, además, facilita la integración de difere...
	Código y arquitecturas
	El primer paso tras migrar a Python consistió en replicar el algoritmo de creación de matrices 2D utilizado previamente en Matlab, con el objetivo de mantener la estructura de los experimentos desarrollados en la tesis. Este proceso, junto con la incl...
	En la figura 3.11 puede verse un fragmento del código en su inicio, en donde se establece el directorio de la base de datos, se configura el entorno para que se ejecute en la unidad de procesado gráfico (GPU), por ser mucho más rápida, y se extraen lo...
	Una vez replicadas las matrices 2D del conjunto de datos, se procede a replicar el mejor caso observado en MATLAB para asegurar que los algoritmos desarrollados funcionan adecuadamente y se obtienen resultados comparables en Python, garantizando que l...
	Esto implicó un ajuste fino de los hiperparámetros y la arquitectura de la red para maximizar la reproducibilidad de los resultados. Esta arquitectura fue objeto de publicación en una revista indexada [19]. El diagrama de flujo del proceso completo se...
	Una vez completada la replicación, se exploraron nuevas combinaciones como CNN-BiLSTM, CNN-LSTM con Attention Layer, Transformer y Vision Transformer (ViT), aprovechando las capacidades avanzadas de Python para implementar arquitecturas más complejas ...
	Estas combinaciones permitieron explorar el rendimiento de arquitecturas híbridas, combinando procesamiento espacial (CNN) con secuencial (LSTM/BiLSTM) y mecanismos de atención, proporcionando muy buenos resultados en algunos casos y futuras líneas d...
	Finalmente, se llevaron a cabo decenas de comparaciones entre los dos mejores modelos obtenidos, variando condiciones, número de capas ocultas, y ajustando hiperparámetros como el learning rate y el tamaño de batch. Este proceso de comparación fue cla...
	Se muestran a continuación, en las figuras 3.14 y 3.15, los fragmentos de código para la definición de la attention layer y la arquitectura del vision transformer, respectivamente, por ser consideradas de interés.
	Attention Layer
	ViT
	A continuación, a modo de resumen, se muestran en la figura 3.16, la totalidad de arquitecturas explicadas en la metodología. Ordenadas cronológicamente de izquierda a derecha.
	3.4. Hiperparámetros y condiciones

	En esta sección se detallan los hiperparámetros que se emplearon en el proceso de entrenamiento y ajuste de los modelos de clasificación de señales EEG. Estos hiperparámetros fueron optimizados de manera experimental para maximizar el rendimiento del ...
	Método Adam como Optimizador
	El algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation) es uno de los optimizadores más utilizados en redes neuronales debido a su capacidad de adaptarse dinámicamente a los gradientes. Este optimizador ajusta las tasas de aprendizaje de los parámetros de form...
	Donde:
	 ,𝜽-𝒕. son los parámetros del modelo en el paso t.
	 𝜼 es la tasa de aprendizaje (learning rate).
	 ,,𝒎.-𝒕. y​ ,,𝒗.-𝒕.  son el primer y segundo momento del gradiente, respectivamente.
	 𝝐 es un valor pequeño que se añade para evitar divisiones por cero y estabilizar.
	Las actualizaciones de ,𝑚-𝑡. y​ ,𝑣-𝑡. ​ se definen como:
	Donde ,𝒈-𝒕.​ es el gradiente, ,𝜷-𝟏.​ es el factor de decaimiento del primer momento (rango testeado ,𝜷-𝟏.​ = [0.5 – 0.99], valor óptimo ,𝜷-𝟏.​ = 0.9 como mejor valor), y ,𝜷-𝟐. es el factor de decaimiento del segundo momento (rango testeado ,...
	El optimizador Adam es ampliamente utilizado debido a su capacidad para converger rápidamente en problemas complejos, lo que lo convierte en una opción adecuada para modelos de Deep Learning aplicados a EEG.
	Initial Learning Rate
	El Initial Learning Rate (𝜼) controla la magnitud de los ajustes que se aplican a los parámetros del modelo en cada iteración. Un valor demasiado alto puede causar inestabilidad, mientras que uno demasiado bajo puede ralentizar el entrenamiento. En e...
	Este valor permitió una convergencia eficiente y rápida, evitando caer en mínimos locales de la función de pérdida y evitando además sobreajustes prematuros del modelo.
	MiniBatchSize
	El Mini Batch Size determina el número de muestras procesadas antes de actualizar los pesos del modelo.
	Se experimentó con tamaños de mini-lotes en rangos desde 1 hasta 656, observando que tamaños pequeños aumentaban la variabilidad en las actualizaciones, mientras que tamaños grandes reducían el ruido en los gradientes.
	Este parámetro afecta el rendimiento de la GPU y la memoria, por lo que se ajustó en función del hardware disponible. El valor óptimo depende de la arquitectura que se utilice, siendo 82 ± 18 un rango que demostró buen funcionamiento.
	Max Epochs y Shuffle
	El número máximo de Epochs es el número de veces que el modelo pasa por todo el conjunto de entrenamiento. Se experimentó con valores de 1 a 1000 epochs. Se uso el modo shuffle para mezclar los datos en cada epoch, evitando que el modelo se sobreajust...
	Se encuentra que aleatorizar en cada epoch (Shuffle) ayuda a mejorar la generalización, siendo los 100 epoch suficiente en la mayoría de los casos.
	Gradient Threshold Method
	El Gradient Threshold Method es un método de regularización que puede usarse, por un lado, para evitar sobreajustes debido a grandes pesos, y, por otro lado, para evitar que los gradientes colapsen al volverse demasiado grandes durante el entrenamient...
	En la presente tesis, se empleó la norma ​,𝑳-𝟐. (L2Norm) como método de umbral de gradiente. Su definición es la que sigue.
	En términos generales, la norma ,𝑳-𝟐. mide la distancia de un vector desde el origen del espacio hasta su posición final, lo que corresponde a su longitud o magnitud en el espacio Euclidiano. Se define como la raíz cuadrada de la suma de los cuadra...
	Presenta una serie de propiedades que son:
	1- No negatividad: ,,𝑋.-2.≥0 y ,,𝑋.-2.=0, solo si 𝑥=0
	2- Homogeneidad: Para cualquier escalar 𝛼, ,,𝛼𝑥.-2.=,,𝛼.,𝑥.-2.
