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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 

personas y profundamente integrada y arraigada en la sociedad y las empresas. Siendo 

indispensable en diversos sectores como el de la tecnología de las señales y la 

comunicación (internet o radio) o en la integración del Internet de las Cosas (IoT), el cual 

permite escenarios tan futuristas como la domótica, conducción autónoma o el 

automatizado de procesos complejos en campos como el de la ingeniería o incluso la 

medicina (en cirugías asistidas por IA). 

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 rendimiento, 

que ahora se utilizan en hogares, hospitales, instituciones y centros de investigación, 

generando y procesando grandes volúmenes de datos mediante técnicas y algoritmos 

avanzados de Deep y Machine Learning. Dando como resultado la generación de la Big 

Data. En definitiva, la sociedad se adentra en un paradigma donde la inteligencia 

artificial (IA), está presente en todos los ámbitos. 

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 eléctrica 

cerebral, la cual ha sido fundamental para comprender, estudiar el cerebro y poder 

diagnosticar patologías neurológicas desde su invención en 1924 por Hans Berger. 

 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 biónicos), o incluso el control de videojuegos mediante la señal cerebral. 
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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 o Microsoft y Google)  están 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 comunicación entre el cerebro 

y el ordenador mediante el monitoreo de la actividad cerebral y el uso de estos 

algoritmos. El objetivo final de esta línea de investigación es lograr una interpretación 

precisa de las señales cerebrales y su traducción para obtener un sistema fluido entre la 

mente y el ordenador, que conectado a diferentes dispositivos externos cumplirán un 

objetivo específico. 

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 

prácticamente en cualquier campo para mejorarlo y optimizarlo. También tiene el 

potencial para ayudar a personas con riesgo de exclusión social o para reintroducir a 

personas con accidentes motrices o cerebrovasculares a una nueva normalidad. Las BCI 

podrían permitirles interactuar con el mundo de una manera más natural e 

independiente, brindándoles nuevas oportunidades de participación y autonomía. 

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 

Parkinson. En el campo de la rehabilitación, podrían ayudar a pacientes con lesiones 

cerebrales o medulares a recuperar funciones motoras perdidas. En la industria del 

entretenimiento permitiría nuevas formas de interacción con videojuegos y experiencias 

de realidad virtual y así con un ilimitado número de posibilidades. 

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 

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

tecnologías, protegiendo la privacidad y autonomía 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 señales de EEG. Se exploran métodos de aprendizaje automático para 

mejorar la detección y clasificación de patrones cerebrales asociados a movimientos e 

intenciones motoras. Asimismo, se investigarán estrategias para optimizar la 

comunicación entre el cerebro y el ordenador, buscando una interacción más fluida y 

natural. Los resultados de esta investigación contribuyen al desarrollo de interfaces 

cerebro-ordenador más 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 rehabilitación y el entretenimiento. 

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 en 

líquido cefalorraquídeo, un líquido transparente cuyas funciones incluyen la protección 

del cerebro, tanto en el aspecto físico (golpes, movimientos) como en el inmunológico. 

[1, 2], ver figura 1.1. El cerebro desempeña un papel fundamental en la homeostasis del 

organismo y en la interacción del individuo con su entorno, siendo el órgano de mayor 

importancia entre la familia de los vertebrados.  

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 
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misterios de la mente humana, desarrollar tratamientos efectivos para enfermedades 

neurológicas y psiquiátricas y modelar sistemas en donde pueda exprimirse su potencial. 

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 

estructuras complejas como las estructuras subcorticales, el tálamo (2), los ganglios 

basales, la amígdala, 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 información, la regulación de conductas, la abstracción, el ego o la consciencia [1, 2, 

 

Figura 1.1. Cerebro y esquema de una neurona. 
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6].  El neurocirujano Jesús Martín-Fernández explica en [7] algunos de estos conceptos 

y profundiza en el funcionamiento del cerebro, en cómo se comportan las distintas 

partes de este. Trata temas como el alma, las conexiones neuronales y el futuro de este 

campo. 

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 

comportamientos de alto grado como las emociones. 

 Glándula pineal (11) y quiasma óptico (3). Liberación de melatonina, hormona de 

regulación de los ciclos circadianos de sueño y vigilia. 

 

Figura 1.2. Disposición de las zonas más relevantes del encéfalo. 
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 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, la 

micción y la digestión). 

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 

ejecución y coordinación de los movimientos, mientras que la corteza parietal posterior 

y la prefrontal contribuyen a la planificación y toma de decisiones. La imaginación del 

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

nuestra mente.  

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 

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 señales electroquímicas, conocidas como potenciales de 

acción, los cuales permiten procesar y transmitir información tanto a nivel intercelular 

como intracelular y cuya actividad se puede registrar obteniendo señales 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 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 la 

transmisión de la información [2, 14, 15].  Los axones presentan botones terminales o 

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

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

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 invasiva 

mediante el EEG, que registra los potenciales de acción 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 acción entre dos neuronas, donde se produce un intercambio de 

neurotransmisores y en consecuencia una actividad eléctrica, seguido de la captación 

de este potencial a través del casco de EEG y su posterior interpretación gráfica.  

 

Figura 1.3. Vista detallada de una neurona y sus principales componentes. 
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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. En la 

tabla 1.1, se muestran los diferentes tipos de ondas cerebrales, su rango de frecuencia 

y su estado neurológico 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 más 

conocidas [17, 18].   

 

Figura 1.4. Actividad eléctrica captada por un casco EEG fruto de la sinapsis neuronal. 

 



1.Introducción 
 

9 

 

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 las distintas 

bandas de frecuencia permiten discernir patrones específicos asociados a procesos 

como la memoria, la atención, la relajación y la intención motora. Sin embargo, la 

naturaleza intrincada y multidimensional de estas señales plantea desafíos significativos 

en términos de procesamiento y análisis eficiente. 

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 

métodos permiten no solo la clasificación precisa de estados neuronales, sino también 

la predicción y traducción de intenciones motoras en comandos utilizables para 

dispositivos externos. 

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 

velocidad de la interpretación de las señales EEG, sino que también facilita la 

Tabla 1.1. Características de las ondas cerebrales básicas y frecuencia asociadas. 

Banda de frecuencia Frecuencia Estado neurológico 

Delta (δ) 0.5 – 4 Hz Dormido 

Theta (θ) 4 – 8 Hz Relajación profunda 

Alpha (α) 8 – 12 Hz Atención pasiva relajada – tarea automática 

Beta (β) 12 – 35 Hz Activo– atento– ansioso 

Gamma (γ) >35 Hz Concentración máxima/ actividad excesiva 
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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 basan 

en la captación, interpretación y traducción de las señales cerebrales, en comandos que 

puedan controlar dispositivos externos, como prótesis robóticas, computadores o 

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

 

Figura 1.5. Esquema realista de un dispositivo BCI en funcionamiento. 
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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 tiempo. 

Ejemplo: Neuralink. 

 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 

características relevantes y, finalmente, la clasificación de estas características para 

transformar la intención del usuario en comandos específicos [21 – 26]. 

 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 

magnetoencefalografía (MEG), la espectroscopía funcional por infrarrojo cercano 

(fNIRS) y la electrocorticografía (ECoG), en sistemas más especializados o invasivos. 

 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 

etapa se aplican filtros y técnicas matemáticas para eliminar estos artefactos y 

mejorar la calidad de la señal. 

 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 específicos 

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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 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 o estados cognitivos. Aquí, los algoritmos de IA, y más concretamente el 

Deep Learning, han mostrado un gran potencial en la mejora de la precisión y 

adaptabilidad de las BCI, gracias a su capacidad de procesar grandes volúmenes 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 

robóticos, sillas de ruedas, o software de asistencia. Los sistemas de 

retroalimentación permiten que el usuario reciba información del dispositivo 

controlado, mejorando así la precisión 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 

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 controlen directamente dispositivos como sillas de ruedas o 

prótesis robóticas, mediante la interpretación de sus intenciones motoras a partir 

de la actividad cerebral. Para personas con lesiones medulares o enfermedades 

neurodegenerativas, estas interfaces ofrecen una vía de comunicación y movilidad 

que no depende de los sistemas motrices convencionales, mejorando su 

independencia y calidad de vida. 

 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 basada en la interpretación de sus señales cerebrales. Esto permite a 

los pacientes expresar sus necesidades y deseos, restaurando su capacidad de 

interactuar con el entorno y reduciendo el aislamiento social. 
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 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 cerebral. Esto es especialmente útil para personas con movilidad 

limitada. 

 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 

sufrido un accidente cerebrovascular pueden recibir retroalimentación visual o 

auditiva mientras intentan mover una extremidad, lo que facilita la reorganización 

neuronal y la recuperación motora. 

 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 regular su propio estado mental. Esto tiene aplicaciones en el 

tratamiento de trastornos como el trastorno por déficit de atención e hiperactividad 

(TDAH), la ansiedad o la depresión, mejorando la regulación emocional y el control 

atencional. 

 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 
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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 ello [19].  

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 

métodos más simples de procesamiento de señales, como los basados en filtrado de 

frecuencias o en la descomposición de componentes principales (PCA). Además, los 

avances en la miniaturización e integración de dispositivos y en la mejora de las 

interfaces no invasivas están acercando las BCI a una etapa en la que pueden ser 

utilizadas de manera cotidiana en aplicaciones clínicas y de consumo. 

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 que persisten 

y las oportunidades futuras para mejorar su desempeño y aplicabilidad. 

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 ello se utilizan bases de datos, normalmente públicas (por su reproducibilidad), en 

las que decenas o centenas de sujetos realizan ciertas tareas o acciones mientras se 

registra su señal cerebral.  

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, 

como, por ejemplo, la clasificación 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 
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movimiento como correcto. De aquí en adelante la tesis se centrará en esta cuestión, 

dado que la hipótesis, que se planteará posteriormente, abarca la aplicación de los 

sistemas BCI en tareas mentales de clasificación de movimiento de las extremidades 

superiores.   

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 y 

desarrollan anualmente en un concurso internacional sobre sistemas BCI, y que tienen 

como objetivo proporcionar datos neurocientíficos de alta calidad de libre acceso, que 

puedan utilizarse para evaluar el grado actual de los avances técnicos en BCI [30 –34]. 

 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 muestran en la 

tabla 1.2, en donde se puede ver que más del 75% de todos los artículos publicados han 

sido utilizando estas bases de datos de “BCI-competition”. 

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 precisiones en 

sujetos específicos, llegando en ciertos casos a un 99,8% (BCI competition IV-a), 93,3% 

(BCI competition IV-b), 91,9% (BCI competition III) y 88,1% (BCI competition V). 
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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 muy bien para casos concretos. Esto se ve reflejado en una tasa de 

participación más baja para otros conjuntos de datos que utilizan un número 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 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 

manera masiva, siendo independiente del sujeto, o muy poco dependiente. Mejorando 

así la fiabilidad, a costa del riesgo de disminuir el índice de éxito.  

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. Sin 

embargo, al utilizar 109 sujetos (conjunto Physionet) el sistema es más generalizado, 

pero no pasa del 80% de éxito en la mayoría de los casos. 

Tabla 1.2. Resumen del uso de las diferentes bases de datos en publicaciones sobre BCI  

Base de datos Usuarios Canales EEG Número de usos en 

 BCI competition III-3a [31] 3 64 17/89 (19%) 

BCI competition III-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%) 
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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 expresó anteriormente los resultados pueden variar en función de diversos 

factores: 

 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] alcanzaron 

una tasa de éxito del 74.2% en la clasificación de movimientos imaginados utilizando 

una arquitectura de redes neuronales convolucionales (CNN) basada en VGG-16 

(algoritmo pre-entrenado) para la clasificación de señales EEG. Por otro lado, el equipo 

de Lu et al. [44] desarrolló un esquema de Deep Learning basado en una máquina de 

Boltzmann restringida (RBM) para este tipo de clasificaciones y logró una precisión del 

84,2%.  Por su parte, Li et al. [45] consiguieron hasta un 83.2% en el éxito de la 

clasificación utilizando un algoritmo de red neuronal convolucional simplificada (SCNN) 

de transformada wavelet continua (CWT) para la identificación de estos patrones del 

EEG. Tayed et al. [46] propusieron un BCI no invasivo basado en EEG y obtuvieron una 

precisión media del 80,8% con 20 participantes. Por último, Ha et al. [47] lograron una 

tasa de acierto del 78.4% de éxito gracias a utilizar CapsNet para la clasificación de 

señales EEG de dos clases (mano izquierda vs mano derecha. 

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, 
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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 más relevantes, junto con la 

base de datos utilizada, número de sujetos de esta y la tasa de éxito alcanzada en la 

clasificación. 
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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 III-4a 3 74,30% 

Sakhavi et al. [53] BCI competition III-4a and 

BCI competition IV-2a 
3 & 9 74,40% 

Jiaqi et al. [54] BCI competition III-a- BCI 

competition IV-2a 
3 & 9 77,70% 

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% 

Ai et al. [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 

Chacon-Murguia [61] 
BCI competition IV 2a 9 85,04% 

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

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 generalidad del 

sistema. Además, muchos estudios con altas tasas de éxito, como los anteriores, se han 

centrado en entrenar y clasificar las señales de cada usuario individualmente para 

realizar una media y no con el conjunto completo, lo que puede limitar aún más la 

creación 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 está 

sobreestimada. Por el contrario, este trabajo pretende desarrollar un sistema BCI 

utilizando la base de datos Physionet, que contiene un gran número de usuarios (109 

sujetos) y permite obtener resultados más generalizados a diferencia de los estudios 

que 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 clasificación binaria de intenciones motoras, sin centrarse en 

usuarios individuales [58]. Por otra parte, algunos estudios han logrado una mayor 

precisión en clasificaciones utilizando la base de datos Physionet, sin embargo, fue 

clasificando las señales de cada usuario individualmente [64]. 

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 
 

21 

 

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 robóticos 

mediante técnicas avanzadas de inteligencia artificial. La principal novedad de esta 

investigación radica en el enfoque generalizable y no invasivo, buscando superar los 

sesgos presentes en estudios previos que dependen de un número reducido de sujetos 

o datos muy específicos.  

“La información extraída de la señal cerebral mediante el EEG 
contiene información valiosa relacionada con la intención motora. El 

correcto análisis y tratamiento de esta, permite clasificar los 
pensamientos y llevar a cabo una acción motora a partir de una 

intención” 
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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 datos 

de 109 sujetos. Esto permitirá un enfoque más robusto y adaptable a una mayor 

diversidad de usuarios. Además, la propuesta incluye la exploración de diferentes 

arquitecturas de Machine Learning y Deep Learning aplicadas a señales EEG, 

combinando modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) con redes Long-Short 

Term Memory (LSTM) y capas de Atención, configurando un marco novedoso para la 

clasificación de intenciones motoras. Esto ha derivado en que las técnicas desarrolladas 

que han surgido a partir de la investigación han sido publicadas en revistas indexadas 

por su novedoso enfoque. 

Contribuciones 

1. Desarrollo de arquitecturas híbridas innovadoras 

Se implementan metodologías novedosas que combinan arquitecturas 

avanzadas de Deep Learning, integrando modelos CNN con LSTM y capas de 

atención. Este enfoque híbrido, junto con un preprocesamiento optimizado de las 

señales EEG, mejora notablemente la precisión en la clasificación de intenciones 

motoras y permite una interpretación más confiable de los datos. 

