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RESUMEN

El presente Trabajo de Fin de Grado se enmarca en el ambito de la neuro ingenieria y la
inteligencia artificial, abordando el procesado de sefiales encefalografias (EEG) con el
objetivo de predecir intenciones motoras humanas. La motivacion de este estudio nace de
una problematica real y creciente: el aumento significativo de amputaciones de extremidades
en la poblacion, tanto por causas médicas como la diabetes mellitus tipo 2, como por
accidentes laborales o de trafico. Esta situacion plantea un desafio tanto médico como social
que ha encontrado en las tecnologias de interfaz cerebro-ordenador (BCI, por sus siglas en
inglés) una via prometedora de solucion. A través de estas interfaces, es posible traducir
sefales neuronales en comandos que permiten el control de dispositivos externos, como
proétesis roboticas o sistemas de asistencia, restaurando parcialmente la funcionalidad motora

de personas con discapacidad.

En este trabajo se emplea una base de datos publica de registros EEG obtenida a través de
PhysioNet, en la que se recoge la actividad cerebral de més de un centenar de participantes
durante la ejecucion o imaginacion de movimientos motores simples, como abrir y cerrar los
pufios o mover los pies. Esta base de datos, estructurada en formato EDF, contiene registros
multicanal correspondientes a diferentes tareas clasificadas y etiquetadas en funcion de la
accion ejecutada o imaginada (etiquetas TO, T1 y T2). Cada uno de estos registros ha sido
analizado mediante técnicas de procesado digital de sefiales, con la finalidad de estructurar
los datos en matrices tridimensionales organizadas espacialmente segiin la disposicion
anatomica de los electrodos (basada en el sistema 10-10 de colocacion), y temporalmente en

ventanas uniformes de 656 muestras.

La metodologia aplicada contempla un conjunto de fases interdependientes que van desde la
adquisicion de los datos en crudo hasta su preparacion para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico. En primer lugar, se ha llevado a cabo una limpieza de los nombres
de canales, la identificacion de anotaciones temporales relevantes y la segmentacion precisa
de los fragmentos de sefial donde se produce la intencion motora. Posteriormente, se ha
disefiado un procedimiento automatizado para mapear cada uno de los 64 canales disponibles

en la base de datos a una plantilla bidimensional de 10x11 posiciones, permitiendo asi



preservar la informacion espacial de las sefiales y facilitar su tratamiento mediante

arquitecturas de deep learning como redes convolucionales.

Uno de los principales retos técnicos ha sido el tratamiento eficiente de una gran cantidad de
datos con alto contenido de ruido y una relacion sefial/ruido baja, caracteristica inherente a
los sistemas EEG no invasivos. Para mitigar este problema, se han implementado estrategias
de filtrado paso banda (0.5-40 Hz), normalizacion por canal (z-score) y estructuracion
uniforme de las etiquetas temporales, asegurando la homogeneidad del conjunto de
entrenamiento. El almacenamiento final de los datos se ha realizado en formato NumPy
(.npy), compatible con bibliotecas de aprendizaje automatico como Scikit-learn, TensorFlow
o PyTorch, lo que permitird en etapas posteriores el desarrollo de clasificadores entregables
capaces de distinguir entre estados de reposo, intenciéon de movimiento real e intencion de

movimiento imaginado.

Ademés del componente técnico, el trabajo incluye una reflexion critica sobre las
implicaciones legales y éticas del uso de tecnologias BCI, especialmente en lo relativo a la
proteccion de los neuro datos personales. Se aborda la necesidad de aplicar la normativa
europea vigente, particularmente el Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD), a
contextos emergentes como el de la neuro tecnologia, donde los datos recogidos no solo son
altamente sensibles, sino que también pueden ser utilizados con fines de control,
discriminacién o manipulacion. El concepto de “neuro privacidad” se presenta como una
dimension ain no completamente legislada, pero crucial para el desarrollo responsable de

estas herramientas.

Entre los objetivos especificos del proyecto destacan: la comprension del contexto médico y
social de las amputaciones en Espafia y Europa; la creacion de una base de datos preprocesada
y etiquetada para analisis computacional; la parametrizacion de la seiial EEG para identificar
variables relevantes; el estudio de la relacion entre intencion cognitiva y activacion motora
cortical; y la exploracidon del marco juridico que regula el tratamiento de sefiales cerebrales

con fines clinicos y tecnologicos.