	3- Desigualdad triangular: ,,𝑥+𝑦.-2.≤ ,,𝑥.-2.+,,𝑦.-2.
	Como se expresó anteriormente, la norma ,𝑳-𝟐. se utiliza tanto para regularizar, como para controlar el gradiente. En el caso de la regularización ,𝑳-𝟐., su función de costo puede expresarse en ese caso como:
	Donde 𝝀  es un parámetro que controla la regularización y 𝜽 son los pesos del modelo.
	Entrenamiento y Test: Holdout y K-Fold
	Para la evaluación de los modelos, se utilizó el método Holdout, dividiendo los datos en diferentes proporciones de entrenamiento y prueba, probando todos los rangos desde 90-10 (entrenamiento-test) hasta 30-70 (entrenamiento-test), variando siempre d...
	El método Holdout es simple y permite una rápida validación del modelo con un conjunto ciego con el que no ha estado en contacto. Es decir, el modelo entrena con una serie de datos y luego se testea con otro conjunto, con el que no ha interactuado, y ...
	Por ello, también se probó el método k-fold cross-validation, dividiendo el conjunto de datos en n=10 particiones y entrenando el modelo con diferentes subconjuntos. Este método reduce el sesgo y ofrece una evaluación más robusta del rendimiento del m...
	3.5. Métricas

	Para evaluar de forma rigurosa el rendimiento de modelos de clasificación binaria, se suelen emplear una variedad de métricas con el fin de proporcionar una visión más completa del comportamiento de los modelos. A continuación, se definen las métricas...
	Estas métricas han sido fundamentales para comparar y entender tanto los modelos en sí, como los hiperparámetros y ajustes que se han ido haciendo a lo largo de esta tesis para llegar demostrar la hipótesis propuesta en el apartado 1.5.
	Exactitud (accuracy)
	La exactitud es una medida de la proporción de predicciones correctas realizadas por el modelo, tanto para la clase positiva como para la clase negativa. Sin embargo, cuando las clases están desbalanceadas puede no ser una métrica confiable, ya que un...
	Donde a partir de ahora, TP es verdadero positivo (True Positive), TN es verdadero negativo (True Negative), FP es falso positivo (False Positive) y FN es falso negativo (False Negative)
	Precisión
	La precisión mide la proporción de predicciones positivas verdaderas sobre todas las predicciones positivas realizadas por el modelo. Es especialmente útil cuando el coste de los falsos positivos es elevado, como en aplicaciones médicas o en detección...
	Especificidad
	La especificidad, también conocida como la tasa de verdaderos negativos, mide la proporción de predicciones negativas verdaderas sobre todas las predicciones negativas realizadas por el modelo. Es crucial cuando el coste de los falsos negativos es alto.
	Matriz de Confusión
	La matriz de confusión es una tabla o matriz que permite visualizar todo el rendimiento del modelo. Correctamente programada muestra en pantalla los valores anteriormente vistos (TP, TN, FP y FN) además de las métricas de exactitud y precisión.
	Es una herramienta ampliamente utilizada en este campo y más que suficiente a la hora de comparar dos clasificadores, para ver sus fortalezas y debilidades. Por ello, es la métrica que más ha sido utilizada y con mayor peso en la tesis. Ver figura 3.17.
	Las dos siguientes métricas no fueron tan ampliamente utilizadas, ya que con las tres anteriores (exactitud, precisión y especificidad) y la matriz de confusión es suficiente para evaluar los modelos y comparar con el estado del arte.
	Sin embargo, a la hora de enviar el articulo [19] y otros dos artículos que se encuentran bajo revisión fue de interés añadirlos para darle más robustez a la justificación de ciertos casos.
	Coeficiente kappa
	El coeficiente kappa (ĸ) mide el grado de acuerdo entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas, teniendo en cuenta el acuerdo que podría ocurrir por casualidad. Se utiliza comúnmente en el contexto de clasificación binaria y multiclase...
	Donde ,𝑷-𝟎. es la proporción de acuerdo observado y ,𝑷-𝒆. es la proporción de acuerdo esperado por azar
	Índice de Youden
	El índice de Youden (𝐽) equilibra la sensibilidad y la especificidad, y es particularmente útil cuando las clases están desbalanceadas. Mide la diferencia entre la tasa de verdaderos positivos y la de falsos positivos, proporcionando una única métric...
	Media aritmética (Avg)
	La media aritmética o average (avg) en inglés, es una medida de tendencia central que se utiliza para determinar el valor promedio de un conjunto de datos. Es muy útil para describir la "ubicación" central de los datos y es una de las medidas básicas ...
	Matemáticamente, la media aritmética 𝝁 de un conjunto de datos 𝑿= ,,𝒙-𝟏.,,𝒙-𝟐.,…, ,𝒙-𝒏.. se expresa como:
	Siendo 𝒏 el número total de observaciones.
	Desviación estándar (STD)
	La desviación estándar o STD por sus siglas en inglés, es una medida estadística que indica el grado de dispersión o variabilidad de un conjunto de datos respecto a su media aritmética. Cuanto mayor sea la desviación estándar, más dispersos estarán lo...
	Matemáticamente, para un conjunto de datos conjunto de datos 𝑿= ,,𝒙-𝟏.,,𝒙-𝟐.,…, ,𝒙-𝒏.., la desviación estándar 𝝈 se calcula como:
	Siendo 𝒏 el número total de observaciones.
	3.6. Librerías de Python

	A continuación, se muestran las librerías de Python utilizadas en el desarrollo de la tesis y que han sido de mayor relevancia:
	Resumen de la experimentación
	Para alcanzar los objetivos planteados y validar la hipótesis, se llevaron a cabo varios experimentos. Las Figuras 3.16 y 3.18 ilustran el diagrama de flujo de estos procedimientos y decisiones clave, destacando los siguientes experimentos y técnicas:
	1- Preprocesamiento de la señal EEG:
	Conversión de formato y filtrado: Los datos en formato EDF+ fueron convertidos a vectores, facilitando el manejo computacional de la señal para distintos experimentos. Este paso incluyó el uso de un filtro Butterworth para mantener solo las frecuencia...