2. Aportes significativos en el ámbito de las BCI y procesamiento de señales 

Este trabajo, ha dado como fruto la creación de dos capítulos de libro 

especializados en BCI, uno para IntechOpen y otro para Sustainable Computing, que 

abordan el análisis de modelos de Machine Learning y Deep Learning, así como la 

implementación de técnicas de clasificación que consideran el estado mental previo 

de los usuarios en las pruebas de la base de datos. 

3. Publicaciones científicas en revistas indexadas: 

 Artículo publicado en IRBM (Q1, 2023): Se desarrolló una herramienta de 

clasificación de señales EEG para evaluar la capacidad de generar señales 
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eficientes de intención motora de los sujetos, utilizando la base de datos 

Physionet, aplicando algoritmos de Machine Learning y Deep Learning.  

 Artículo publicado en Desalination (Q1, 2023): Publicación enfocada en la 

predicción de permeabilidad a partir de series temporales, empleando los 

modelos desarrollados en este trabajo. 

 Artículo publicado en Scientific Reports (Q1, 2023): Sobre el análisis de series 

temporales relacionadas con el COVID-19. Se utilizó la metodología desarrollada 

en esta tesis para aplicar los algoritmos híbridos de clasificación en el 

tratamiento de datos de salud. 

 Artículo bajo revisión en Scientific Reports (Q1, 2023): Se centra en la 

clasificación de intenciones motoras mediante modelos híbridos de Machine 

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

 Artículo bajo revisión en Scientific Reports: Sobre clasificación de emociones. 

Utiliza algoritmos híbridos para la clasificación de estados emocionales, basados 

en la metodología de la tesis. 

4. Colaboraciones científicas relevantes: 

 Colaboración en Transactions on Information Forensics and Security (Q1, 

2023): Envío en revisión sobre la interpretación de firmas 3D en el aire a través 

de algoritmos de Machine Learning. 

 Colaboración publicada en Sensors (Q2, 2023): Artículo publicado sobre análisis 

meteorológico, aplicando algoritmos de series temporales similares a los 

utilizados en BCI. 

5. Optimización en procesamiento y evaluación de señales 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 señales EEG y mejorar la precisión del sistema BCI, logrando una 

clasificación precisa sin necesidad de entrenamientos específicos para cada usuario. 
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6. Publicaciones locales 

Se han hecho diversas entrevistas en radio y se ha publicado en Radio Televisión 

Canaria (RTVC) un artículo de prensa que fomenta la divulgación científica 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 investigación en la Universidad de Swansea, 

fomentando la colaboración y la relación internacional entre la ULPGC y esta 

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

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 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 de 

trabajo. 

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 desarrollados y los clasificadores aplicados. 

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 mediante 

BCI. 

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. 
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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, se 

narra de qué forma ha sido procesada la señal cerebral obtenida de la base de datos y 

que clasificadores han sido propuestos para los experimentos. Y, por último, 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 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 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 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 (de los 14 totales). 

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. 
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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 movimientos de las manos. 

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 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 1 Tarea 2 Tarea 3 Tarea 4 

Descripción 
Ojos 

abiertos 
/cerrados 

Real mano 
izq/dcha 

Imaginado mano 
izq/dcha 

Real 
manos y 

pies 

Imaginado 
manos y pies 

Duración 60s 121-123s 121-123s 121-123s 121-123s 

Número 
experimento 

1 y 2 3, 7 y 11 4, 8 y 12 5, 9 y 13 6, 10 y 14 
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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 individuo. Cada experimento tiene una duración de aproximadamente dos minutos 

(121-123s) y las señales fueron registradas utilizando el sistema estándar 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 señales EEG fue de 160 Hz, lo que asegura una 

captura detallada de la actividad cerebral durante las tareas.  

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 

descanso. A este se le denota como T0. Los eventos T1 y T2 duran 4.1 segundos, seguidos 

siempre por ese periodo T0, proporcionando una alternancia regular en la actividad 

registrada, ver figura 2.1.  

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. 

 

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

 



2.1. Base de datos 
 

30 

 

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 softwares utilizados. Esto asegura que los datos están en un formato que cumple 

un estándar de partida para la posterior aplicación de modelos de Machine y Deep 

Learning. 

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 

preprocesamiento que optimicen la calidad de los datos antes de ser analizados.  

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 normalización de las señales para asegurar su homogeneidad, y finalmente el 

algoritmo de tratamiento de datos que transforma los archivos EDF a matrices 

optimizadas para su posterior análisis. 

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 versión de la arquitectura final no es un 

conjunto de todos juntos sino una selección 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 cómodo. En una etapa inicial tanto 

“MATLAB” como “Python” carecían de un comando para la conversión de EDF+ a 

vectores, matrices, txt, etc... A medida que avanzó la tesis se pudo realizar este proceso 

de una manera más cómoda. 

 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”, separando 

las anotaciones o etiquetas (vector que contiene información sobre donde están los T0, 

 

Figura 2.2. R003S001. Prueba 3 sujeto 1. Movimiento real de la mano izquierda y derecha visualizado 

en EDF Browser. 
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T1 y T2) y eliminando los eventos T0. Dejando así una matriz de datos con los eventos 

T1 y T2 y 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 número 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 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. 

 

 

 

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

eventos T0 ya han sido eliminados. 
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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 

a algún tipo de campo, como podría ser el lenguaje, el movimiento o la lógica. Sin 

embargo, según estos estudios existe también un problema de ruido. Esto se debe a que 

cuando se utilizan todos los canales la información que se obtiene puede ser redundante 

por ser el cerebro un órgano multitarea. 

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 información 

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

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 
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pueden introducir fluctuaciones de baja frecuencia que interfieren con la correcta 

detección de las ondas cerebrales de interés. 

 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 

se encuentran fuera del rango de interés para el análisis de señales EEG y pueden 

distorsionar los resultados al enmascarar las ondas cerebrales. 

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 debido 

a su respuesta suave y fase lineal, lo que permite preservar la forma de la señal 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 

 

Figura 2.4. Filtro Butterworth paso banda de diferentes órdenes. 
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que significa que no introduce fluctuaciones adicionales en las frecuencias dentro del 

rango de interés, lo cual mantiene la integridad de las señales EEG. 

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 contenidas 

dentro de los límites definidos por el filtro paso banda, lo que asegura la eliminación de 

frecuencias no deseadas y mejora la precisión de los resultados del análisis posterior. 

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 matrices 2D. Esto se 

debe a que, durante el desarrollo de la tesis, se ha implementado una arquitectura que 

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

2.5.   

El objetivo de este preprocesamiento es maximizar las características extraíbles de 

la señal EEG, optimizando la conformación espacial para alimentar al algoritmo 

 

Figura 2.5. Esquema simplificado del funcionamiento del algoritmo generador de matrices 2D. 
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clasificador de la manera más eficiente y precisa posible. Este método ha mostrado ser 

más eficaz que el uso de enfoques separados, dado que integra de manera sinérgica 

tanto la información espacial como temporal, lo que resulta en un mejor rendimiento 

en la clasificación final de los eventos [71]. 

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 limitaciones al analizar señales con cambios abruptos o transitorios, la DWT 

ofrece una representación localizada en el tiempo y la frecuencia. Esto se consigue 

mediante el análisis de multiresolución, el cual permite descomponer la señal en 

diferentes bandas de frecuencia adaptadas al comportamiento temporal de la señal, 

proporcionando una visión detallada tanto de los componentes de alta como de baja 

frecuencia en una misma señal [72, 73], ver figura 2.6. 

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 contiene 

las características más generales de la señal, mientras que el componente de alta 

frecuencia conserva la información más transitoria o detallada. Este enfoque de 

descomposición se puede realizar en varios niveles, dependiendo del grado de 

resolución deseado, lo que facilita un análisis profundo de la señal. 
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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 movimientos 

imaginarios de la mano izquierda o derecha). La familia de wavelets seleccionada es la 

Coiflet, que ha demostrado un rendimiento superior en la clasificación de señales EEG 

en estudios previos [71–73].  

La expresión matemática para la ecuación de la DWT viene dada por [74–77]:  

Donde: 

 𝝋𝝋𝒋𝒋,𝒌𝒌(𝑡𝑡) es la función de escalamiento (aproximación o bajas frecuencias) 

𝒇𝒇(𝒕𝒕) = �  
𝒌𝒌

�  𝒂𝒂𝒋𝒋,𝒌𝒌 𝝋𝝋𝒋𝒋,𝒌𝒌 (𝒕𝒕)
𝒋𝒋

 + �  
𝒌𝒌

�  𝒅𝒅𝒋𝒋,𝒌𝒌 𝝍𝝍𝒋𝒋,𝒌𝒌 (𝒕𝒕)
𝒋𝒋

       (2.1) 

 

 

Figura 2.6. Descomposición de una señal en varios niveles utilizando la DWT. 
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 𝝍𝝍𝒋𝒋,𝒌𝒌 (𝑡𝑡) es la wavelet madre, escalada y trasladada, que captura los detalles de la 

señal o altas frecuencias. 

 𝒂𝒂𝒋𝒋,𝒌𝒌 son los coeficientes de aproximación en el nivel j y traslación k. 

 𝒅𝒅𝒋𝒋,𝒌𝒌 son los coeficientes de detalle en el nivel j y traslación k. 

La DWT está expresada en términos de dos índices, la traslación temporal 𝑘𝑘 y el 

índice de escala 𝑗𝑗.  

 Índice 𝑗𝑗 (escala): El índice 𝑗𝑗 representa el nivel de escala o resolución. En cada nivel 

de descomposición, el índice 𝑗𝑗 controla cuántas veces la wavelet se expande o se 

contrae. Al aumentarla, la wavelet se comprime y detecta detalles más finos 

(frecuencias altas). En niveles más bajos de 𝑗𝑗, la wavelet se expande, capturando las 

componentes de baja frecuencia. 

 Índice 𝑘𝑘 (traslación): El índice 𝑘𝑘 representa la traslación temporal de la wavelet. 

Controla la posición de la wavelet en el dominio temporal. Dependiendo del valor de 

𝑘𝑘, la wavelet se desplaza sobre la señal para analizar diferentes regiones de esta. 

Ambos índices 𝑗𝑗 y 𝑘𝑘 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 descomponer la señal, lo que permite una descomposición única y eficiente. 

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 

skewness (SKEW). Las abreviaciones corresponden a sus siglas en inglés. 
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En la tabla 2.2, puede verse un resumen de estos parámetros, así como la expresión 

matemática que los define [78−80]: 

Donde, 𝑵𝑵 es el número total de muestras, 𝑫𝑫𝑖𝑖  es el dato de la iteración enésima 

(𝒏𝒏 ), 𝒏𝒏𝒊𝒊 es la frecuencia absoluta y 𝑺𝑺𝒙𝒙 es la desviación típica 

Tabla 2.2. Parámetros estadísticos   

RMS �
1
𝑁𝑁
�𝐷𝐷𝑖𝑖2
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

(𝑛𝑛)  (2.2) 

MAV 
1
𝑁𝑁
�|𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑛𝑛)| 
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (2.3) 

IEEG �|𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑛𝑛)| 
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (2.4) 

SSI �|𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑛𝑛)|2 
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (2.5) 

VAR 
1

𝑁𝑁 − 1
�𝐷𝐷𝑖𝑖2(𝑛𝑛) 
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (2.6) 

AAC 
1
𝑁𝑁
�|𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑛𝑛 + 1)−𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑛𝑛)| 
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (2.7) 

SKEW �  
(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)3   𝑛𝑛𝑖𝑖

𝑁𝑁𝑆𝑆𝑥𝑥3
  

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 (2.8) 

KURT �  
(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)4   𝑛𝑛𝑖𝑖

𝑁𝑁𝑆𝑆𝑥𝑥4
  

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 

(2.9) 

 



2.3. Extracción de características 
 

40 

 

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 para 

hacer frente a problemas de alta dimensionalidad, redundancia y ruido en los datos, 

mejorando así el rendimiento de los algoritmos de clasificación y regresión. 

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 diferentes: 

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

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 

características 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 más importantes corresponden a aquellas con mayor varianza, ver figura 

2.7, [81, 82]. 

Matemáticamente, siendo  𝐗𝐗  una matriz de datos con 𝑛𝑛 observaciones, filas, y 𝑝𝑝 

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 

los componentes principales. 

Donde 𝐙𝐙 es la representación de los datos proyectados en un espacio de menor 

dimensionalidad y 𝐖𝐖  se obtiene calculando los vectores propios de la matriz de 

covarianza 𝐂𝐂.  

𝐙𝐙 = 𝐗𝐗𝐗𝐗 (2.10) 
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Siendo 𝒏𝒏 el número de observaciones (filas de la matriz 𝑿𝑿,) 𝐗𝐗 la matriz de datos 

centrada en la media y 𝐗𝐗𝑻𝑻 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 maximizar la independencia estadística entre las señales, haciendo especial 

énfasis en explotar la no-gaussianidad de los datos. Esta técnica es especialmente útil 

cuando los datos provienen de una combinación lineal de fuentes subyacentes 

desconocidas, como en problemas de separación de señales o "blind source separation" 

(BSS), [83, 84]. 

Matemáticamente, siendo  𝐗𝐗 una matriz de datos observada (mezcla lineal de las 

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

 

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

  

𝐂𝐂 = 1
n
𝐗𝐗T 𝐗𝐗. (2.11) 
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Donde 𝐀𝐀 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 temporales de los 

datos. 

 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 eficientes para la clasificación de la intención motora y la predicción de patrones en 

señales EEG, optimizando la precisión y generalización del sistema BCI.  

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. 

𝑺𝑺 = 𝑾𝑾 𝑿𝑿   (2.13) 
 

𝐗𝐗 = 𝑨𝑨 𝑺𝑺 (2.12) 
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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 𝒘𝒘𝑻𝑻es el vector de pesos traspuesto, 𝒙𝒙 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 𝑘𝑘 vecinos más 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 categóricas.  

 

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

 

     𝑤𝑤𝑇𝑇𝑥𝑥 + 𝑏𝑏 = 0 (2.14) 
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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: 

Euclidean distance (𝒅𝒅𝑬𝑬)   

𝒅𝒅𝑬𝑬(𝒙𝒙,𝒚𝒚) =    ���𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖�
2

𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

  (2.15) 

Manhattan distance (𝒅𝒅𝑴𝑴)  

𝒅𝒅𝑴𝑴(𝒙𝒙,𝒚𝒚) =    ��𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖�   
 

𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

 (2.16) 

Hamming distance (𝒅𝒅𝑯𝑯)  

𝒅𝒅𝑯𝑯(𝒙𝒙,𝒚𝒚) =    ��𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖�    
 

𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

 

𝑥𝑥 = 𝑦𝑦 
 
⇒  𝑑𝑑𝐻𝐻 = 0 

𝑥𝑥 ≠ 𝑦𝑦 
 
⇒  𝑑𝑑𝐻𝐻 = 1 

 

(2.17) 

 

 
Figura 2.9. Representación de una clasificación con algoritmo K-NN con k=10 (iris dataset) [90]. 
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Donde  𝒙𝒙 e 𝒚𝒚 son dos vectores de características que se desean comparar. Cada uno 

representa una instancia en el espacio de características y 𝒌𝒌 el número de dimensiones 

o características de los vectores 𝒙𝒙 e 𝒚𝒚. 

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 conjunto de datos en subconjuntos homogéneos. Entre los más conocidos están el 

“random forest” o el “bootstrap”. Cada nodo del árbol elige la característica que mejor 

divide los datos según una métrica como la entropía o el índice de Gini [91–93].  

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 los ya 

mencionados, se han utilizado también; Fine-Tree, Medium Tree y Coarse Tree de la 

herramienta “Classification learner” de MATLAB. 