	Selección de canales y eliminación de eventos irrelevantes: Se llevo a cabo una selección de canales del lóbulo frontal (asociado a la intención motora) y se eliminaron eventos T0 (descanso), enfocados en los eventos de intención motora T1 y T2. Proba...
	2- Extracción de características y reducción de dimensionalidad:
	Transformada Wavelet Discreta (DWT): Para captar información a distintos niveles de resolución temporal y frecuencial, se utilizó una descomposición en cuatro niveles, con un enfoque en frecuencias bajas y la última alta frecuencia. Los experimentos e...
	Métodos de reducción dimensional: Incluyeron la eliminación de artefactos, con PCA e ICA. Técnicas que no aportaron mejora en la clasificación.
	Parámetros estadísticos: Se llevó a cabo el cálculo de parámetros estadísticos asociados a una mejora en la clasificación. Realizando experimentos que no validaron esta idea planteada en la bibliografía.
	3- Clasificación de intención motora mediante algoritmos de Machine y Deep Learning:
	Machine Learning: Se aplicaron métodos de clasificación iniciales en MATLAB, incluyendo Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Perceptrones multicapa y otros, a un grupo representativo de la base de datos (10 sujetos). Este primer e...
	IPMS: Se repitieron los experimentos anteriores teniendo en cuenta el estado mental previo de los sujetos.
	Deep Learning: Se aplicaron métodos de clasificación en MATLAB, incluyendo BiLSTM, LSTM, GRU y otros, con el objetivo de analizar su desempeño en este subgrupo y teniendo en cuenta la DWT y el IPMS.
	Modelos híbridos MATLAB: Se implementaron arquitecturas híbridas en MATLAB, combinando los algoritmos de Machine Learning con (Bi)-LSTM y variando condiciones. Llevando a cabo clasificaciones con toda la base de datos.
	- Se utilizaron solo los datos de tareas pensadas para entrenar y testear ( utilizando los experimentos 1 y 2 de cada sujeto para entrenar y el 3 para testear)
	- Se utilizando datos reales para entrenar y pensados para testear (con diferentes ratios de entrenamiento y test)
	- Se probó con distintos tipos de validación en los modelos (Holdout y k-fold).
	Cambio a matrices 2D en MATLAB: Posteriormente, con el cambio de metodología, se crearon matrices 2D a como entradas y se implementaron arquitecturas híbridas en MATLAB. Combinando CNN´s con (Bi)-LSTM y variando condiciones. Llevando a cabo clasificac...
	Modelos híbridos Python: En la etapa de migración a Python, se implementaron arquitecturas híbridas, combinando CNN con LSTM y se realizaron clasificaciones para replicar el modelo anterior. Posteriormente se añadieron los mecanismos de atención, con ...
	4- Optimización de modelos y evaluación con nuevas arquitecturas:
	Vision Transformer (ViT): Para explorar el uso de arquitecturas más avanzadas, se implementaron modelos de Vision Transformer y se realizaron clasificaciones en solitario y añadiéndole redes LSTM.
	5- Tuning de Hiperparámetros
	En todos los experimentos se evaluaron diversos hiperparámetros (e.g., learning rate, tamaño de batch) variándolos para optimizar las clasificaciones.
	**
	4. Resultados
	En esta sección se presentan los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo de la investigación, los cuales han sido obtenidos mediante la aplicación de la metodología descrita en el apartado 3.
	Los resultados aquí expuestos corresponden a las simulaciones más relevantes de entre los cientos que se llevaron a cabo durante el proceso de optimización y evaluación de los modelos.
	El flujo de trabajo general que permitió la obtención de los resultados se puede dividir en dos grandes enfoques: el análisis inicial utilizando MATLAB, y la posterior migración y optimización en Python. En ambos entornos se trabajó aplicando modelos ...
	Los resultados expuestos en esta sección permiten evaluar y comparar el impacto de los modelos, la optimización de hiperparámetros y la combinación de diferentes arquitecturas, tal y como se ilustra en el diagrama de flujo metodológico presentado en l...
	El hardware utilizado en las simulaciones es un ordenador con un procesador I7-9600-K, 16 GB de RAM, y una tarjeta gráfica Gigabyte GeForce RTX-2060 Windforce OC-6GB-GDDR6 con 7,03 TFLOPS. Los tiempos de test oscilan entre 25 y 35 ms.
	4.1. Machine Learning

	Se muestran los resultados asociados a la metodología del apartado 3.2. Concretamente aquellos que van desde el punto 3.2.1 «DWT» hasta el 3.2.4 «Clasificadores de Machine Learning».
	Como se especificó en el apartado 3.2.4 «clasificadores de Machine Learning» al comenzar la experimentación se trabajó con un subconjunto de 10 usuarios para probar los algoritmos, el entorno y optimizar el manejo de las herramientas de una manera más...
	4.1.1. Sujetos S001-S010
	Se muestran los resultados para la clasificación de la señal de la intención motora mediante EEG de estos 10 sujetos (no del movimiento real). Se utiliza una ratio entrenamiento-test de 75-25. El caso de mejor desempeño se muestra en la figura 4.1. E...
	Los resultados en las mismas condiciones, pero sin aplicar DWT, se muestran en la figura 4.2. En donde aparece en rojo la línea del 50% de exactitud. Los resultados con ICA y PCA rondan el 50 ± 6% para ambos casos (con y sin DWT).
	4.1.2. Sujetos S001-S010 análisis independiente
	Tras realizar la clasificación del subconjunto, se realiza el mismo análisis, pero de manera independiente. El objetivo es observar el comportamiento del sistema cuando el entrenamiento y el test se hacen de manera individual. A continuación, en la ta...
	A continuación, en la figura 4.3, puede verse gráficamente un resumen de las clasificaciones de los 10 sujetos de manera independiente. Se muestra resaltado el mejor resultado de cada clasificador.
	Seguidamente, en la figura 4.4 se observan los resultados de los mejores experimentos de cada sujeto. Resaltándose para cada caso el clasificador que mejor desempeño tuvo.
	Para ello, se ha tomado el experimento donde mayor éxito se alcanzó en cada sujeto. Mostrando los datos de ese experimento para cada clasificador.
	Por lo tanto, como puede verse en los datos, esto solo implica que el experimento elegido es aquel en donde mayor éxito total se alcanzó para ese sujeto. Esto quiere decir, que, por ejemplo, hay casos donde muchos clasificadores presentan buenos resul...