Entropía (E)  

 𝑬𝑬(𝑺𝑺) =    −�𝑝𝑝𝑖𝑖 ∗ log (𝑝𝑝𝑖𝑖)

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

 

 (2.18) 

Donde 𝒑𝒑𝒊𝒊 es la proporción de ejemplos de la clase i en el conjunto de datos. i son las 
clases. Y 𝒏𝒏 es el número de observaciones. 

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

𝑮𝑮(𝑺𝑺) = 1 −�𝑝𝑝𝑖𝑖2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

   (2.19) 
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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 

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

Donde 𝒑𝒑  es la probabilidad del evento, 𝒙𝒙𝒊𝒊 son las variables predictoras y 𝜷𝜷𝒊𝒊 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 

maximice la relación entre la varianza entre clases y la varianza dentro de las clases [96, 

97]. 

La fórmula del LDA busca maximizar la razón de la varianza entre clases SB  y la 

varianza dentro de las clases SW: 

Donde: 

 𝑺𝑺𝑩𝑩 es la matriz de dispersión entre clases (between-class scatter matrix). Mide la 

dispersión entre la media de cada clase y la media general. 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑝𝑝 ) = 𝑙𝑙𝑙𝑙 �
𝑝𝑝 

1 − 𝑝𝑝 
� = 𝛽𝛽0 + �𝛽𝛽𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 (2.20) 

 

𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳 = 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎�
𝑤𝑤 

𝑇𝑇𝑆𝑆𝐵𝐵𝑤𝑤

𝑤𝑤 
𝑇𝑇𝑆𝑆𝑤𝑤𝑤𝑤 

� (2.21) 
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 𝑺𝑺𝑾𝑾  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. 

 𝑤𝑤 es el vector de pesos o proyección lineal que estamos buscando para maximizar 

la separación entre las clases. Añadir el superíndice 𝑻𝑻 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. 

 

Figura 2.10. Esquema del funcionamiento interno de un perceptrón con una sola capa. 
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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 

independencia entre las variables es una suposición razonable. Este clasificador es 

"naive" (ingenuo) porque asume que todas las características (atributos) son 

independientes entre sí, dado el valor de la clase. Esta suposición simplifica 

enormemente el cálculo de probabilidades, aunque puede ser una simplificación 

extrema en muchas aplicaciones [99–101].  

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 

independientes. Además, este tipo de clasificadores se comportan bien frente a la 

clasificación multiclase, lo que puede ser útil en problemas de EEG, como la clasificación 

de estados cognitivos o el control de dispositivos mediante BCI´s.  

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 

manera efectiva. Las ecuaciones detrás de este modelo son de forma simplificada las 

siguientes [99–101]: 

 Teorema de Bayes 

Se calcula la probabilidad 𝑷𝑷  posterior de la clase C dado el conjunto de 

características X.  

Donde 𝑷𝑷(𝑿𝑿 | 𝑪𝑪) es la probabilidad condicional de observar los datos X dados que 

pertenecen a la clase 𝑪𝑪. 𝑷𝑷(𝑪𝑪 ) es la probabilidad previa de la clase (𝑪𝑪 ), (de que un dato 

pertenezca a esta). Y, por último, 𝑷𝑷 (𝑿𝑿) es la probabilidad marginal de observar los 

datos 𝑿𝑿 sin que pertenezcan a ninguna clase especifica. 

𝑷𝑷(𝑪𝑪 | 𝑿𝑿) =    
𝑷𝑷(𝑿𝑿 | 𝑪𝑪) ·  𝑷𝑷(𝑪𝑪 )

𝑷𝑷(𝑿𝑿)  

 

 (2.22) 
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 Suposición de Independencia Condicional.  

El clasificador Naive Bayes asume que las características son independientes entre 

sí, lo que simplifica el cálculo de 𝑷𝑷(𝑿𝑿 | 𝑪𝑪)  en un producto de probabilidades 

individuales. 

Donde 𝑿𝑿  es el conjunto de características { 𝒙𝒙𝟏𝟏,𝒙𝒙𝟐𝟐 …𝒙𝒙𝒏𝒏 } y 𝑷𝑷(𝒙𝒙𝒊𝒊 | 𝑪𝑪)  es la 

probabilidad condicional de la característica 𝒙𝒙𝒊𝒊 dado que la clase es 𝑪𝑪. 𝒏𝒏 es el numero 

de observaciones de 𝑖𝑖  

 Regla de la clasificación. 

Para clasificar una nueva instancia, se selecciona la clase 𝑪𝑪  que maximice la 

probabilidad posterior. Como 𝑷𝑷(𝑿𝑿) es constante para todas las clases, se puede 

ignorar y usar la fórmula: 

Donde 𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂  es la abreviatura de «argumento del máximo», y se utiliza en 

estadística para indicar el valor que maximiza la función dada (el valor de 𝒙𝒙  que 

maximiza la función). Y « ∏  »  es el análogo al símbolo de sumatorio, pero para el 

producto. 

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. 

𝑷𝑷(𝑿𝑿 | 𝑪𝑪) =   �𝑷𝑷(𝒙𝒙𝒊𝒊 | 𝑪𝑪)
𝒏𝒏

𝒊𝒊=𝟏𝟏

  

 

  (2.23) 

 

𝑪𝑪𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = 𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦
𝑪𝑪

𝑷𝑷(𝑪𝑪 )�𝑷𝑷(𝒙𝒙𝒊𝒊 | 𝑪𝑪)
𝒏𝒏

𝒊𝒊=𝟏𝟏

   

 

  (2.24) 
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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. 
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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 (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 de una imagen o de una matriz de 2 dimensiones. 

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. Este 

aprendizaje puede ser llevado a cabo gracias al uso de múltiples capas de operaciones 

convolucionales y de pooling (agrupamiento de las características). Que sumado al uso 

de capas totalmente conectadas o fully connected, en inglés, permite que las CNN 

pueden aprender automáticamente a detectar características cada vez más complejas 

en las imágenes de entrada, como bordes, texturas y objetos, véase la figura 2.11, [104–

107]. 

La expresión matemática de la convolución en una CNN viene dada por: 

Donde 𝒇𝒇  es la función de entrada (como una imagen), 𝒕𝒕  es una variable de 

integración, que representa un desplazamiento o posición en el dominio de 𝒇𝒇, 𝒈𝒈 es el 

kernel (o filtro) que se aplica a la imagen, y 𝒙𝒙 es la posición en la imagen donde se realiza 

la operación de convolución.  

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 presente tesis.   

(𝑓𝑓 ∗ 𝑔𝑔  )(𝑥𝑥) = � 𝑓𝑓(𝑡𝑡)𝑔𝑔(𝑥𝑥 − 𝑡𝑡)𝑑𝑑𝑑𝑑
∞

−∞
   (2.25) 
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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 activación. Esto se hace varias veces con distintos filtros para extraer características 

cada vez más complejas de la imagen de entrada.  

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, 𝑶𝑶 es el tensor de salida de dimensiones (𝑰𝑰𝟎𝟎, 𝑱𝑱𝟎𝟎,𝑲𝑲).  𝑰𝑰𝟎𝟎, 𝑱𝑱𝟎𝟎 son dimensiones 

espaciales de salida como alto y ancho y 𝒌𝒌  es el número de filtros o mapas de 

características. 

«∑ ∑ ∑ » 𝐶𝐶−1
𝑐𝑐=0

𝑁𝑁−1
𝑛𝑛=0

𝑀𝑀−1
𝑚𝑚=0 son sumas anidadas que recorren los índices 𝒎𝒎  (altura), 𝒏𝒏 

(anchura) y 𝒄𝒄 (los canales de entrada, profundidad) 

𝑰𝑰, es el tensor de entrada (por ejemplo, una imagen) de dimensiones (𝑰𝑰𝒊𝒊, 𝑱𝑱𝒊𝒊, 𝒄𝒄),donde 

𝑪𝑪  son canales de entrada. 𝑲𝑲𝒎𝒎,𝒏𝒏,𝒄𝒄,𝒌𝒌 es el tensor del filtro de convolución de dimensiones 

(𝒎𝒎,𝒏𝒏, 𝒄𝒄,𝒌𝒌), 𝒇𝒇 es la función de activación (por ejemplo, ReLU), 𝒃𝒃𝒌𝒌 es el tensor de sesgo 

asociado al filtro 𝒌𝒌. La suma se realiza sobre los índices 𝒎𝒎,𝒏𝒏 𝒚𝒚 𝒄𝒄 para recorrer el tensor 

de entrada y el tensor del núcleo. 

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, una clasificación más eficiente. 

𝑂𝑂𝑖𝑖,𝑗𝑗,𝑘𝑘 = 𝑓𝑓 �� � �𝐼𝐼𝑖𝑖+𝑚𝑚,𝑗𝑗+𝑛𝑛,𝑐𝑐 ∗ 𝐾𝐾𝑛𝑛,𝑚𝑚,𝑐𝑐,𝑘𝑘 + 𝑏𝑏𝑘𝑘

𝐶𝐶−1

𝑐𝑐=0

𝑁𝑁−1

𝑛𝑛=0

𝑀𝑀−1

𝑚𝑚=0

�   (2.26) 
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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" 

información de estados previos, capturando dependencias temporales en los datos. 

Cada neurona en una RNN tiene una conexión hacia sí misma, lo que permite que la 

información fluya no solo hacia adelante, sino también hacia atrás a través del tiempo 

[109, 110], ver figura 2.12. 

 

Figura 2.11. Aplicación del algoritmo de la CNN a una matriz de datos de 2 dimensiones. Se puede observar cómo se 

realizan varias convoluciones que crean los mapas de características. Finalmente, una capa fully connected permite 

generar un solo output [19]. 

 

 

Figura 2.12. Esquema desglosado de una red RNN. Las flechas representan la matriz de pesos 𝑾𝑾𝒉𝒉 
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La fórmula básica para el cálculo del estado oculto de una RNN puede expresarse de 

la siguiente manera: 

Donde: 

 𝒉𝒉𝒕𝒕 es el estado oculto en el tiempo 𝒕𝒕 

 𝒙𝒙𝒕𝒕 es la entrada en el tiempo 𝑡𝑡 

 𝑾𝑾𝒙𝒙𝒙𝒙 es la matriz de pesos entre la entrada y el estado oculto 

 𝑾𝑾𝒉𝒉𝒉𝒉 es la matriz de pesos recurrentes entre el estado oculto anterior 𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏 y el 

estado actual 

 𝒃𝒃𝒉𝒉 es el sesgo asociado al estado oculto 

 𝒇𝒇 es la función de activación (típicamente tanh o ReLU). 

Si se desea conocer la salida 𝒚𝒚𝒕𝒕  en algún punto la ecuación matemática a utilizar es: 

Donde 𝑾𝑾𝒉𝒉𝒉𝒉  corresponde a la matriz de pesos que conecta el estado oculto 𝒉𝒉𝒕𝒕 con 

la salida 𝒚𝒚𝒕𝒕  y 𝒈𝒈 es una función de activación como softmax o una función lineal, 𝒃𝒃𝒚𝒚 es el 

sesgo asociado. 

El estado oculto 𝒉𝒉𝒕𝒕 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 para 

procesar señales 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 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 célula de 

memoria (𝑪𝑪𝒌𝒌), que puede almacenar y transmitir información de estados anteriores y 

ℎ𝑡𝑡 = 𝑓𝑓 (𝑊𝑊𝑥𝑥ℎ𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎℎℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏ℎ)     (2.27) 

 

𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑔𝑔 �𝑊𝑊ℎ𝑦𝑦 ℎ𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑦𝑦� (2.28) 
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actuales para su uso futuro. Adicionalmente, las LSTM utilizan una serie de puertas 

algorítmicas capaces de retener información útil de estados anteriores o actuales y 

actuar en función 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 epidemiología, los videojuegos y la predicción 

meteorológica, entre otras. También han demostrado ser eficaces en el manejo de las 

señales del EEG, al tener la habilidad de capturar las dependencias temporales del largo 

plazo.  

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 (𝒊𝒊𝒕𝒕): es la capa de entrada a la neurona, encargada de actualizar el estado 

de la red mediante la función sigmoidal. 

𝑾𝑾𝒊𝒊  es la representación del peso de la entrada, 𝒃𝒃𝒊𝒊  representa el sesgo 

correspondiente, 𝒙𝒙𝒕𝒕 es el paso de tiempo actual y 𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏 es la salida del paso de tiempo 

anterior. 𝝈𝝈 tendrá un valor ∈ [0 1], que representa descartar completamente o guardar 

completamente los datos, respectivamente [111–114]. 

 Forget gate (𝒇𝒇𝒕𝒕) : es la capa encargada de decidir si guardar o descartar la 

información. Este es el primer paso de la LSTM. 

𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 (𝑊𝑊𝑖𝑖 · [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑖𝑖) (2.29) 

 

𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 �𝑊𝑊𝑓𝑓 · [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑓𝑓� (2.30) 

 



2.4. Clasificadores 
 

56 

 

𝑾𝑾𝒇𝒇  es la representación del peso de la entrada, 𝒃𝒃𝒇𝒇  representa el sesgo 

correspondiente, 𝒙𝒙𝒕𝒕 es el paso de tiempo actual y 𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏 es la salida del paso de tiempo 

anterior. 

 Output gate (𝒐𝒐𝒕𝒕): 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]. 

𝑾𝑾𝒐𝒐  es la representación del peso de la entrada, 𝒃𝒃𝒐𝒐  representa el sesgo 

correspondiente y 𝒙𝒙𝒕𝒕 es el paso de tiempo actual. 𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏 es la salida de la capa LSTM en 

el paso de tiempo actual y 𝝈𝝈 fue definido en «2.29». Por último, el estado anterior de la 

celda 𝑪𝑪𝒕𝒕−𝟏𝟏, debe ser actualizado (𝑪𝑪𝒕𝒕). Esto se calcula a través del olvido de una puerta 

de entrada, como se muestra en la figura 2.13. 

Donde 𝒈𝒈𝒕𝒕 es una capa 𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕 

𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 (𝑊𝑊𝑜𝑜 · [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑜𝑜) (2.31) 

 ℎ𝑡𝑡 = 𝑜𝑜𝑡𝑡 · tanh(𝐶𝐶𝑡𝑡) (2.32) 

 

𝐶𝐶𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡 · 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 +  𝑖𝑖𝑡𝑡  𝑔𝑔𝑡𝑡 (2.33) 

 

 

Figura 2.13. Esquema de una celda LSTM. 
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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 

y tienen menos parámetros, ya que combinan la celda de entrada y de olvido en una 

sola unidad, lo que las hace computacionalmente más eficientes [ 115–117]. 

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

compuerta de reinicio. Estas se definen matemáticamente como: 

 Compuerta de actualización (𝒛𝒛𝒕𝒕):  

Donde 𝒛𝒛𝒕𝒕 controla cuánto del estado anterior (𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏) debe ser conservado en el estado 

actual. 𝑾𝑾𝒛𝒛  es la matriz de pesos que conecta la entrada 𝒙𝒙𝒕𝒕 , con la compuerta de 

actualización. 𝑼𝑼𝒛𝒛 es la matriz de pesos que conecta el estado oculto anterior (𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏), con 

la compuerta de actualización. 

 Compuerta de reinicio (𝒓𝒓𝒕𝒕) : es la capa de entrada a la neurona, encargada de 

actualizar el estado de la red mediante la función sigmoidal (𝝈𝝈). 

Donde 𝒓𝒓𝒕𝒕 controla cuánto de la información pasada se olvida. 𝑾𝑾𝒓𝒓 es la matriz de pesos 

para la entrada 𝒙𝒙𝒊𝒊 en la compuerta de reinicio y 𝑼𝑼𝒓𝒓 es la matriz de pesos para el estado 

oculto en la compuerta de reinicio. 

 El estado oculto (𝒉𝒉𝒕𝒕) se actualiza como: 

Donde: 

 «𝒐𝒐» es el producto de Hadamard [118]. 

  ℎ𝑡𝑡� = tanh�𝑊𝑊ℎ · 𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈ℎ · (𝑟𝑟𝑡𝑡  𝑜𝑜  ℎ𝑡𝑡−1)�                                                                                    (2.37) 

𝑧𝑧𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 (𝑊𝑊𝑧𝑧 · 𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑧𝑧ℎ𝑡𝑡−1) (2.34) 

 

𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 (𝑊𝑊𝑟𝑟 · 𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑟𝑟ℎ𝑡𝑡−1) (2.35) 

 

ℎ𝑡𝑡 = (1 − 𝑧𝑧𝑡𝑡) 𝑜𝑜 ℎ𝑡𝑡−1 +  𝑧𝑧𝑡𝑡  𝑜𝑜  ℎ𝑡𝑡�  (2.36) 
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 𝒉𝒉𝒕𝒕�  es el nuevo estado candidato a ser 𝒉𝒉𝒕𝒕 calculado usando la puerta de reinicio. 𝑾𝑾𝒉𝒉 

es la matriz de pesos para la entrada 𝒙𝒙𝒕𝒕 y 𝑼𝑼𝒉𝒉 la del estado oculto (𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏). Por último, 

«𝒓𝒓𝒕𝒕 𝒐𝒐  𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏» es la multiplicación elemento a elemento entre el estado oculto y la puerta 

de reinicio controlando cuánto del estado anterior se considera para el cálculo del nuevo 

estado ( 𝒉𝒉𝒕𝒕�). 

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 

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 información 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 fórmula para el 

cálculo de las salidas en ambas direcciones es: 

Las salidas se combinan para formar la representación final: 

Dónde: 

 ℎ𝑡𝑡���⃗  es el estado oculto en la dirección forward. 

 ℎ𝑡𝑡�⃖�� es el estado oculto en la dirección backward. 

 𝑥𝑥𝑡𝑡 vector de entrada  

ℎ𝑡𝑡���⃗ = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿�𝑥𝑥𝑡𝑡 , ℎ𝑡𝑡−1��������⃗  �  (2.38) 

ℎ𝑡𝑡�⃖�� = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿�𝑥𝑥𝑡𝑡 , ℎ𝑡𝑡+1�⃖������� �  (2.39) 

 

ℎ𝑡𝑡 = �ℎ𝑡𝑡���⃗ ,  ℎ𝑡𝑡�⃖����� (2.40) 
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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. Siendo el mecanismo de autoatención (self-attention) uno de los que se 

encuentra detrás del famoso “Chat-GPT” [122–124].  

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 

mediante una serie de operaciones, ponderándolos. 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 𝑿𝑿 es una matriz de datos, 𝑸𝑸  (query o consulta), 𝑲𝑲  (key o clave) y 𝑽𝑽  (value 

o valor) son las subredes de la attention head (zona donde se separan y ponderan los 

vectores o datos mediante diferentes operaciones), 𝒘𝒘 indica que las subredes están 

ponderadas y, finalmente, tras los productos escalares se realiza una concatenación 

mediante softmax para obtener un vector lineal.  
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Matemáticamente esto se expresa de la siguiente manera. Tras recibir la matriz de 

datos o vectores, se mide la similitud entre 𝑸𝑸  y 𝑲𝑲  con un score, donde 𝑻𝑻  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 (𝒂𝒂𝒊𝒊𝒊𝒊). 

Donde 𝒅𝒅𝒌𝒌 es la dimensionalidad de las claves 𝑲𝑲, lo que evita que los productos 

escalares se vuelvan demasiado grandes. 

Finalmente se calcula el valor ponderado utilizando los valores 𝑽𝑽 y se concatenan 

para dar una salida 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑄𝑄,𝐾𝐾) = 𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇 (2.41) 

 

𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �
𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇

�𝑑𝑑𝑘𝑘
� (2.42) 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 (𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �𝑄𝑄𝐾𝐾
𝑇𝑇

�𝑑𝑑𝑘𝑘
� 𝑉𝑉   (2.43) 

 

 

Figura 2.14. Esquema de una capa de atención. 
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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 

igual. Por ello, son una herramienta a tener en cuenta, ya que las señales EEG pueden 

tener picos de actividad en momentos específicos que son de mayor importancia para 

la clasificación o el análisis (como en tareas de intención motora o identificación de 

patrones específicos). 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 está justificado o no. 

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 

diseñada para manejar tareas secuenciales como el procesamiento del lenguaje natural, 

la traducción automática y otras aplicaciones de series temporales. Siendo la base de 

modelos como GPT y 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 autoatención (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 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. 
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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 

(𝑄𝑄) una clave (𝐾𝐾) y un valor (𝑉𝑉). 

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 

atención, se aplican varias capas en paralelo, cada una enfocada en diferentes partes 

de la secuencia. 

 

 

Figura 2.15. Esquema de la arquitectura de un transformer obtenida del trabajo de Nyandwi [128]. 
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Donde 𝑾𝑾𝟎𝟎 es una matriz de proyección de salida y cada cabeza (𝒉𝒉𝒉𝒉𝒉𝒉𝒅𝒅𝒊𝒊) se define 

como una capa de atención: 

Siendo 𝑾𝑾𝒊𝒊
𝑸𝑸,𝑾𝑾𝒊𝒊

𝑲𝑲,𝑾𝑾𝒊𝒊
𝑽𝑽 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 (𝑭𝑭𝑭𝑭𝑭𝑭): 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 

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

La primera capa aplica, al vector de entrada 𝒙𝒙, una transformación lineal usando 

𝑾𝑾𝟏𝟏(matriz de pesos de la primera capa) y 𝒃𝒃𝟏𝟏 (vector de sesgos de la primera capa) 

usando una función ReLU para introducir no linealidad (devuelve «𝒙𝒙𝒙𝒙𝟏𝟏+𝒃𝒃𝟏𝟏», si es 

positivo y 0 si es negativo). La salida de la primera capa (no lineal) es transformada 

nuevamente con 𝑾𝑾𝟐𝟐 (matriz de pesos de la segunda capa) y 𝒃𝒃𝟐𝟐 (vector de sesgos de 

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

4. Positional Encoding (𝑷𝑷𝑷𝑷) :: 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 

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 según: 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 (𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉) = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒1, … , ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ)𝑊𝑊0    
(2.44) 

 

ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑖𝑖 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴�𝑄𝑄𝑄𝑄𝑖𝑖
𝑄𝑄 ,𝐾𝐾𝐾𝐾𝑖𝑖

𝐾𝐾 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑖𝑖
𝑉𝑉�   (2.45) 

 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑥𝑥) = max(0, 𝑥𝑥𝑥𝑥1+𝑏𝑏1)𝑊𝑊2 + 𝑏𝑏2       (2.46) 
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Donde 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 es la posición del token, i es el índice de la dimensión, y 𝒅𝒅𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎  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 

Transformers han mostrado resultados prometedores en tareas como la clasificación 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 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 directamente 

como un conjunto de píxeles; en su lugar, se dividen en pequeños parches o segmentos 

(subimágenes), que se tratan como si fueran "tokens" en una secuencia, similar a cómo 

se tratan las palabras en NLP [129, 130]. 

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 otro segmento. Esto permite que el modelo capture relaciones globales en la 

imagen, lo que es útil para tareas como la clasificación de imágenes o las relaciones 

entre las señales 2D del EEG. 

 

𝑷𝑷𝑷𝑷(𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑,𝟐𝟐𝟐𝟐) = 𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔�
𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑

𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏
𝟐𝟐𝟐𝟐

𝒅𝒅𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎�
� ,  𝑷𝑷𝑷𝑷(𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑,𝟐𝟐𝟐𝟐+𝟏𝟏) = 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄 �

𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑

𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏
𝟐𝟐𝟐𝟐

𝒅𝒅𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎�
� (2.47) 
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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, que intenta reconstruir la entrada original a partir de esta representación 

comprimida. Esto es especialmente útil para reducir el ruido de una serie de datos, 

detectar anomalías en estos o captar patrones latentes o subyacentes en la señal 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 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: 
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𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂𝐂 𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮𝐮 

⎩
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎧

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿
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Máquinas de soporte vectorial (SVM)
 

𝐾𝐾 −  𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 (k − NN)
 

Arboles de decisión
 

Analisis discriminante lineal (LDA)
 

Regresion logistica
 

Naive Bayes
 

Perceptrón multicapa
 

Metodos ensamble
  

 
 

Ensambles 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿
 
 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 
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Redes neuronales convolucionales (CNN)
 

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 𝑠𝑠ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (LSTM)
 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢 (GRU)
 

 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 Bidireccional(BiLSTM)
 

Capas de atencion o 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙
 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇
 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴
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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 ya mencionadas son: 

 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 

capas anteriores y poder así ayudar a realizar una predicción final. La salida de una capa 

FC se define matemáticamente como [108], [133]: 

Donde 𝒙𝒙𝒊𝒊 es el vector de entrada, 𝑾𝑾𝒊𝒊 es la matriz de pesos, 𝒃𝒃 es el vector de sesgos, 
𝒇𝒇  es una función de activación (como ReLU, Sigmoid, etc.), 𝒏𝒏  es el número de 

observaciones total e 𝒚𝒚 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 

modelo dependa demasiado de neuronas específicas y obliga a la red a aprender 

patrones más robustos [134].  

𝒚𝒚 = 𝑓𝑓 ��(𝑊𝑊𝑖𝑖 · 𝑥𝑥𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

+ 𝑏𝑏� (2.48) 
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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 máscara. Esta máscara es una máscara binaria 

que se genera aleatoriamente para cada iteración de entrenamiento, tiene la misma 

forma que la entrada y cada elemento es 0 o 1. La probabilidad de que cada elemento 

de la máscara sea 1 se denomina probabilidad de abandono. La probabilidad de que 

cada elemento de la máscara sea 1 se denomina tasa de abandono. La tasa de abandono 

es un hiperparámetro que suele fijarse entre 0,2 y 0,5, dependiendo de la aplicación 

específica 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 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 sea 

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

Donde 𝔃𝔃𝒊𝒊 es la salida de la neurona 𝒊𝒊, 𝑵𝑵es el numero total de clases y 𝝈𝝈(𝔃𝔃𝒊𝒊) es la 

probabilidad predicha para la clase 𝒊𝒊 

𝜎𝜎(𝓏𝓏𝑖𝑖) =
𝑒𝑒𝓏𝓏𝑖𝑖

∑ 𝑒𝑒𝓏𝓏𝑗𝑗𝑁𝑁
𝑗𝑗=1

 (2.49) 
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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 estado del arte.  

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 

intención motora. Con ello se plantea superar el del éxito en la clasificación del estado 

arte actual y demostrar la hipótesis propuesta.  

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, según el caso. Estos han sido detallados en el apartado 2.2. 

«Procesado de la señal». 

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.
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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 

visualizar datos para su análisis, crear arquitecturas y llevar a cabo clasificaciones en 

paralelo usando Machine Learning.  

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 

EDF+ a formato “.txt”.  

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 vectores 

se juntan en matrices de vectores que son arregladas a un tamaño uniforme ya que, 

 

Figura 3.1. Diagrama de flujo general de la metodología experimental seguida en la tesis. 
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durante el tratamiento de los datos, se comprobó que algún sujeto presentaba datos 

corruptos o se excedió en el protocolo de muestreo dando matrices con mayor tamaño. 

De esta manera, se consigue que todos los vectores y matrices tengan la misma 

dimensión, un factor clave en el acondicionamiento para utilizar algoritmos de Machine 

y Deep Learning. 

 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 apartado 

2.2. «procesado de la señal».  

 

Figura 3.2. Fragmento del primer código desarrollado en MATLAB para tratar los datos en formato txt. 
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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, 

preparándolos para que, posteriormente, se lleven a cabo las clasificaciones. 

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.  

 

Figura 3.3. Selección de canales utilizados. Zona del lóbulo frontal asociada a la intención motora [67, 68]. 
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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 altas frecuencias capturan variaciones rápidas y transitorias que podrían estar 

relacionadas con eventos neuronales específicos. Al conservar las aproximaciones 

generales de la señal y, el detalle de la última alta frecuencia es posible maximizar la 

cantidad de información disponible para los algoritmos de clasificación. 

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 o 

información no relevante, mejorando así la precisión del algoritmo de clasificación. 

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]. 

 

Figura 3.4.  Fragmento del primer código desarrollado en MATLAB para tratar los datos en formato txt. 
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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 clasificación de la 

señal cerebral en intenciones motoras. Por ello, se plantean 2 escenarios: 

 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 razonamiento 

de que no solo influye el experimento y sus condiciones sino el estado mental del 

sujeto, así como el propio sujeto. 

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 motora afecta directamente al resultado de su clasificación. El más mínimo 

estímulo o confusión podría afectar a la clasificación consecuente y, por tanto, al diseño 

del sistema BCI. 
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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 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 

muestra sobre el grafico del EEG un ejemplo de la aplicación de esta teoría en uno de 

los eventos T2 de un sujeto. 

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. 

 

 

Figura 3.5. Explicación gráfica de la aplicación 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 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 es la fase de 

clasificación mediante técnicas de Machine Learning.  Los experimentos de Machine 

Learning se realizan primero con un subconjunto de 10 sujetos y posteriormente con 

la totalidad, añadiendo ensambles con algoritmos más avanzados.  

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 
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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 parámetros obtenidos en los análisis previos. Este enfoque permite identificar el 

algoritmo más eficiente para los distintos casos antes expuestos.  

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. 

 

Figura 3.6. Algoritmos de Machine Learning de la herramienta Classification Learner de MATLAB utilizados 

en la clasificación de la señal EEG. 
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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 últimos años, se hizo necesario aplicar algoritmos más 

avanzados. Capaces de captar mejor las relaciones no-lineales, con una mayor 

eficiencia y sin necesidad de una extracción de características previa. Algoritmos que 

son capaces de manejar una gran cantidad de datos y capturar las señales espaciales y 

temporales de manera más precisa, algoritmos de Deep Learning. 

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 de 

mejorar lo anteriormente visto. 

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 

decir, aquellos etiquetados como T1 o T2. Cada evento, como se describe en la sección 

2.1, tiene una duración 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 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 sino 

la información espacial de las señales cerebrales. Las posiciones en las que no hay señal 

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 número 
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de muestras de un evento completo (T1 o T2). Esta estructuración permite capturar la 

información espacial, crítica para una clasificación robusta. 

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 

arquitecturas implementadas, así como un fragmento de sus códigos, 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 serie y 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 último, una capa softmax y una capa de 

clasificación 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. 

 LSTM y BiLSTM 

 

Figura 3.7. Fragmento del código donde se implementa la arquitectura de la CNN. 
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 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/BiLSTM o GRU en serie deseadas, seguidas de una capa fully connected, una capa 

softmax, y, por último, la capa de clasificación, ver figura 3.8. 

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 

estrategia busca aprovechar las fortalezas complementarias de cada arquitectura, lo 

que puede mejorar la robustez y generalización del modelo al combinar las 

predicciones de múltiples capas. 