	4.1.3. IPMS
	Se muestra a continuación, en la tabla 4.2, el resultado de la clasificación para este subconjunto teniendo en cuenta la hipótesis del estado previo (IPMS) y se añade entre paréntesis la clasificación obtenida para el caso sin el IPMS, antes visto en ...
	Se resaltan los casos que han sido favorables a la teoría en verde y en rojo los que han tenido un peor desempeño.
	Las condiciones de la simulación son las mismas que   las utilizadas para obtener los resultados del caso anterior (tabla 4.1).
	4.1.4. Ensambles de Deep y Machine Learning
	A continuación, como se explicó en el último punto del apartado 3.2.4, se realiza una clasificación con diferentes ensambles (o conjuntos) compuestos de algoritmos de Deep y Machine Learning.
	Para ello, se muestran primero los resultados de los clasificadores de Deep Learning en solitario y utilizando la misma metodología que con los clasificadores de Machine Learning (clasificar los vectores de intención motora a los cuales se les aplica...
	En la tabla 4.3, se muestran los diferentes algoritmos analizados, su porcentaje de éxito en la clasificación de la señal de la intención motora obtenida según la metodología previamente explicada y el ajuste de hiperparámetros utilizado. Se muestran ...
	Tras analizar los resultados, el siguiente paso consiste en probar un ensamble de los métodos de Machine Learning con los clasificadores anteriores, siendo el método BiLSTM el que mejor responde a esta combinación.
	Se muestran en la tabla 4.4, los experimentos que mejor desempeño tuvieron en la clasificación de la señal utilizando estas combinaciones con el subgrupo de 10 usuarios y una ratio entrenamiento-test del 80-20.
	Puesto que las pruebas con el subgrupo han sido utilizadas para testear y probar las diferentes metodologías, el siguiente paso es probar este ensamble en diferentes condiciones y con la base de datos completa (109 usuarios), a excepción de 4 sujetos ...
	Las condiciones en las que se realizaron las simulaciones con este ensamble fueron:
	 Clasificación con la base de datos completa (105) y diferentes hiperparámetros. Ratio de entreno 75-25.
	 Clasificación utilizando los experimentos 1 y 2 de los sujetos para entrenar y el experimento 3 para hacer el test ciego
	 Clasificación con los datos de los experimentos reales para entrenar y las intenciones motoras para testear.
	Ensamble y base de datos completa (105)
	El resultado es similar al de la tabla 4.4. Oscilando entre el 65% y el 68% de éxito utilizando el ensamble de un BiLSTM en conjunto con los métodos de Machine Learning (KNN, SVM, Tree, LDA y perceptrón).
	Experimentos 1 y 2 vs 3 de intención motora
	Para este caso, el entrenamiento se realiza con los experimentos 1 y 2 de cada sujeto y se testea con los experimentos 3. El resultado de las mejores clasificaciones viene dado en la tabla 4.5:
	Experimentos movimiento real vs intención
	Se realizan seguidamente clasificaciones utilizando los datos de movimiento real y los datos de intención motora para entrenar y testear.  Se prueba con diferentes ratios de entrenamiento- test. Se utiliza el BiLSTM en el ensamble y se varían los clas...
	 Real vs intención (50:50). Experimentos reales para entrenamiento, y, experimentos de intenciones para testear.
	 Real vs intención (67:33). Experimentos reales y primer experimento de intención motora de cada sujeto para entrenamiento y los experimentos 2 y 3 de intenciones motoras para test.
	 Real vs intención (83:17). Experimentos reales y experimentos 1 y 2 de intención motora para entrenamiento y los experimentos 3 de intención motora para testear.
	4.2. Deep Learning

	A continuación, como se explicó en el apartado 3.2.5 «Cambio de paradigma. Matrices 2D» se utiliza el conjunto completo de los datos y algoritmos más complejos, como lo son los modelos de Deep Learning. Se realiza una transición en donde se evalúan es...
	Se hace una distinción entre los resultados obtenidos en MATLAB de los resultados obtenidos en Python. Los resultados se muestran en los apartados siguientes:
	4.2.1. Matrices 2D. Pruebas con CNN y LSTM
	Siguiendo con la dinámica anterior, se realiza una clasificación de la señal de la mano derecha-izquierda, combinando datos de movimientos reales con intención motora, con el objetivo de comprobar si esta metodología presenta mejores resultados que lo...
	Se utilizan matrices de entradas de datos como se comentó previamente y se trabaja con una arquitectura hibrida CNN – LSTM. Se utiliza una ratio de 70:30 para entrenamiento-test. Los resultados se muestran en la figura 4.5.
	Seguidamente se realizan decenas de simulaciones variando condiciones tanto en la arquitectura (añadiendo capas o modificándolas), como variando hiperparámetros.
	De este modo se obtienen diversos resultados. Uno de los más interesantes es el mostrado en la figura 42, en donde se obtiene un 79,64% de éxito clasificando la señal de la intención motora con un k-fold=10. Se puede observar la arquitectura del clasi...
	Tras obtener este resultado se realiza un mayor esfuerzo por encontrar la configuración óptima y en consecuencia se obtiene la tabla 4.7. En ella se muestran diversos experimentos, sus cambios más significativos con respecto a la arquitectura de la fi...
	Finalmente se realiza esta clasificación utilizando la arquitectura de la figura 4.5. Se establece el método k-fold y realizan 10 iteraciones para hacer una media de 10 clasificaciones. Los resultados se recogen los en la tabla 4.8.
	Los resultados del modelo muestran una exactitud media del 80,6% ± 1,2% y una especificidad media del 80,7% ± 1,9% (sumando las 2 clases), así como un coeficiente kappa del 0,6% ± 0,02% y un índice de Youden con el mismo valor (0,6% ± 0,02%). En la fi...
	4.2.2. Migración a Python. Replica de pruebas.
	Tras las pruebas llevadas a cabo en MATLAB, se observaron ciertas limitaciones inherentes a este entorno, principalmente debido a su naturaleza hermética en cuanto a personalización y flexibilidad en la manipulación detallada de los algoritmos.
	Por tanto, tal como se explicó en el apartado 3.3, se tomó la decisión de migrar todo el proceso de desarrollo y experimentación a Python, lo que permitió ahondar con mayor profundidad en el ajuste de hiperparámetros y la creación de arquitecturas híb...
	 Réplica del algoritmo de matrices 2D, mostrado en la figura 3.11 y 3.12.
	 Evaluación de las capas de Atención (Attention Layers), figura 3.14.
	 Modelos híbridos (CNN-BiLSTM, CNN-LSTM con capa de atención), figura 3.13.
	 Nuevos modelos. Transformers y ViT, figura 3.15.
	Los resultados experimentales de los 3 primeros puntos se muestran en la tabla 4.9. Donde se encuentra resumida la arquitectura y el éxito conseguido junto con los detalles que hacen diferir unas de las otras.
	Posteriormente se añaden figuras, de la 4.8 a la 4.15, donde se muestran las matrices de confusión de algunos de los modelos que se han usado y que se recogen en la tabla 4.9.
	Por último, se muestran los resultados obtenidos en la recta final de la investigación. Estos muestran los nuevos modelos como el ViT y su desempeño en la clasificación de las tareas de intención motora.
	Vision transformer
	Como se mencionó anteriormente, se muestran los resultados de aplicar la arquitectura del ViT (figura 3.15) a los datos y realizar la clasificación binaria.
	En este caso se aplica el algoritmo con y sin la adición de una capa LSTM en el modelo. Dando lugar a la figura 4.16, donde si se le ha aplicado la LSTM y a la figura 4.17, donde NO se le ha aplicado LSTM.
	 Experimento del ViT con LSTM:
	 Experimento del ViT SIN LSTM:
	La función de perdida asociada al entrenamiento se muestra en la figura 4.18.
	5. Discusión
	Tras haber satisfecho el «objetivo 1» de la tesis y haber ahondado en el campo de las señales cerebrales y las BCI´s, en esta sección se presenta una discusión exhaustiva de los resultados obtenidos en el análisis de señales EEG para la clasificación ...
	Cada subsección incluye un análisis detallado de las tablas y figuras presentadas en el apartado de resultados, así como una explicación profunda de los factores que influyen en cada uno de los hallazgos. El objetivo es ofrecer un análisis riguroso qu...
	5.1. Clasificaciones con Machine Learning
	Se discuten en este apartado los resultados de las clasificaciones utilizando Machine Learning, aplicado al subgrupo de 10 sujetos. Se analizan las clasificaciones del subconjunto entero y del análisis independiente de sujeto con los clasificadores.
	Se hace hincapié en las técnicas antes mencionadas (ICA, PCA, DWT, parámetros estadísticos) que permiten explorar distintos escenarios y obtener respuesta al «objetivo 2» de la tesis.
	5.1.1. Clasificación de la intención motora mediante EEG. Sujetos S001-S010
	Los resultados con el subconjunto de diez sujetos (S001-S010) mostraron un rendimiento aceptable, comparado con el estado del arte (tabla 1.3), de hasta un 73,3%, como puede verse en la figura 4.1. Siendo el clasificador SVM el de mayor exactitud y lo...
	La combinación del filtro Butterworth y la DWT se ha demostrado eficaz en el procesamiento de señales EEG como cabía esperar. El filtro Butterworth, conocido por su capacidad de eliminar ruido de alta frecuencia sin distorsionar la señal en la banda ...
	Complementariamente, la DWT , como se explicó en el apartado 2.3 « Extracción de características», permite una descomposición multirresolución que aísla las bandas de frecuencia asociadas con la intención motora (e.g., bandas alfa y beta), facilitando...
	No haber utilizado técnicas de reducción de dimensionalidad como PCA o ICA, pueden haber contribuido a este 73.3%, ya que la ausencia de reducción dimensional podría interpretarse como una ventaja en este caso específico, dado que el modelo logró apro...
	5.1.2. Análisis independiente de sujetos S001-S010
	A pesar de haber obtenido un resultado aceptable en promedio del 73,3%, no se debe menospreciar el hecho de que los resultados de la figura 4.1 son una media de los mejores casos de cada sujeto por clasificador.
	Por ello, el análisis debe realizarse observando la tabla 4.1, en donde se recoge la clasificación para cada sujeto y cada uno de los 3 experimentos de estos, utilizando los diferentes clasificadores de Machine Learning.
	De esta tabla se deduce:
	1) La clasificación de un mismo sujeto puede fluctuar ampliamente de un experimento a otro (>65%).
	2) Existen sujetos con peor afinidad a este tipo de pruebas, presentando valores casi aleatorios en sus clasificaciones, lastrando el resto de los resultados.
	3) Clasificadores como el SVM o el KNN son capaces de generar picos de exactitud muy altos en ciertos sujetos, mientras que otros como LDA no son capaces de clasificar correctamente.
	 La causa de la primera deducción es la alta variabilidad en las señales EEG de cada individuo, la ratio señal-ruido de la señal cerebral y la reducida cantidad de datos que se utilizó.
	 La segunda deducción se explica en gran medida por las diferencias fisiológicas y de estado mental de los sujetos, tal como lo indican algunos estudios como el de Myrden, A et al. [151], en donde el estado del usuario que realiza la prueba condicion...
	 La deducción numero 3 es fácilmente observable al analizar las figuras 4.3 y 4.4. De estas puede observarse la variabilidad de las clasificaciones y los mejores desempeños de cada sujeto y cada clasificador, dando como consecuencia dicha deducción.
	De lo anterior se extrae la importancia de los enfoques de personalización de modelos para cada sujeto, dado que las soluciones generalizadas pueden no ser adecuadas para todos los usuarios de sistemas BCI.
	5.1.3. Parámetros estadísticos
	En lo referido a la propuesta del apartado 3.2.2 «parámetros estadísticos», dónde los parámetros estadísticos se aplican a los vectores de entrada utilizados en los clasificadores. Los resultados han mostrado una falta total de correlación, siendo tot...
	Para explicar este hecho, se ha realizado un estudio parámetro por parámetro, en cada uno de los canales del EEG, con el objetivo de ver la correlación mostrada en los resultados.
	Una de las observaciones clave es la falta de variación entre los eventos T1 y T2, lo que implica que la adición o eliminación de estos parámetros estadísticos no afectó, o afectó de manera negativa a los resultados de la clasificación.