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 las LSTM y BiLSTM. Esta combinación es especialmente útil para señales 

 

Figura 3.8. Fragmento del código donde se muestra la arquitectura de la BiLSTM. Válida para LSTM y GRU. 
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EEG, donde se necesita capturar tanto patrones espaciales como temporales de manera 

eficiente. 

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 

continuación: 

 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. 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 regularización. Seguidamente se define la capa BiLSTM en donde 

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

 

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

arriba. Abajo la parte del BiLSTM. 
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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, 

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 señal, dada su capacidad para aprender dependencias a largo 

plazo en series temporales. Esta combinación permite capturar de manera efectiva 

tanto la estructura espacial como las dependencias temporales de los datos, lo que 

podría conducir a una mejora significativa en la precisión de la clasificación de eventos 

T1 y T2. 

En la figura 3.10 puede verse la arquitectura desarrollada.  

 

Figura 3.10. Fragmento del código 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 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 “sequence”, por lo que toma toda la última secuencia. 

- 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.
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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 los algoritmos, permitiendo afinar detalles a niveles más profundos 

que en Matlab, que es más hermético. Además, 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 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 

diferentes fuentes de datos y herramientas, permitiendo una mayor capacidad de 

ajuste y exploración en los modelos de Deep Learning, algo clave en el análisis, 

procesamiento de señales complejas como el EEG y desarrollo de algoritmos híbridos. 

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 inclusión 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 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 los 

datos. Realizando un cálculo de los valores de EEG para hacer comprobaciones y que 

posteriormente se procesen estos datos para crear las matrices 2D. 
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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 migración no afecta a la calidad del rendimiento. En la figura 3.12 

puede verse un fragmento de código en donde se muestra la arquitectura CNN-LSTM 

que fue la que mejor desempeño tuvo en MATLAB 

 

 

 

 

 

Figura 3.11. Fragmento del código inicial donde se leen las señales y se establece el entorno de trabajo. 
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Figura 3.12. Fragmento del código donde se implementa la arquitectura de la CNN-LSTM en Python. 
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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 muestra en la figura 3.13. 

 

Figura 3.13. Esquema del proceso completo desde la toma de datos hasta la clasificación final utilizando la arquitectura híbrida CNN-LSTM. 
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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 y novedosas. 

 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 de investigación en otros. 

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 clave para optimizar el rendimiento del modelo y seleccionar la 

arquitectura más robusta para el análisis de las señales EEG. 

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 

 

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

 

Figura 3.15. Fragmento del código donde se muestra la arquitectura del vision transformer. Se define en 

Python utilizando la biblioteca Pytorch, por ser más sencilla en el tratamiento de estos algoritmos. 
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Figura 3.16. Diagrama resumen de desarrollo de la tesis. Se muestran las metodologías seguidas y las decisiones tomadas. 
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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 modelo, variando cada uno en diferentes rangos para encontrar la 

configuración más adecuada. A continuación, se definen los principales 

hiperparámetros utilizados, detallando los rangos explorados. 

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 

forma independiente, combinando las ventajas de los métodos RMSProp y Momentum. 

Adam realiza actualizaciones en los parámetros del modelo basándose en estimaciones 

del primer (𝒎𝒎𝒕𝒕) y segundo momento (𝒗𝒗𝒕𝒕) de los gradientes, ajustando la tasa de 

aprendizaje según la siguiente ecuación [141, 142]: 

Donde: 

 𝜽𝜽𝒕𝒕 son los parámetros del modelo en el paso t. 

 𝜼𝜼 es la tasa de aprendizaje (learning rate). 

 𝒎𝒎� 𝒕𝒕 y 𝒗𝒗�𝒕𝒕  son el primer y segundo momento del gradiente, respectivamente. 

 𝝐𝝐 es un valor pequeño que se añade para evitar divisiones por cero y estabilizar. 

Las actualizaciones de 𝑚𝑚𝑡𝑡 y 𝑣𝑣𝑡𝑡  se definen como: 

𝜃𝜃𝑡𝑡 = 𝜃𝜃𝑡𝑡−1 − 𝜂𝜂 ·
𝑚𝑚�𝑡𝑡

�𝑣𝑣�𝑡𝑡 + 𝜖𝜖
 (3.1) 

 

𝑚𝑚𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 · 𝑚𝑚𝑡𝑡−1 + (1 − 𝛽𝛽1) · 𝑔𝑔𝑡𝑡 (3.2) 

𝑣𝑣𝑡𝑡 = 𝛽𝛽2 · 𝑣𝑣𝑡𝑡−1 + (1 − 𝛽𝛽2) ·  𝑔𝑔𝑡𝑡2 (3.3) 
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Donde 𝒈𝒈𝒕𝒕 es el gradiente, 𝜷𝜷𝟏𝟏 es el factor de decaimiento del primer momento (rango 

testeado 𝜷𝜷𝟏𝟏 = [0.5 – 0.99], valor óptimo 𝜷𝜷𝟏𝟏 = 0.9 como mejor valor), y 𝜷𝜷𝟐𝟐 es el factor 

de decaimiento del segundo momento (rango testeado 𝜷𝜷𝟐𝟐 = [0.8–0.999], valor óptimo 

𝜷𝜷𝟐𝟐= 0.999) y Epsilon (rango testeado 𝝐𝝐 = [10-4 – 10-9], valor optimo 𝝐𝝐 = 10-8 ) 

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 (𝜼𝜼) 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 este trabajo, se encontró tras experimentar con amplio rango de [1·10-1 – 1·10-6] que 

un valor óptimo para 𝜼𝜼 es 1·10-4. 

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. 
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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 

sobreajuste a secuencias específicas del conjunto de datos. También se realizaron 

pruebas sin mezclar los datos o mezclándolos solo en la primera ronda (single shuffle). 

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 entrenamiento 

[108]. 

 En la presente tesis, se empleó la norma 𝑳𝑳𝟐𝟐 (L2Norm) como método de umbral de 

gradiente. Su definición es la que sigue. 

 En términos generales, la norma 𝑳𝑳𝟐𝟐 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 cuadrados de los 

componentes de un vector. Esto es, dado un vector ‖𝑋𝑋‖ = [𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛], la norma 𝐿𝐿2 

se calcula como [108], [136]: 

Presenta una serie de propiedades que son: 

1- No negatividad: ‖𝑋𝑋‖2 ≥ 0 y ‖𝑋𝑋‖2 = 0, solo si 𝑥𝑥=0  

2- Homogeneidad: Para cualquier escalar 𝛼𝛼, ‖𝛼𝛼𝛼𝛼‖2 = |𝛼𝛼|‖𝑥𝑥‖2 

3- Desigualdad triangular: ‖𝑥𝑥 + 𝑦𝑦‖2 ≤  ‖𝑥𝑥‖2 + ‖𝑦𝑦‖2 

 

‖𝑋𝑋‖2 = �𝑥𝑥12 +  𝑥𝑥22 + ⋯+ 𝑥𝑥𝑛𝑛2   (3.4) 
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Como se expresó anteriormente, la norma 𝑳𝑳𝟐𝟐 se utiliza tanto para regularizar, como 

para controlar el gradiente. En el caso de la regularización 𝑳𝑳𝟐𝟐, su función de costo 

puede expresarse en ese caso como: 

Donde 𝝀𝝀  es un parámetro que controla la regularización y 𝜽𝜽 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 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 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 que es completamente ajeno al primer conjunto, ofreciendo así una garantía de que 

el sistema responde bien ante nuevos datos y evita el sesgo. En algunos casos con 

pocos datos, este tipo de validación puede sufrir de alta varianza. 

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 

modelo. 

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 

clave utilizadas en este trabajo, así como sus expresiones matemáticas [143–145]. 

𝐽𝐽(𝜃𝜃) = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 +  𝜆𝜆‖𝜃𝜃‖2
2 (3.5) 
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 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 

modelo podría predecir la clase mayoritaria con alta exactitud, pero fallar en la clase 

minoritaria. 

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 

de fraude. 

 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (3.6) 

 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ó𝑛𝑛 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (3.7) 
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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. 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (3.8) 

 

 

Figura 3.17. Ejemplo de una matriz de confusión. 
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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. 

Los valores de Kappa oscilan entre -1 y 1. Para ĸ =1 se tiene un acuerdo perfecto entre 

el modelo y las etiquetas reales, para ĸ =0 se tiene un acuerdo igual al esperado por el 

azar (el resultado es aleatorio) y para una ĸ < 0 el acuerdo es incluso peor que el azar 

[146]. Matemáticamente se define como: 

Donde 𝑷𝑷𝟎𝟎 es la proporción de acuerdo observado y 𝑷𝑷𝒆𝒆 es la proporción de acuerdo 

esperado por azar 

Índice de Youden  

El índice de Youden ( 𝐽𝐽 ) 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 

métrica que resume el rendimiento del modelo. Sus valores, al igual que con el 

coeficiente kappa, oscilan entre -1 y 1. Siendo 𝑱𝑱=1 una clasificación perfecta, un 𝑱𝑱=0.5 

un buen rendimiento y siendo mala o pésima la clasificación  𝑱𝑱 ≤ 0 [147]. 

ĸ =
𝑃𝑃0 − 𝑃𝑃𝑒𝑒
1 − 𝑃𝑃𝑒𝑒

 (3.9) 

 

𝐽𝐽 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 + 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 − 1 (3.10) 
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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 en el 

análisis de datos de cualquier estudio o población. Es ampliamente utilizada en el campo 

del análisis de datos, todo tipo de estadísticos y otros muchos entornos [148]. 

Matemáticamente, la media aritmética 𝝁𝝁  de un conjunto de datos 𝑿𝑿 =

 {𝒙𝒙𝟏𝟏,𝒙𝒙𝟐𝟐, … ,𝒙𝒙𝒏𝒏} se expresa como: 

Siendo 𝒏𝒏 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 los datos; 

cuanto menor sea, más concentrados estarán alrededor de la media. Se calcula como la 

raíz 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].  

Matemáticamente, para un conjunto de datos conjunto de datos 𝑿𝑿 =

 {𝒙𝒙𝟏𝟏,𝒙𝒙𝟐𝟐, … ,𝒙𝒙𝒏𝒏}, la desviación estándar 𝝈𝝈 se calcula como: 

 

Siendo 𝒏𝒏 el número total de observaciones.

𝝁𝝁 =
𝟏𝟏
𝒏𝒏

 �𝒙𝒙𝒊𝒊

𝒏𝒏

𝒊𝒊=𝟏𝟏

 

 

(3.11) 
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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: 

 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 cálculo, como la GPU. 

 tensorflow: Usada para configurar la disponibilidad y uso de GPU, además de 

verificar dispositivos de cálculo. 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 específicos de EEG. 

 numpy: Fundamental para el procesamiento y manipulación de matrices numéricas. 

Es utilizado ampliamente para preparar los datos de entrenamiento y test. 

 tqdm: Es una herramienta que facilita la visualización de barras de progreso en 

Python. En este código, se utiliza para mostrar el avance durante el entrenamiento 

de cada época, proporcionando un seguimiento en tiempo real. 

 matplotlib.pyplot: Utilizada para la visualización de datos, en particular para crear y 

personalizar la matriz de confusión. 

 seaborn: Biblioteca para visualización de datos que trabaja sobre Matplotlib, 

especialmente útil para gráficos estadísticos. Aquí se usa para visualizar la matriz de 

confusión en un formato más legible con «heatmap». 

 sklearn.metrics: Se usa para calcular y mostrar la matriz de confusión, evaluando así 

el rendimiento de clasificación del modelo. 
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 torch: PyTorch es una biblioteca de aprendizaje profundo ampliamente utilizada, 

especialmente en investigación. Aquí 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 submódulo 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 matemáticas y 

funciones de activación, como reLu en redes neuronales, que no requieren definición 

explícita de parámetros entrenables. 

 torch.utils.data: Incluye utilidades para manejar y cargar datos de manera eficiente. 

Aquí 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 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 frecuencias 

relevantes para el análisis de EEG (0.5 a 50 Hz). 

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. Probando 

tanto la selección de canales como la «no-selección», en los experimentos. 

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 en 

MATLAB utilizando vectores son llevados a cabo con este procesado. 

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 enfoque buscaba evaluar los algoritmos y optimizar las metodologías. 
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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 

clasificaciones con toda la base de datos. 

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 los que se realizaron diferentes pruebas y clasificaciones. 

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. 

  



 

   

 

Figura 3.18. Línea de tiempo de las técnicas y los experimentos llevados a cabo para cumplir con la 

hipótesis y los objetivos. Con ello se busca clasificar la intención motora a través de la señal EEG. 
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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 

individuales y combinados.  

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 

la figura 3.16. Posteriormente en el apartado de Discusión, se procederá a interpretar 

estos resultados, debatiendo su relevancia en relación con los objetivos propuestos y su 

impacto en el campo de estudio, además de comparar los modelos más efectivos y 

explorar sus limitaciones. 

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 
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manera más simple. Posteriormente se trabaja con el conjunto completo. De este modo 

se puede probar la eficacia de la metodología planteada para, en caso de ineficiencias, 

cambiar de estrategia.  

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. 

En este no se utiliza ni ICA, ni PCA. Tampoco se utilizan los parámetros estadísticos, ni el 

IPMS. Se utilizan las DWT calculadas previamente en 4 niveles y el filtro butterworth.  

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). 

 

Figura 4.1. Porcentajes de éxito en la clasificación de la intención motora de los 10 primeros sujetos. 

  



4. Resultados 
 

107 

 

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 tabla 

4.3, se muestran los resultados de la mejor clasificación de los 3 experimentos de 

intención (y no los de movimiento real). El sistema se entrena utilizando la configuración 

que mejor resultado dio en el apartado anterior. Esto es sin ICA, PCA y sin la utilización 

de los parámetros estadísticos. Tampoco se añade la hipótesis IPMS aún.  

 

Figura 4.2. Porcentajes de éxito en la clasificación de la intención motora de los 10 primeros sujetos. 

No ICA. No PCA. No parámetros. No DWT. 
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Tabla 4.1. Exactitud (éxito) en la clasificación de los 3 experimentos por sujeto de intención motora por usuario utilizando diferentes clasificadores. Ratio training-
test: 75-25. No ICA. No PCA. No IPMS. No parámetros. DWT 4 niveles. Clasificación independiente de sujeto. 

 Usuario Éxito Tree Media_tree Éxito LDA Media_LDA Éxito logistic Media_LOG Éxito SVM Media_SVM Éxito KNN Media_KNN Ensamble (optimizable) Media 
S001_exp1_1 33,3  40,0  40,0  60,0  60,0  46,7  
S001_exp1_2 53,3 51,1 40,0 44,4 40,0 51,1 53,3 62,2 80,0 71,1 66,7 66,7 
S001_exp1_3 66,7  53,3  73,3  73,3  73,3  86,7  
S002_exp1_1 66,7  66,7  73,3  80,0  80,0  73,3  
S002_exp1_2 80,0 66,7 66,7 55,6 46,7 60,0 66,7 66,7 80,0 82,2 80,0 71,1 
S002_exp1_3 53,3  33,3  60,0  53,3  86,7  60,0  
S003_exp1_1 20,0  40,0  53,3  60,0  53,3  53,3  
S003_exp1_2 26,0 26,4 60,0 53,3 40,0 48,9 73,3 62,2 73,3 64,4 66,7 60,0 
S003_exp1_3 33,3  60,0  53,3  53,3  66,7  60,0  
S004_exp1_1 26,7  33,3  93,3  53,3  53,3  33,3  
S004_exp1_2 66,7 44,5 73,3 53,3 66,7 71,1 73,3 62,2 80,0 68,9 73,3 55,5 
S004_exp1_3 40,0  53,3  53,3  60,0  73,3  60  
S005_exp1_1 73,3  60,0  60,0  93,3  80,0  73,3  
S005_exp1_2 26,7 51,1 26,7 48,9 46,7 53,3333333 60,0 75,5 60,0 71,1 53,3 62,2 
S005_exp1_3 53,3  60,0  53,3  73,3  73,3  60,0  
S006_exp1_1 26,7  53,3  46,7  53,3  46,7  46,7  
S006_exp1_2 53,3 46,7 40,0 46,7 86,7 51,1 53,3 53,3 80,0 64,5 66,7 60,0 
S006_exp1_3 60,0  46,7  20,0  53,3  66,7  66,7  
S007_exp1_1 40,0  53,3  60,0  60,0  73,3  73,3  
S007_exp1_2 73,3 51,1 66,7 51,1 60,0 53,3 80,0 64,4 86,7 73,3 73,3 66,6 
S007_exp1_3 40,0  33,3  40,0  53,3  60,0  53,3  
S008_exp1_1 80,0  60,0  80,0  73,3  93,3  80,0  
S008_exp1_2 13,3 42,2 46,7 51,1 86,7 62,2 66,7 64,4 53,3 73,3 53,3 53,3 
S008_exp1_3 33,3  46,7  20,0  53,3  73,3  26,7  
S009_exp1_1 66,7  46,7  66,7  53,3  66,7  73,3  
S009_exp1_2 60,0 66,7 46,7 46,7 53,3 53,3 53,3 53,3 60,0 66,7 66,7 71,1 
S009_exp1_3 73,3  46,7  40,0  53,3  73,3  73,3  
S010_exp1_1 86,7  53,3  40,0  73,3  60,0  86,7  
S010_exp1_2 40,0 55,6 33,3 37,8 46,7 42,2 53,3 60,0 53,3 55,5 53,3 62,2 
S010_exp1_3 40,0  26,7  40,0  53,3  53,3  46,7  
   TREE  LDA  REGRESIÓN  SVM  K-NN  ENSAMBLE 
MEDIA TOTAL  50,2  48,9  54,7  62,4  69,1  62,9 
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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 resultados, 

pero se ha elegido aquel caso en donde uno de ellos es el que más destaca en el éxito 

total sobre el resto de los clasificadores (para ese sujeto). 

 

 

Figura 4.3. Gráficas de los éxitos alcanzados en la clasificación independiente de sujeto con el subconjunto. 
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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 la tabla 4.1. 

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). 

 

Figura 4.4. Gráficas de los mejores experimentos para cada sujeto y sus porcentajes de éxito. 
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Tabla 4.2. Clasificación de la intención motora utilizando diferentes clasificadores de Machine Learning y teniendo en cuenta la hipótesis del IPMS. 

Usuario y prueba Tree LDA Log SVM KNN Ensamble 
S001 exp1 1 40,0 (33,3) 33,3 (40,0) 53,3 (40,0) 66,7 (60,0) 53,3 (60,0) 53,3 (46,7) 
S001_exp1_2 73,3 (53,3) 66,7 (40,0) 80,0 (40,0) 73,3 (53,3) 73,3 (80,0) 86,7 (66,7) 
S001_exp1_3 53,3 (66,7) 33,3 (53,3) 73,3 (73,3) 60,0 (73,3) 66,7 (73,3) 73,3 (86,7) 
S002_exp1_1 26,7 (66,7) 86,7 (66,7) 86,7 (73,3) 53,3 (80,0) 53,3 (80,0) 46,7 (73,3) 
S002_exp1_2 73,3 (80,0) 60 ,0 (66,7) 46,7 (46,7) 86,7 (66,7) 86,7 (80,0) 73,3 (80,0) 
S002_exp1_3 20,0 (53,3) 40,0 (33,3) 46,7 (60,0) 53,3 (53,3) 66,7 (86,7) 66,7 (60,0) 
S003_exp1_1 46,7 (20,0) 46,7 (40,0) 20,0 (53,3) 53,3 (60,0) 73,3 (53,3) 53,3 (53,3) 
S003_exp1_2 93,3 (26,0) 66,7 (60,0) 73,3 (40,0) 73,3 (73,3) 80,0 (73,3) 93,3 (66,7) 
S003_exp1_3 73,3 (33,3) 46,7 (60,0) 60,0 (53,3) 53,3 (53,3) 53,3 (66,7) 80,0 (60,0) 
S004_exp1_1 60,0 (26,7) 53,3 (33,3) 40,0 (93,3) 53,3 (53,3) 60,0 (53,3) 73,3 (33,3) 
S004_exp1_2 60,0 (66,7) 46, 7 (73,3) 53,3 (66,7) 53,3 (73,3) 60,0 (80,0) 60,0 (73,3) 
S004_exp1_3 93,3 (40,0) 66,7 (53,3) 53,3 (53,3) 66,7 (60,0) 80,0 (73,3) 93,3 (60,0) 
S005_exp1_1 60,0 (73,3) 60,0 (60,0) 53,3 (60,0) 66,7 (93,3) 73,3 (80,0) 53,3 (73,3) 
S005_exp1_2 60,0 (26,7) 80,0 (26,7) 73,3 (46,7) 80,0 (60,0) 80,0 (60,0) 66,7 (53,3) 
S005_exp1_3 40,0 (53,3) 40,0 (60,0) 40,0 (53,3) 53,3 (73,3) 53,3 (73,3) 46,7 (60,0) 
S006_exp1_1 53,3 (26,7) 46,7 (53,3) 66,7 (46,7) 66,7 (53,3) 60,0 (46,7) 60,0 (46,7) 
S006_exp1_2 80,0 (53,3) 73,3 (40,0) 80,0 (86,7) 80,0 (53,3) 80,0 (80,0) 86,7 (66,7) 
S006_exp1_3 26,7 (60,0) 53,3(46,7) 53,3(20,0) 53,3 (53,3) 66,7 (66,7) 66,7 (66,7) 
S007_exp1_1 60,0 (40,0) 46,7 (53,3) 66,7 (60,0) 53,3 (60,0) 86,7 (73,3) 60,0 (73,3) 
S007_exp1_2 33,3(73,3) 33,3 (66,7) 53,3 (60,0) 53,3 (80,0) 46,7 (86,7) 53,3(73,3) 
S007_exp1_3 66,7 (40,0) 40,0 (33,3) 46,7 (40,0) 60,0 (53,3) 86,7(60,0) 66,7 (53,3) 
S008_exp1_1 66,7 (80,0) 40,0 (60,0) 53,3 (80,0) 60,0 (73,3) 66,7 (93,3) 60,0 (80,0) 
S008_exp1_2 73,3 (13,3) 73,3 (46,7) 93,3 (86,7) 86,7 (66,7) 80,0 (53,3) 93,3 (53,3) 
S008_exp1_3 53,3 (33,3) 53,3 (46,7) 46,7 (20,0) 60,0 (53,3) 86,7 (73,3) 66,7 (26,7) 
S009_exp1_1 66,7 (66,7) 60,0 (46,7) 53,3 (66,7) 73,3 (53,3) 73,3 (66,7) 66,7 (73,3) 
S009_exp1_2 60,0(60,0) 46,7(46,7) 26,7 (53,3) 46,7 (53,3) 66,7 (60,0) 60,0 (66,7) 
S009_exp1_3 60,0 (73,3) 33,3 (46,7) 33,3 (40,0) 53,3 (53,3) 53,3 (73,3) 60,0 (73,3) 
S010_exp1_1 40,0 (86,7) 53,3 (53,3) 33,3 (40,0) 53,3 (73,3) 80,0 (60,0) 60,0 (86,7) 
S010_exp1_2 73,3 (40,0) 46,7(33,3) 46,7 (46,7) 60,0 (53,3) 73,3 (53,3) 73,3 (53,3) 
S010_exp1_3 40,0 (40,0) 26,7 (26,7) 73,3 (40,0) 53,3 (53,3) 53,3 (53,3) 46,7 (46,7) 
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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 

DWT e IPMS). El objetivo es analizar el porcentaje de éxito de estos y entender de qué 

manera podrían contribuir al ensamble.   

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 los casos 

de mayor porcentaje de éxito con el objetivo de simplificar cientos de simulaciones en 

las que se han hecho diferentes combinaciones y se han variado decenas de parámetros.  

 



 

113   **El autoencoder presenta además los siguientes parámetros; Encoder Transfer Function (logsig), Decoder Transfer Function (logsig), L2Weight Regularization (0,001), 
Sparsity Regularization (1) y Sparsity Proportion (0,05) 

 

 

Tabla 4.3. Clasificación de la intención motora utilizando diferentes clasificadores de Deep Learning, aplicando DWT y teniendo en cuenta la hipótesis del IPMS. 

Algoritmo LSTM BiLSTM BiLSTM GRU Perceptrón Autoencoder** 

Numero características 8184 8184 8184 8184 8184 8184 

Neuronas capa oculta 50 1000 50 50 400 50 

HIPERPARÁMETROS DE ENTRENAMIENTO 

Método rmsprop rmsprop rmsprop rmsprop - rmsprop 

Función de activación tanh tanh tanh tanh - tanh 

Función de activación gate Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid - Sigmoid 

Modo output sequence sequence sequence  - sequence 

Max Epoch 30 90 90 90 - 90 

Gradient Threshold Method l2norm l2norm l2norm l2norm - l2norm 

Gradient Threshold Method 2 1 1 1 - 1 

Mostrar en pantalla True True True True - True 

Momentum -  - - - - 

Gradient Decay Factor -  - - - - 

Learn Rate Schedule none none none none - none 

Learn Rate Drop Factor none none none none - none 

Learn Rate Drop Period none none none none - none 

Initial Learn Rate Default Default Default Default - Default 

Normalized (matlab normalized default) none none none none - Sí 

Exactitud (%) 57,78 52,22 61,11 58,89 63,33 54,44 
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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 

que presentaba datos corruptos.  

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. 

 

 

Tabla 4.4. Resultados de la clasificación 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 

Algoritmos ML 

KNN KNN KNN KNN KNN 
SVM SVM SVM SVM SVM 

- Perceptrón Perceptrón Perceptrón Perceptrón 
- - - Tree Tree 
- - - - LDA 

Iteraciones ensamble No 10 5 5 5 

Exactitud (%) 65,56 63,33 66,67 63,33 65,78 
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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 clasificadores 

de para evaluar los resultados. En la tabla 4.6, se muestran los resultados para las 

diferentes ratios propuestos. Estas proporciones son: 

 Real vs intención (50:50). Experimentos reales para entrenamiento, y, experimentos 

de intenciones para testear. 

Tabla 4.5. Resultados de la clasificación del ensamble utilizando los experimentos 1 y 2 para 
entrenar y el experimento 3 para testear.  

Algoritmos DL BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM 
Neuronas ocultas 20 50 50 500 2000 

Algoritmos ML 

KNN KNN KNN KNN KNN 
SVM SVM SVM SVM SVM 

Perceptrón Perceptrón Perceptrón Perceptrón Perceptrón 
Tree Tree Tree Tree Tree 

- - LDA - - 

Iteraciones ensamble 50 5 5 50 5 

Exactitud (%) 72,67 75,33 69,33 73,33 74,67 
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 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.

Tabla 4.6. Resultados de la clasificación con ensambles utilizando diferentes ratios. Los 
datos corresponden a experimentos de movimiento real en conjunto con los de intención 

t  Proporción 50:50 

Algoritmos DL BiLSTM - - - BiLSTM 
Neuronas ocultas 50 - - - 50 

Algoritmos ML 

KNN - - - - 
SVM SVM SVM SVM SVM 

Perceptrón Perceptrón Perceptrón - Perceptrón 
Tree - - - - 
LDA LDA LDA LDA LDA 

Exactitud (%) 69,69 72,15 72,00 72,51 72,27 
      Proporción 67:33 

Algoritmos DL BiLSTM - - - BiLSTM 
Neuronas ocultas 50 - - - 50 

Algoritmos ML 

KNN - - - - 
SVM SVM SVM SVM SVM 

Perceptrón Perceptrón Perceptrón - Perceptrón 
Tree - - - - 
LDA LDA LDA LDA LDA 

Exactitud (%) 70,44 71,56 71,65 72,06 71,97 
      

Proporción 83:17 

  

        

  

        

Algoritmos DL BiLSTM - - - BiLSTM 
Neuronas ocultas 50 - - - 50 

Algoritmos ML 

KNN - - - - 
SVM SVM SVM SVM SVM 

Perceptrón Perceptrón Perceptrón - Perceptrón 
Tree - - - - 
LDA LDA LDA LDA LDA 

Exactitud (%) 72,51 73,71 73,33 73,39 73,2 
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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 estos modelos y se combinan para probar diferentes condiciones. 

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 los ensambles anteriormente vistos. 

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. 

 

Figura 4.5. Matriz de confusión de la primera clasificación utilizando CNN-LSTM. 
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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 

clasificador, con vectores 2D como entradas, así como, sus capas y parámetros.  

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 figura 4.6 y sus porcentajes de éxito en la clasificación de la señal de intención motora. 

 

Figura 4.6. Despliegue de la arquitectura CNN-LSTM e hiperparámetros en MATLAB. 79,64% de éxito en 

la clasificación. 
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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.  

Tabla 4.7. Exactitud de la clasificación variando condiciones en la arquitectura previa. 

Condiciones Exactitud (%) 

Cambio de capa softmax por Sigmoid 50,00% 

Adición de una normalización (layerNormalizationLayer) 63,00% 

Cambio de la parte final de la CNN  

«Fully connected» y «dropout» por «batchNormalizationLayer», 
«reluLayer» y «maxPooling2dLayer ([3 3], Stride= [3 3]) » en serie. 

76,00% 

Cambio en el tamaño de filtro de las convoluciones a [10 11] 79,50 ± 2,30 

Cambio en el tamaño de filtro de las convoluciones a [4 4] 79,60 ± 2,00 

Adición de un «maxpooling [3]» después de las convoluciones 79,90% ± 2,60 

Reestructuración de convoluciones por un total de 6: 

Dobles convoluciones de 32(x2), 64(x2) y 128(x2). Las primeras en 
modo «replicate» y las segundas en «symmetric-include-edge» 

80,20 ± 3,30 
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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 

figura 4.7 se muestra gráficamente la exactitud total alcanzada en cada una de las 

simulaciones. En rojo se muestra la exactitud media total de 80,6. 

Tabla 4.8. Resumen de las métricas de cada iteración en la clasificación de la señal de los 105 
usuarios. 

k-fold 10 Exactitud (%) Especificidad (%) ĸ Youden Exactitud 
total (%) 

Iteración 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 80,3 ± 1,4 81,0 ± 2,3 80,4 ± 1,5 0,6 ± 0,02 0,6 ± 0,02 80,6 ± 1,2 
 

 

Figura 4.7. Éxitos en las iteraciones de las clasificaciones y media total en rojo. 

  



4.2. Resultados. Deep Learning 
 

121 

 

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 

híbridas.  Los experimentos realizados tras la migración incluyen: 

 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. 
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Tabla 4.9. Resumen de las métricas de cada iteración en la clasificación de la señal de los 105 usuarios. 