	En la Figura 5.1, se muestran los valores de cambio promedio de amplitud (AAC) para los eventos T1 y T2 en el canal FC1. Este gráfico revela que los valores de T1 y T2 son independientes y no presentan correlación, lo cual refuerza la hipótesis de que...
	Al eliminar los parámetros estadísticos y centrarse en el tratamiento con DWT, se mejoró significativamente el rendimiento de los clasificadores, como pudo verse en el apartado 5.1 y 5.2.
	En este trabajo, los resultados obtenidos con los algoritmos de Machine Learning son notables, considerando que, en esta parte, no se utilizaron algoritmos de Deep Learning ni se entrenó con un volumen tan grande de datos. No se han encontrado estudio...
	Se recomienda que futuros estudios incluyan un periodo de entrenamiento para los sujetos, enfocado en la regulación de las ondas cerebrales, con el fin de optimizar el éxito de la clasificación, como sugiere Roc A. et al. [63]. Este entrenamiento podr...
	5.2. IPMS. Sujetos S001-S010
	Tras analizar los casos tanto de manera independiente, como de forma conjunta y aplicar procesamientos de diferentes naturalezas (ICA, PCA, DWT y parámetros) se procede a aplicar la hipótesis IPMS con el mejor de los casos (solo DWT y el filtro butter...
	El uso de la técnica IPMS (en español, «estado mental inmediatamente previo») mejoró el rendimiento del modelo para la mayoría de los sujetos, como se observa en la tabla 4.2, en donde se muestran los resultados junto con la clasificación anterior en ...
	En la tabla 5.1, se extrae un resumen donde se muestra la clasificación media por sujeto en cada clasificador con y sin IPMS. Esta tabla es fundamental para entender como esta hipótesis mejora todos los resultados de media en los clasificadores sin ex...
	Esto se debe a que la técnica IPMS permite mitigar el ruido en las señales EEG, especialmente cuando las señales basales del sujeto antes de ejecutar una acción motora son erráticas.
	Estos resultados indican que, si bien IPMS es una técnica poderosa, su efectividad depende en gran medida del perfil del sujeto y de la estabilidad de sus señales basales. Siendo evidente que el ajuste del estado mental previo del sujeto es crucial pa...
	De todo ello se deduce que el estado previo a la realización de una tarea mental es significativo en el resultado final de la clasificación.
	No existen evidencias de estudios científicos que hayan tenido en cuenta el estado mental previo de esta forma. Por lo tanto, se ha propuesto aquí un nuevo método con potencial para ser mejorado y lograr tasas de éxito mucho más altas.
	Fruto de lo anterior, se han obtenido dos publicaciones en capítulos de libro, contribuyendo al estado del arte y al tejido investigador [140], [152].
	5.3. Clasificadores con Deep Learning
	Se discuten a continuación los resultados del apartado 4.1.4 «Ensambles de Deep y Machine Learning» en donde se ha hecho una clasificación utilizando diferentes clasificadores de Deep Learning con las condiciones ya descritas y el subgrupo de 10 usuar...
	En la tabla 4.3, se muestran los resultados de la clasificación de la intención motora utilizando los diferentes algoritmos de Deep Learning con el objetivo de evaluar estos por separado antes de realizar el ensamble. Los algoritmos utilizados incluye...
	Se observa que:
	 El algoritmo con mejor rendimiento es el perceptrón, con una capa oculta de 400 neuronas, alcanzando una exactitud del 63,33%. Sin embargo, otras configuraciones como el BiLSTM, son de interés pese a tener un rendimiento inferior (61,11%), ya que so...
	 El GRU, con una exactitud del 58,89%, muestra un rendimiento poco deseable, lo que concuerda con estudios previos que indican que GRU tiende a ser menos efectivo en tareas de larga secuencia en comparación con LSTM y BiLSTM, especialmente en clasifi...
	 El Autoencoder no parece aportar un valor significativo en este contexto, alcanzando una exactitud del 54,44%. La combinación de un autoencoder con técnicas de extracción de características como DWT parece no ser suficiente para este tipo de clasifi...
	5.3.1. Modelos híbridos de Deep y Machine Learning
	Como consecuencia de lo anterior, se construyen los ensambles con el clasificador BiLSTM. En la tabla 4.3 se muestran los resultados obtenidos al combinar una capa BiLSTM con diferentes algoritmos de Machine Learning.
	De ella se puede concluir que:
	 El mejor resultado se alcanza con la combinación de BiLSTM con KNN, SVM y Perceptrón, obteniendo una exactitud de 66,67%. Este valor es superior a los obtenidos en la Tabla 4.3, lo que refuerza la idea de que los ensambles de Deep Learning con Machi...
	 Al incrementar las iteraciones del ensamble de 5 a 10, la exactitud disminuye ligeramente, lo que puede sugerir que no siempre es beneficioso aumentar el número de iteraciones, posiblemente debido al sobreajuste o a la introducción de ruido.
	La siguiente fase, como se explicó anteriormente, consiste en analizar los ensambles utilizando la base de datos completa (109), en la cual 105 sujetos son válidos y 4 presentan datos corruptos y por lo tanto una imposibilidad de ser añadidos en las c...
	En la tabla 4.5, se analiza el rendimiento del ensamble utilizando los experimentos 1 y 2 de cada sujeto para entrenar y el experimento 3 para hacer el test ciego.
	 Los resultados muestran una variación de la exactitud en la clasificación con valor mínimo de 69,33% y máximo de 75,33%.
	 El mejor resultado se obtiene con un BiLSTM (50 neuronas ocultas) junto con una combinación de KNN, SVM, Perceptrón y Tree, lo que demuestra que la combinación de estas técnicas es capaz de adaptarse de manera correcta a los datos de entrenamiento y...
	 Se observa que el rendimiento no varía significativamente al aumentar el número de neuronas ocultas en el BiLSTM a 500 o 2000, lo que indica que un mayor número de neuronas no mejora necesariamente la capacidad de generalización del modelo, sugirien...
	Por último, en la tabla 4.6, continuando con la línea de experimentación, se analizan los resultados de la clasificación con ensambles utilizando diferentes proporciones de entrenamiento y testeo de los datos de movimiento real y de intención motora.
	 Se observa que la proporción 50:50 (real – intención) presenta una exactitud de hasta un 72,52% sin BiLSTM. Al aumentar la proporción de datos de entrenamiento a 67:33 la exactitud disminuye ligeramente hasta 72,06% (sin BiLSTM).  Y, por último, al ...