Arquitectura  Exactitud (%) Característica 

CNNx3-LSTMx2 76,00 CNNx3 combinada con LSTMx2 

CNNx3-Attention-LSTMx2 (1º Ronda) 58,00 Capa atención entre la CNNx3 y LSTMx2 

CNNx3-Attention-LSTMx2 (2º Ronda) 57,00 Kernel gaussiano añadido en CNN 

CNNx2-maxpooling CNN-attention-LSTMx2-attention 75,28 Uso de maxpooling y capa atención en la CNN 

CNNx2-maxpooling-CNN-attention-LSTMx2 75,81 Capa atención y maxpooling en capas CNN 

CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM 77,09 Combinación de varias capas de maxpooling y atención 

CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM iteración adicional 82,88 Iteración adicional de entrenamiento en LSTM 

CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM epoch 100 83,66 Entrenado durante 100 épocas 

CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM doble entreno 84,63 Doble entrenamiento con mayor learning rate 

CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM K FOLD 5 81,29 K-Fold aplicado a la arquitectura CNN-LSTM 

CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-attention-LSTM batch (62) y epoch (150) 85,19 Ajuste en el tamaño del batch y mayor número de épocas 
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Figura 4.9. Matriz de confusión del experimento 5 de la tabla 4.9. CNNx2-maxpooling-CNN-attention-LSTMx2. 

 

 

Figura 4.8.Matriz de confusión del experimento 4 de la tabla 4.9. CNNx2-maxpooling CNN-attention-LSTMx2-

attention. 
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Figura 4.10. Matriz de confusión del experimento 6 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM. 

 

 

Figura 4.11. Matriz de confusión del experimento 7 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM iteración adicional. 
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Figura 4.12. Matriz de confusión del experimento 8 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM epoch 100. 

 

 

Figura 4.13. Matriz de confusión del experimento 9 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM doble entreno. 
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Figura 4.14. Matriz de confusión del experimento 10 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM K FOLD 5. 

 

 

Figura 4.15. Matriz de confusión del experimento 11 de la tabla 4.9. CNN-maxpooling-CNN-maxpooling-CNN-

attention-LSTM batch (62) y epoch (150). 
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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: 

 

 

Figura 4.16. Matriz de confusión del experimento utilizando vision transformer y una capa LSTM final para 

complementar el modelo. 
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 Experimento del ViT SIN LSTM: 

La función de perdida asociada al entrenamiento se muestra en la figura 4.18. 

 

Figura 4.17. Matriz de confusión del experimento utilizando el vision transformer de la figura 3.15. 

 

 

Figura 4.18. Evolución de la función de perdida en cada iteración (epoch). 
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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 de la 

intención motora.  

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 que 

permita entender cada uno de los resultados y enlazarlos con los objetivos e hipótesis 

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 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 los de peor exactitud LDA, logistic y KNN. 

 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 de 
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paso, contribuye a mejorar la relación señal/ruido al restringir la señal a bandas de 

interés específicas (0.5–50 Hz) relevantes para la actividad motora. 

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 la 

detección de patrones transitorios neuronales y destacando información crítica para los 

modelos de clasificación [150]. El procesamiento llevado a cabo mejora la 

representación de las señales EEG y aporta un valor adicional en la predicción de la 

intención motora en sistemas BCI que utilizan Machine Learning, como puede 

observarse al no usar estos elementos, figura 4.2.  

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 aprovechar la complejidad de los datos originales sin perder información 

relevante.  Los resultados utilizando estas técnicas de reducción de dimensionalidad (ICA 

y PCA) avalan esta afirmación al obtener una exactitud promedio casi aleatoria de un 50 

± 6 %. 

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%). 
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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 

condiciona el experimento, así como su capacidad para concentrarse. Por ejemplo, 

en la tabla 4.1, se observa que los sujetos S004 y S008, presentaron una precisión 

significativamente más baja. Esto posiblemente, es debido a la presencia de mayor 

ruido en sus señales o diferencias en su capacidad para generar señales EEG 

consistentes.  

 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. 
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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 

totalmente aleatorios y añadiendo 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 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.  

 

    

 

Figura 5.1.  Ejemplo de la no correlación entre eventos T1 y T2 aplicando AAC en el canal FC1 de los 

sujetos S001 y S002. 
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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 los 

parámetros son una mala extracción de características o el uso de demasiados 

parámetros contribuye al ruido en los datos. Este patrón de falta de correlación se 

observó de manera consistente en otros parámetros y canales, sin importar las unidades 

o el usuario, lo que sugiere que los parámetros estadísticos aplicados no aportan una 

información relevante para distinguir entre los dos eventos de intención motora. 

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 

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 metodología 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 

repetición de los experimentos tres veces por usuario, lo que permitió que los 

clasificadores aprendieran patrones más robustos a partir de los datos. 

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 podría 

mejorar la consistencia de las señales EEG y, en consecuencia, la precisión de los 

modelos de clasificación. 
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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 

butterworth previo). 

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 la 

que no se ha aplicado IPMS. 

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 

excepción. Mostrando mejoras de hasta un 12,0% en algunos casos como en el 

algoritmo tree y en otros un mínimo de mejora del 0,7% como al aplicarlo en el SVM. 

Además, también reduce significativamente la desviación estándar, lo que implica que 

se consigue estabilizar las clasificaciones, aumentando su precisión. 

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 para 

reducir artefactos y mejorar la consistencia de las señales EEG. 

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]. 
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Tabla 5.1. Porcentajes de éxito medios en la clasificación 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 5,7 

              
IPMS Tree LDA Logistic SVM KNN Ensamble 

Average_S001 55,5 44,4 68,9 66,7 64,4 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 (%) 8,7 8,0 7,0 5,3 3,5 6,3 

              

Éxito con IPMS Tree LDA Logistic SVM 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 0,8 3,2 -0,6 
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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 

usuarios. Posteriormente, se han diseñado modelos híbridos o ensambles del mejor 

clasificador de Deep Learning en conjunto con los anteriormente vistos de Machine 

Learning para evaluar su desempeño en la clasificación de las señales del EEG. 

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 incluyen LSTM, 

BiLSTM, GRU y Autoencoder. Se añade el perceptrón por tener una referencia de una 

red neuronal simple. En este caso, los datos fueron procesados utilizando DWT y la 

hipótesis del IPMS.  

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 son algoritmos de Deep Learning especializados en las series temporales [152]. 

 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 clasificaciones complejas de señales EEG [153]. 

 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 clasificación, y estudios previos han sugerido que los autoencoders 

tienden a ser más efectivos en la reducción de dimensionalidad o reconstrucción de 

datos que en la clasificación de señales. 
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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 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 

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 

clasificaciones. Los resultados se muestran en las tablas 4.5 y 4.6, que son discutidas a 

continuación: 

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 
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combinación de estas técnicas es capaz de adaptarse de manera correcta a los datos 

de entrenamiento y testeo. 

 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, 

sugiriendo que el tamaño óptimo de las capas ocultas en BiLSTM se sitúa alrededor 

de las 50 neuronas. 

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 utilizar una proporción 83:17 (Experimentos reales y experimentos 1 y 2 de 

intención motora para entrenamiento y los experimentos 3 de intención motora 

para testear) se obtiene una mayor exactitud (73,71%) pero sin BiLSTM también. 

Esta correlación 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 Perceptrón, logran una mejora significativa en la exactitud 

de la clasificación de señales de intención 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 clasificación de señales EEG. 
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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 Learning 

exclusivamente. 

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 

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 automáticamente las 

características relevantes a partir de los datos sin necesidad de un preprocesamiento 

intensivo. Esto es especialmente útil cuando se trabaja con señales complejas como el 

EEG, donde las características óptimas pueden no ser fácilmente identificables a priori. 

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 diseñado 

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 

señales biológicas 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 volúmenes de datos, mejorando su 

rendimiento con más datos. En el contexto de las señales EEG, esto es particularmente 

relevante ya que el uso de técnicas como Deep Learning puede aprovechar 

eficientemente datos masivos para entrenar modelos más robustos. 

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 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 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. 
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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 

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 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 

temporales. 

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 

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 combinación particularmente eficaz en 

la clasificación de señales cerebrales complejas. 

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 
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la precisión. Por ejemplo, ciertas configuraciones que combinan "batch normalization", 

activación "ReLU", y "max pooling" elevan el éxito en la clasificación hasta un 76,00%. 

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], 

donde se ha demostrado que los filtros más pequeños en CNN son beneficiosos para 

preservar detalles finos en señales EEG. 

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 

adecuado de los bordes de las convoluciones evita la pérdida de información en los 

límites de las secuencias, optimizando la captación de patrones espaciotemporales en 

las señales. 

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 

aplicaciones de EEG, donde la capacidad del modelo para diferenciar eventos cerebrales 

específicos es fundamental. Esta consistencia ha sido observada en investigaciones 

similares, en las que se emplean arquitecturas híbridas CNN-LSTM para la clasificación 

de señales EEG, debido a la estabilidad que proporcionan frente a la variabilidad en las 

señales fisiológicas de los sujetos. 
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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 señales EEG a través de iteraciones estables y sugiere que el modelo tiene una 

fuerte capacidad de generalización, minimizando los riesgos de sobreajuste. Este 

comportamiento es esencial en la clasificación de EEG, donde la variabilidad en las 

señales 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 clasificación de señales EEG 

de intención motora, superando a los ensambles tradicionales de Machine Learning en 

precisión y consistencia.  

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 

solo mejora la precisión, sino que también proporciona una estabilidad que puede 

resultar crítica en escenarios de alta variabilidad fisiológica entre usuarios. 

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 

conseguido publicar 3 artículos más en otras revistas Q1 indexadas en JCR , de esto se 

habla en secciones posteriores. Los dos artículos relacionados con las BCI son los 

siguientes: 

 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 en experimentos de intención motora. Esto implica que, tras eliminar a los 
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sujetos no aptos, el porcentaje de éxito de la clasificación general llega a superar 

valores del 81,00% con relativa facilidad. En el ANEXO III se amplía información por 

si fuera de interés. 

 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 

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 precisión de 80,60% ± 1,20%, 

superando significativamente a la mayoría 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 clasificación 
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] 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 III-4a 9 74,30% 

Sakhavi et al. [53] BCI competition III-4a & IV-2a 3 & 9 74,40% 

Jiaqi et al. [54] BCI competition III-a, IV-2a 3 & 9 77,70% 

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

Lee and Choi [56] BCI 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/artículo 
Anexo IV Physionet 109 80,60 ± 1,20% 
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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 

y diversidad de señales. 

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 

resultados más robustos y representativos. Este enfoque está 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 señales EEG. 

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 estudios 

previos que entrenaron y validaron sus modelos basándose en conjuntos de usuarios 

limitados (generalmente entre 9 y 10), lo que puede inducir sesgos en los resultados, ya 

que estos modelos tienden a adaptarse a las características específicas de un pequeño 

número de individuos, comprometiendo su capacidad de generalización. 

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 

Layer) y la implementación de arquitecturas avanzadas como transformers y Vision 

Transformers (ViT).  
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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 

76,00% utilizando 3 capas CNN y 2 LSTM. 

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 

menos automático. 

 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 confusión que 

permiten visualizar el rendimiento de cada modelo, ayudando a identificar posibles 

áreas de mejora en la clasificación de las señales EEG. 

 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», donde el uso de técnicas avanzadas como "maxpooling" y las "attention layers" 

permitió optimizar la extracción de características y mejorar la robustez del modelo. El 

uso de una mayor cantidad de “epoch” y ajustes en el tamaño del "batch" contribuyó a 

incrementar la precisión de los modelos, como se observa en el modelo CNN con 

maxpooling y capa de atención entrenado durante 150 epochs con un "batch size" 

ajustado, alcanzando el 85,19% de precisión. 
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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 mejora de la precisión de clasificación en señales EEG. 

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 tienen buen 

desempeño en comparación , 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 clasificación 
binaria de intenciones motoras utilizando EEG y capas de atención. 

Estudios Base de datos Arquitectura Exactitud 

Li et al. [155] BCI comp. IV-2a/2b Dual attention based 
adversarial network 

76,16% & 
84,83% 

Chen et al.[156] BCI comp. IV-2a/2b Multiattention CNN 81,48% & 
82,54% 

Kwak et al. [157] Open Access IEEE 
[158] 

Functional near-infrared 
spectroscopy guided 
attention network  

78,59% 

Sartipi et al. [159] BCI comp. IV-2a 
&Physionet  

Subject-independent 
semi-supervised deep 

architecture 

61,00% & 
83,00% 

Dong Mei et al. 
[160] Physionet Modular temporal-spatial 

attention-based CNN 72,05% 

Zhang et al. [161] Physionet LSTM - Attention 83,20% 

Zhang et al. [162] Physionet  Graph-based Hierarchical 
Attention Model 76,36% 

La presente tesis Physionet CNN´s-Attention-LSTM´s 85,19 % 
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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 

entre estos parches. Este método es especialmente útil en tareas de clasificación 

complejas, donde la correlación entre eventos espaciales juega un rol crucial.  

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, lo 

cual es crítico en la clasificación de EEG donde las señales 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 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 estudios previos que resaltan cómo el ViT puede superar a los CNN tradicionales en 

tareas de clasificación de imágenes, y sugieren que, con una optimización adicional, el 

ViT podría ofrecer mejoras significativas en la clasificación 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 

BCI 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 (BCI): 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 BCI 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. 

Title Journal/ 
Chapter 

Journal Impact 
Factor (2023) Field Status 

Study of an Optimization Tool 
Avoided Bias for Brain-

Computer Interfaces Using a 
Hybrid Deep Learning Model. 

[19] 

IRBM 

5,6  
(Q1 «Engineering, 

Biomedical» 
22/123) 

BCI 
Published 

 

ANN based-model for 
estimating the boron 

permeability coefficient as 
boric acid in SWRO 

desalination plants using 
ensemble-based machine 

learning. [164] 

Desalination 

8,4 (Q1 «Water 
Resources» 3/128; Q1 

«Engineering, 
Chemical» 13/170) 

Time series in 
desalination 

Published 
 

Novel cost-effective method 
for forecasting COVID-19 and 

hospital occupancy using 
deep learning. [165] 

Scientific 
Reports 

3,8 (Q1 
«Multidisciplinary 
Science» 25/134) 

Time series in 
COVID 

Published 
 

Sky Image Classification 
Based on Transfer Learning 

Approaches [166] 
Sensors 

3,4 (Q2 en 
«Chemistry, 

Analytical» 34/106 y 
Q2 en «Engineering, 

Electrical & 
Electronic» 122/353) 

Image 
classification 

Published 
 

Analysis of Brain Computer 
Interface Using Deep and 
Machine Learning [140] 

IntechOpen 
(chapter) -  BCI Published 

Analysis of Brain Signals to 
Forecast Motor Intentions 
Using Artificial Intelligence 

[152] 

Sustainable 
Computing 

(chapter 
Springer) 

- BCI Published 

A Hybrid Deep Learning 
Approach with 3D Temporal 
Data for User-Independent 
Classification of Imagined 

Motor Tasks in Brain-
Computer Interfaces 

Scientific 
Reports 

3,8 (Q1 
«Multidisciplinary 
Science» 25/134) 

BCI Under 
Review 

Emotions for Everyone: A 
Low-Cost, High-Accuracy 

Method for Emotion 
Classification 

Scientific 
Reports 

3,8 (Q1 
«Multidisciplinary 
Science» 25/134) 

Emotion 
classification 

Under 
Review 

Angular contour 
parametrization for the in-air 

signature-based 
identification 

IEEE 
Transactions 

on Information 
Forensics and 

Security 

6,3 (Q1 «Computer 
Science, Theory & 

Methods» 13/144; Q1 
«Engineering, 

Electrical & 
Electronic» 42/353) 

Pattern 
Recognition 

Under 
Review 
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6.2. Future research directions 

Brain-computer interfaces (BCI) 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 AI, 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 BCI 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 BCI 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. BCI 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 sección se recogen los diferentes trabajos publicados o en revisión que han 

sido fruto de esta investigación. Además, se añaden las diferentes apariciones en medios 

de difusión y por último las conclusiones y líneas futuras en español. 