	Se concluye lo siguiente:
	Los resultados obtenidos en las tablas de la 4.3 a la 4.6 confirman que los ensambles que combinan técnicas de Deep Learning, como BiLSTM, con algoritmos de Machine Learning, como KNN, SVM y Perceptrón, logran una mejora significativa en la exactitud ...
	El uso de BiLSTM ha demostrado ser particularmente eficaz en estos ensambles, probablemente debido a su capacidad para modelar dependencias a largo plazo en los datos, lo que es crucial en la clasificación de señales EEG.
	Sin embargo, es evidente que el aumento excesivo del número de neuronas o iteraciones no siempre conduce a mejores resultados, lo que sugiere que es crucial encontrar un equilibrio adecuado en la configuración de los hiperparámetros.
	Así pues, combinar datos reales y de intención motora para el entrenamiento y test parece no ser la estrategia optima a la hora de configurar estos sistemas.
	5.4. Clasificaciones de Deep Learning. Matrices 2D
	Con el propósito de seguir ahondando en los objetivos de esta tesis doctoral, y profundizar en el estudio de los BCI y sus algoritmos de clasificación de la señal cerebral se toma la decisión de avanzar del Machine Learning tradicional al Deep Learnin...
	En este trabajo el cambio se justifica por varias razones que están intrínsecamente relacionadas con las limitaciones de los métodos convencionales y las ventajas que ofrecen las redes neuronales profundas:
	1) Capacidad de Representación Automática
	Los algoritmos tradicionales de Machine Learning, como los árboles de decisión (tree), SVM, KNN, entre otros, dependen en gran medida de la extracción manual de características relevantes. En el caso de señales EEG, la extracción de características co...
	2) Manejo de Datos No Lineales y Complejos
	Los métodos de Machine Learning tradicionales, como LDA, la regresión logística o SVM con kernel lineal, pueden tener dificultades para capturar relaciones complejas y no lineales en los datos. Algo que no sucede con el Deep Learning, que está diseña...
	3) Escalabilidad con Datos Masivos
	A medida que aumenta la cantidad de datos disponibles, los métodos de Machine Learning tradicionales a menudo no escalan bien, mientras que las redes neuronales profundas tienen la capacidad de manejar grandes volúmenes de datos, mejorando su rendimi...
	4) Mejor Rendimiento en Tareas Complejas
	En tareas más avanzadas de clasificación y predicción, las redes profundas han demostrado un rendimiento superior frente a los algoritmos tradicionales. Al contar con un mayor número de parámetros, tienen una capacidad más avanzada para generalizar en...
	Este cambio trata de abordar con mayor eficiencia los objetivos 4 y 5 de la tesis, basando el sistema propuesto en el estado del arte, con el objetivo de superar los trabajos existentes y publicar los resultados obtenidos en revistas indexadas.
	Por ello, se procede a discutir la nueva metodología de matrices 2D explicada en el apartado 3.2.5 «Cambio de paradigma. Matrices 2D»  y los resultados de mayor relevancia obtenidos en la sección 4.2.1 «Matrices 2D. Pruebas con CNN y LSTM»
	En este apartado, se evaluó el rendimiento de un modelo híbrido CNN-LSTM aplicado a señales EEG, organizadas en matrices bidimensionales (2D), en la clasificación de intenciones motoras.
	Las capas BiLSTM tuvieron un desempeño ligeramente inferior a las LSTM y por ello se realiza una simplificación, mostrando solamente los resultados de la combinación con las capas LSTM.
	Los resultados indican que la arquitectura CNN-LSTM alcanza una precisión considerable incluso sin optimización previa, destacando su potencial para superar los ensambles anteriormente vistos.
	A continuación, se discuten en detalle las figuras 4.5 y 4.6, así como las tablas 4.7 y 4.8, que ilustran los resultados alcanzados en estas pruebas.
	Rendimiento inicial de clasificación de CNN-LSTM
	La figura 4.5 presenta la matriz de confusión generada por la primera clasificación realizada con la arquitectura CNN-LSTM, alcanzando un rendimiento cercano al 75% de exactitud sin optimización. Este valor supera los alcanzados por los ensambles, que...
	La capacidad del modelo CNN-LSTM para lograr una precisión superior desde el inicio refleja su capacidad para capturar la naturaleza espaciotemporal de las señales EEG, aspecto crucial para clasificaciones que dependen de patrones en secuencias tempor...
	Como se comentó esto es debido a que la arquitectura CNN permite extraer características espaciales de las señales EEG al identificar relaciones entre los distintos canales de registro. Mientras que las LSTM se encargan de capturar patrones de secuenc...
	Este enfoque ha mostrado en estudios recientes [71] que, al combinar capas convolucionales y recurrentes, el modelo logra captar tanto la estructura espacial de los datos como su dependencia temporal, una combinación particularmente eficaz en la clasi...
	Evaluación de diferentes configuraciones en la arquitectura CNN-LSTM
	La tabla 4.7, muestra cómo la exactitud varía al modificar parámetros y condiciones en la arquitectura CNN-LSTM.
	Los resultados sugieren que ciertas configuraciones y ajustes específicos en las capas CNN, tales como el uso de capas de normalización y pooling, mejoran significativamente la precisión. Por ejemplo, ciertas configuraciones que combinan "batch normal...
	Un ajuste clave se observa en el tamaño del filtro de las capas convolucionales, donde tamaños de filtro menores permiten capturar detalles importantes en la señal, resultando en una exactitud del 79,60%. Esto es coherente con estudios previos [154], ...
	Además, se probó el uso de diferentes estrategias de manejo de bordes en el padding, utilizando los modos "replicate" y "symmetric-include-edge". Estos ajustes incrementaron el éxito en la clasificación hasta un 80,20%, sugiriendo que el manejo adecua...
	Métricas de desempeño y análisis de iteraciones
	Con el objetivo de analizar el desempeño del modelo de manera eficiente se realizaron 10 clasificaciones. Las métricas de evaluación después de realizar estas 10 iteraciones utilizando el método k-fold son presentadas en la tabla 4.8.