 Se añaden en los anexos por orden; los dos capítulos de libro, seguidos de las 

publicaciones relacionadas con BCI. Posteriormente se añaden los artículos de 

Desalination, COVID y la colaboración en Sensors. Finalmente, se añaden los artículos 

bajo revisión de emociones y de firma seguido de los anexos de difusión realizados y 

de las conclusiones en español.  

Los artículos bajo revisión no se añaden 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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8.1. Anexo I. Publicación capitulo libro IntechOpen (Springer) 
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8.2. Anexo II. Publicación capitulo libro Sustainable Computing: 
Transforming Industry 4.0 to Society 5.0, 31-47 
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8.3. Anexo III. Publicación IRBM
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8.4. Anexo IV. Publicación bajo revisión BCI. Scientific Reports
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8.5. Anexo V. Publicación Desalination 
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8.6. Anexo VI. Publicación Scientific Reports COVID 
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8.7. Anexo VII. Publicación colaboración en Sensors 



8. Anexos 
 

180 

 

8.8. Anexo VIII. Publicación bajo revisión Scientific Reports, clasificación de 
emociones 
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8.9. Anexo IX. Publicación bajo revisión en IEEE. Firma offline 
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8.10. Anexo X. Otras acciones de difusión 

Anexo X.1. Publicación RTVC  

(https://rtvc.es/ulpgc-algoritmo-para-predecir-el-movimiento/) 

 

 

 

 

https://rtvc.es/ulpgc-algoritmo-para-predecir-el-movimiento/
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Anexo X.2. Difusión 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  

 

 

https://www.ulpgc.es/noticia/2024/09/24/ulpgc-trabaja-desarrollo-algoritmo-predecir-movimiento-humano-solo-pensamiento
https://www.ulpgc.es/noticia/2024/09/24/ulpgc-trabaja-desarrollo-algoritmo-predecir-movimiento-humano-solo-pensamiento
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8.11. Anexo IX. Conclusiones y líneas futuras en español 

Conclusiones 

La presente investigación confirma y valida la hipótesis central que aquí ha sido 

planteada: “La información extraída de la señal cerebral mediante el EEG contiene 

información valiosa relacionada con la intención motora. El correcto análisis y 

tratamiento de esta permite clasificar los pensamientos y llevar a cabo una acción 

motora a partir de una intención”.  

Esta validación se fundamenta en el desarrollo de un sistema de clasificación preciso 

y robusto para intenciones motoras basado en el procesamiento avanzado de señales 

EEG y en técnicas de Machine y Deep Learning. Se destaca que las señales EEG, 

adecuadamente preprocesadas y descompuestas en sus componentes relevantes, 

aportan patrones neuronales que permiten identificar de manera efectiva la intención 

motora, confirmando el valor de esta información para aplicaciones BCI. 

 Se ha ido mejorado gradualmente el éxito en la clasificación de las señales 

cerebrales y de la intención motora a lo largo del desarrollo de la investigación. 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 híbridas de Machine 

y Deep Learning. 

En cuanto a los objetivos planteados, la investigación los ha cumplido en su 

totalidad: 

6) Estudiar el campo de las señales cerebrales y de las Brain-Computer Interfaces 

(BCI): Se profundizó en la comprensión de las señales EEG, su naturaleza, su 

obtención y procesamiento, lo cual fue fundamental para entender el tipo de señal 

a tratar y a su vez para diseñar un sistema de clasificación 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 híbridos y modelos de Deep 

Learning como CNN-LSTM con capas de atención o Vision Transformers, para 
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mejorar la precisión en la clasificación de las intenciones motoras. Con este 

objetivo se logra diseñar la columna vertebral de los experimentos para poder 

validar la hipótesis. 

8) Analizar del estado del arte en lo relacionado con la intención motora y su 

correcta clasificación: Se realizó una revisión exhaustiva de estudios previos en BCI, 

lo cual permitió identificar áreas de mejora y definir un enfoque innovador que 

combina procesamiento de señales y arquitecturas híbridas para clasificación. 

Gracias a este objetivo se tiene un punto de partida de la tesis y un objetivo final 

que ha sido cumplido. 

9) Proponer un sistema que supere el estado del arte: El sistema desarrollado con 

CNN-LSTM logra una precisión del 80,2%, mejorando los resultados de modelos 

previos en BCI y siendo validado por la comunidad científica. Por otra parte, la 

combinación de CNN-LSTM y capas de atención para el análisis de EEG aporta un 

avance significativo en la clasificación de intenciones motoras, obteniendo un valor 

superior al 85% de éxito en la clasificación, con un enfoque generalizado y una 

robustez que pretende ser plasmada en un artículo 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 múltiples publicaciones en revistas Q1 y Q2, así como 

capítulos de libro, destacando la aceptación de los resultados en la comunidad 

científica y subrayando su relevancia en el ámbito de BCI. Estos se muestran en la 

tabla 6.1. y se recogen al completo en los Anexos. Se muestran los artículos 

publicados en revistas Q1 en verde, en azul los publicadas en Q2. Los capítulos de 

libro en amarillo y por último se muestra en naranja los artículos bajo revisión 

En síntesis, esta tesis no solo cumple con sus objetivos, sino que también establece 

un marco innovador y sólido para el avance de la clasificación de intenciones motoras 

mediante técnicas de aprendizaje profundo y procesamiento de señales, aportando una 

herramienta precisa, robusta y validada para futuras aplicaciones en sistemas BCI. 

 



8. Anexos 
 

186 

 

 

Tabla 8.1. Publicaciones en el desarrollo de la tesis doctoral. 

Título Revista/libro Índice de impacto 
(2023) Ámbito Estado 

Study of an Optimization Tool 
Avoided Bias for Brain-

Computer Interfaces Using a 
Hybrid Deep Learning Model. 

[19] 

IRBM 

5,6  
(Q1 en «Engineering, 

Biomedical» 
22/123) 

BCI 
Publicado 

 

ANN based-model for 
estimating the boron 

permeability coefficient as 
boric acid in SWRO 

desalination plants using 
ensemble-based machine 

learning. [164] 

Desalination 

8,4 (Q1 en «Water 
Resources» 3/128 y 
Q1 en «Engineering, 
Chemical» 13/170) 

Series 
temporales en 
desalinización 

Publicado 

Novel cost-effective method 
for forecasting COVID-19 and 

hospital occupancy using 
deep learning. [165] 

Scientific 
Reports 

3,8 (Q1 en 
«Multidisciplinary 
Science» 25/134) 

Series 
temporales y 

COVID 
Publicado 

Sky Image Classification 
Based on Transfer Learning 

Approaches [166] 
Sensors 

3,4 (Q2 en 
«Chemistry, 

Analytical» 34/106 y 
Q2 en «Engineering, 

Electrical & 
Electronic» 122/353) 

Clasificación de 
imágenes Publicado 

Analysis of Brain Computer 
Interface Using Deep and 
Machine Learning [140] 

IntechOpen 
(capítulo) -  BCI Publicado 

Analysis of Brain Signals to 
Forecast Motor Intentions 
Using Artificial Intelligence 

[152] 

Sustainable 
Computing 
(capítulo 
Springer) 

- BCI Publicado 

A Hybrid Deep Learning 
Approach with 3D Temporal 
Data for User-Independent 
Classification of Imagined 

Motor Tasks in Brain-
Computer Interfaces 

Scientific 
Reports 

3,8 (Q1 en 
«Multidisciplinary 
Science» 25/134) 

BCI Bajo 
revisión 

Emotions for Everyone: A 
Low-Cost, High-Accuracy 

Method for Emotion 
Classification 

Scientific 
Reports 

3,8 (Q1 en 
«Multidisciplinary 
Science» 25/134) 

Clasificación de 
emociones 

Bajo 
revisión 

Angular contour 
parametrization for the in-air 

signature-based 
identification 

IEEE 
Transactions 

on Information 
Forensics and 

Security 

6,3 (Q1 en «Computer 
Science, Theory & 

Methods» 13/144 y 
Q1 en «Engineering, 

Electrical & 
Electronic» 42/353) 

Reconocimient
o de patrones 

en aire 

Bajo 
revisión 
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Líneas futuras 

Las interfaces cerebro-ordenador presentan un potencial significativo en diversos 

campos. Los algoritmos de Deep Learning son cada vez más avanzados y el hardware 

necesario para acompañar esta revolución está siendo cada vez más tenido en cuenta. 

Algunas de las líneas futuras en este campo son: 

 Mejorar e implementar estos algoritmos para permitir el control de dispositivos 

externos mediante señales cerebrales. Este campo abre diversas líneas futuras de 

investigación tanto a nivel algorítmico como en aplicaciones prácticas.  

Desde la perspectiva algorítmica, una dirección prometedora es el desarrollo de 

modelos basados en transformadores híbridos, algoritmos de autoatención o incluso 

el uso de IA generativa, que pueda autoaprender a partir de las diferentes lecturas 

que se vayan haciendo de los datos. 

 La implementación de los ViT y modelos similares ya utilizados, podría mejorarse 

mediante técnicas de optimización de datos y preprocesamiento más detallado, 

haciendo posible el análisis en tiempo real de las señales EEG con mayor precisión y 

velocidad. Esto llevaría a la mejora de la calidad de vida de las personas con 

discapacidades, algún tipo de problema neurodegenerativo o incluso a aplicaciones 

para rehabilitación, juegos o enseñanza. 

 Otra línea de interés es la creación de modelos adaptativos que ajusten su 

desempeño en función de la actividad cerebral de cada individuo, abordando la 

variabilidad fisiológica que se observa en la respuesta EEG entre usuarios. Esto 

implica el desarrollo de sistemas BCI personalizados, los cuales podrían mejorar la 

efectividad y accesibilidad de estas tecnologías en personas con necesidades 

específicas. Este tipo de modelos personalizados ofrecerían una mayor precisión y 

reducirían la variabilidad en los resultados de clasificación, siendo especialmente 

relevantes en aplicaciones de neurorrehabilitación y control de prótesis. 

 A nivel macroscópico, las BCI ofrecen un amplio abanico de aplicaciones más allá del 

control de dispositivos, como en el tratamiento de trastornos neurológicos, la 
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mejora de habilidades cognitivas mediante neurofeedback o la interacción avanzada 

en aplicaciones de realidad virtual. 

 Las investigaciones futuras también deberán enfocarse en la seguridad y ética del 

manejo de datos cerebrales, asegurando la privacidad y el uso responsable de estas 

tecnologías en aplicaciones comerciales y médicas. Las BCI tienen el potencial de ser 

una herramienta fundamental en el campo de la neurotecnología, y su desarrollo 

podría revolucionar tanto el campo clínico como la interacción 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

	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 c...
	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 a...
	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 va...
	1) Study of the field of brain signals and Brain-Computer Interfaces (BCI): 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...
	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 lay...
	3) Analysis of the state of the art in relation to motor intention and its proper classification: An exhaustive review of previous studies in BCI was conducted, identifying areas for improvement and defining an innovative approach that combines signal...
	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 combina...
	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...
	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 valid...
	6.2. Future research directions

	Brain-computer interfaces (BCI) 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 AI, which could learn autonomously from the diverse readings gathered from the...
	- 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 s...
	 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 BCI systems, which could enhance ...
	 Exploring macroscopic applications of BCI beyond device control, such as treating neurological disorders, enhancing cognitive skills through neurofeedback, or providing advanced interaction in virtual reality applications.
	 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. BCI has the potential to be a foundational tool in neurotechnology...
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	Conclusiones

	La presente investigación confirma y valida la hipótesis central que aquí ha sido planteada: “La información extraída de la señal cerebral mediante el EEG contiene información valiosa relacionada con la intención motora. El correcto análisis y tratami...
	Esta validación se fundamenta en el desarrollo de un sistema de clasificación preciso y robusto para intenciones motoras basado en el procesamiento avanzado de señales EEG y en técnicas de Machine y Deep Learning. Se destaca que las señales EEG, adecu...
	Se ha ido mejorado gradualmente el éxito en la clasificación de las señales cerebrales y de la intención motora a lo largo del desarrollo de la investigación. Esto ha sido gracias a utilizar un amplio abanico de posibilidades e ir ajustando mediante ...
	En cuanto a los objetivos planteados, la investigación los ha cumplido en su totalidad:
	6) Estudiar el campo de las señales cerebrales y de las Brain-Computer Interfaces (BCI): Se profundizó en la comprensión de las señales EEG, su naturaleza, su obtención y procesamiento, lo cual fue fundamental para entender el tipo de señal a tratar y...
	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 híbridos y modelos de Deep Learning como CNN-LSTM con ...
	8) Analizar del estado del arte en lo relacionado con la intención motora y su correcta clasificación: Se realizó una revisión exhaustiva de estudios previos en BCI, lo cual permitió identificar áreas de mejora y definir un enfoque innovador que combi...
	9) Proponer un sistema que supere el estado del arte: El sistema desarrollado con CNN-LSTM logra una precisión del 80,2%, mejorando los resultados de modelos previos en BCI y siendo validado por la comunidad científica. Por otra parte, la combinación ...
	10) Aportar al tejido investigador mediante publicaciones en revistas indexadas: Este trabajo ha generado múltiples publicaciones en revistas Q1 y Q2, así como capítulos de libro, destacando la aceptación de los resultados en la comunidad científica y...
	En síntesis, esta tesis no solo cumple con sus objetivos, sino que también establece un marco innovador y sólido para el avance de la clasificación de intenciones motoras mediante técnicas de aprendizaje profundo y procesamiento de señales, aportando ...
	Líneas futuras

	Las interfaces cerebro-ordenador presentan un potencial significativo en diversos campos. Los algoritmos de Deep Learning son cada vez más avanzados y el hardware necesario para acompañar esta revolución está siendo cada vez más tenido en cuenta. Algu...
	 Mejorar e implementar estos algoritmos para permitir el control de dispositivos externos mediante señales cerebrales. Este campo abre diversas líneas futuras de investigación tanto a nivel algorítmico como en aplicaciones prácticas.
	Desde la perspectiva algorítmica, una dirección prometedora es el desarrollo de modelos basados en transformadores híbridos, algoritmos de autoatención o incluso el uso de IA generativa, que pueda autoaprender a partir de las diferentes lecturas que s...
	La implementación de los ViT y modelos similares ya utilizados, podría mejorarse mediante técnicas de optimización de datos y preprocesamiento más detallado, haciendo posible el análisis en tiempo real de las señales EEG con mayor precisión y velocid...
	 Otra línea de interés es la creación de modelos adaptativos que ajusten su desempeño en función de la actividad cerebral de cada individuo, abordando la variabilidad fisiológica que se observa en la respuesta EEG entre usuarios. Esto implica el desa...
	 A nivel macroscópico, las BCI ofrecen un amplio abanico de aplicaciones más allá del control de dispositivos, como en el tratamiento de trastornos neurológicos, la mejora de habilidades cognitivas mediante neurofeedback o la interacción avanzada en ...
	 Las investigaciones futuras también deberán enfocarse en la seguridad y ética del manejo de datos cerebrales, asegurando la privacidad y el uso responsable de estas tecnologías en aplicaciones comerciales y médicas. Las BCI tienen el potencial de se...