	Los resultados destacan una exactitud media de 80,6% ± 1,2% y una especificidad de 80,7% ± 1,9%. Estos valores reflejan una alta estabilidad en el modelo, siendo capaces de identificar las clases objetivo con un nivel de error relativamente bajo.
	Además, el coeficiente kappa y el índice de Youden alcanzan valores elevados, lo que sugiere una gran consistencia en la clasificación y una capacidad robusta de discriminación entre clases. La alta especificidad es particularmente relevante en aplica...
	La figura 4.7 ilustra gráficamente la exactitud promedio alcanzada en cada una de las iteraciones k-fold, con una media total del 80,60% señalada en rojo. Este rendimiento refleja la consistencia del modelo CNN-LSTM en clasificar correctamente las señ...
	De todo lo anterior se concluye que los resultados obtenidos en este apartado confirman la efectividad de la arquitectura CNN-LSTM en la clasificación de señales EEG de intención motora, superando a los ensambles tradicionales de Machine Learning en p...
	Por lo tanto, el modelo CNN-LSTM se posiciona como una arquitectura robusta y precisa para la clasificación de señales EEG de intención motora, con resultados que sugieren su viabilidad para aplicaciones avanzadas de BCI´s. La arquitectura híbrida no ...
	Elaboración de 2 artículos científicos en revistas Q1 (indexadas en JCR)
	Fruto de la experimentación anterior han sido elaborados 2 artículos científicos del campo de los BCI´s, dando por cumplido el objetivo 5 de la tesis «Aportar al tejido mediante publicaciones en revistas indexadas». Además de estos artículos, se han c...
	 El primero artículo ha sido publicado en la revista indexada IRBM [19], (Q1 en JCR) En este se desarrolla una herramienta que utiliza el algoritmo CNN-LSTM para diferenciar si un sujeto es apto o no apto a la hora de generar ondas cerebrales válidas...
	 El segundo artículo (completo en el ANEXO IV), se encuentra bajo revisión en la revista indexada en JCR «Scientific Reports» (Q1), y cuyo título es «A Hybrid Deep Learning Approach with 3D Temporal Data for User-Independent Classification of Imagine...
	Si se hace una comparativa con el estado del arte, en la tabla 5.2, se observa que, en este segundo trabajo, al igual que en la tesis, utilizando la base de datos Physionet y un conjunto amplio de 109 usuarios (105), se logra una precisión de 80,60% ±...
	Es relevante destacar, como se expresó en la tabla 1.2 del apartado 1.3.1 «Bases de datos famosas» que más del 75% de los estudios comparados utilizaron esta base de datos BCI, que es considerablemente más limitada en cuanto a la cantidad de usuarios ...
	La elección de la base de datos Physionet en este trabajo ofrece una clara ventaja, ya que se trata de un conjunto de datos más amplio y diverso, lo que permite entrenar modelos con una mayor variedad de señales EEG, lo cual es crucial para obtener re...
	Además, al utilizar un modelo que busca ser independiente del usuario, este trabajo ha desarrollado una arquitectura capaz de generalizar correctamente sin la necesidad de personalizar los modelos para cada sujeto. Esto contrasta con muchos de los est...
	5.5. Deep Learning Python
	Tras todos estos experimentos y simulaciones utilizando MATLAB, se decide dar el salto a Python como se justificó en el apartado 3.3 «Migración a Python».
	Esta migración a Python abrió la puerta a realizar un análisis más detallado y exhaustivo de los modelos. Permitió entrar en detalles de la configuración de los algoritmos, así como también hizo posible la evaluación de capas de atención (Attention La...
	Tras analizar los resultados obtenidos en el apartado 4.2.2. «Migración a Python. Replica de pruebas» se observa en la tabla 4.9 que:
	5.5.1. Réplica del algoritmo de creación de matrices 2D.
	Tras replicar el algoritmo de MATLAB se obtiene el código de la arquitectura mostrada en la figura 3.12. El resultado de la clasificación de la señal de la intención motora con todos los sujetos de la base de datos en la réplica del algoritmo es del 7...
	Esta replica no cumplió con las expectativas, seguramente por algún desajuste en la parametrización sumado a la inicialización de pesos y que probablemente en MATLAB existe algún elemento se ajusta automáticamente mientras que en Python no, al ser men...
	Por ello, se procedió a analizar diferentes combinaciones para tratar de mejorar el algoritmo. Entre las que se incluyeron capas de atención.
	En la tabla 4.9, se presenta un resumen de las diferentes arquitecturas utilizadas y sus respectivas tasas de éxito tras la migración a Python. Por otro lado, las figuras de la 4.8 a la 4.15, complementan estos resultados mostrando las matrices de con...
	En general, los resultados reflejan una mejora significativa en términos de exactitud debido a la mayor flexibilidad y capacidad de personalización de Python. Esto es particularmente notable en configuraciones como «CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM»...
	De estos experimentos se concluye:
	La arquitectura híbrida CNN-LSTM con capas de atención tiene potencial para capturar patrones tanto espaciales como secuenciales en los datos EEG, lo cual se alinea con estudios recientes que demuestran la efectividad de las capas de atención en la me...
	En la tabla 5.3 se recoge una comparativa entre este resultado de la tesis utilizando las capas de atención (85,19%) con resultados de naturaleza similar en el estado del arte.
	En estos trabajos mostrados, se han utilizado mecanismos de atención para la clasificación de señales cerebrales asociadas a la intención motora. El futuro objetivo es desarrollar un artículo científico utilizando los resultados obtenidos ya que tiene...
	5.5.2. Nuevos modelos. Transformers y ViT
	Por último, en la subsección dedicada al Vision Transformer se revela un enfoque innovador para el análisis de señales EEG. Esto se consigue al tratar los datos como imágenes divididas en parches, permitiendo que el modelo capture relaciones globales ...
	La figura 4.16 muestra el rendimiento del ViT con una capa LSTM añadida (77,00%), mientras que la figura 4.17 muestra el rendimiento sin esta capa (79,60%). La inclusión de LSTM no mejora la capacidad del modelo para capturar dependencias temporales, ...
	Aunque el ViT sin LSTM ofrece buenos resultados, la pérdida de precisión global indica que el modelo aún podría beneficiarse de un preprocesamiento más exhaustivo o de una mayor cantidad de datos de entrenamiento. Estos resultados están alineados con ...
	6. Conclusions and future works
	6.1. Conclusions
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