Ademés, se desarrolla modelos de Machine Learning para la clasificacion de intenciones
motoras a partir de sefiales EEG, abordando desde el preprocesamiento y la extraccion de

caracteristicas hasta la evaluacion del rendimiento de los modelos y la deteccion de
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transiciones temporales. Los resultados obtenidos confirman la viabilidad del enfoque
planteado, consolidando su utilidad para aplicaciones en interfaces cerebro-computadora. A
través de una combinacion equilibrada entre ingenieria biomédica, computacion aplicada y
reflexion ética, se pretende avanzar en el disefio de soluciones que mejoren la calidad de vida
de personas con discapacidad motora, integrando los valores de accesibilidad, autonomia y

privacidad en el desarrollo de tecnologias emergentes.



ABSTRACT

This Bachelor’s Thesis is framed within the fields of neuroengineering and artificial
intelligence, focusing on the processing of electroencephalography (EEG) signals with the
goal of predicting human motor intentions. The motivation for this study arises from a real
and growing concern: the significant increase in limb amputations within the population, due
to medical causes such as type 2 diabetes mellitus, as well as workplace or traffic accidents.
This situation poses both a medical and social challenge that brain-computer interface (BCI)
technologies have emerged as a promising solution to address. Through these interfaces, it is
possible to translate neural signals into commands that control external devices, such as
robotic prostheses or assistive systems, thereby partially restoring motor functionality for

people with disabilities.

This work employs a public EEG dataset obtained from PhysioNet, which records the brain
activity of over a hundred participants during the execution or imagination of simple motor
tasks, such as opening and closing fists or moving the feet. The dataset, structured in EDF
format, contains multichannel recordings classified and labeled according to the executed or
imagined action (labels TO, T1, and T2). Each recording was analyzed using digital signal
processing techniques to structure the data into three-dimensional matrices, spatially
organized based on the anatomical layout of electrodes (according to the 10-10 placement

system), and temporally segmented into uniform windows of 656 samples.

The applied methodology consists of a set of interdependent phases, ranging from raw data
acquisition to its preparation for Machine Learning model training. First, channel names were
cleaned, relevant temporal annotations identified, and signal segments corresponding to
motor intention precisely segmented. Subsequently, an automated procedure was designed to
map each of the 64 available channels onto a 10x11 two-dimensional template, preserving
the spatial information of the signals and facilitating their processing through deep learning

architectures such as convolutional neural networks.



One of the main technical challenges was the efficient handling of large amounts of data with
high noise levels and low signal-to-noise ratio, an inherent characteristic of non-invasive
EEG systems. To address this, band-pass filtering (0.5-40 Hz), per-channel normalization (z-
score), and uniform structuring of temporal labels were implemented, ensuring homogeneity
within the training dataset. The final data storage was performed in NumPy (.npy) format,
compatible with Machine Learning libraries like Scikit-learn, TensorFlow, and PyTorch,
enabling the future development of classifiers capable of distinguishing between resting state,

real movement intention, and imagined movement intention.

Beyond the technical component, this work includes a critical reflection on the legal and
ethical implications of BCI technologies, especially regarding the protection of personal
neurodata. It highlights the need to apply current European regulations — particularly the
General Data Protection Regulation (GDPR) — to emerging contexts like neurotechnology,
where collected data are not only highly sensitive but could also be exploited for control,
discrimination, or manipulation purposes. The concept of “neuroprivacy” is presented as a

not yet fully legislated but crucial dimension for the responsible development of these tools.

The specific objectives of this project include understanding the medical and social context
of amputations in Spain and Europe; creating a preprocessed and labeled database for
computational analysis; parametrizing EEG signals to identify relevant variables; studying
the relationship between cognitive intention and cortical motor activation; and exploring the
legal framework governing the processing of brain signals for clinical and technological

purposes.

Additionally, Machine Learning models were developed for the classification of motor
intentions from EEG signals, addressing every step from Preprocessing and Feature
Extraction to performance evaluation and detection of temporal transitions. The results
confirm the feasibility of the proposed approach, reinforcing its potential for applications in
brain-computer interfaces. Through a balanced combination of biomedical engineering,
applied computing, and ethical reflection, this work aims to advance the design of solutions
that improve the quality of life for people with motor disabilities, integrating values of

accessibility, autonomy, and privacy into the development of emerging technologies.
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Capitulo 1 — Introduccion

1.1. Introduccion

En el vasto y complejo universo de la neurociencia, la comprension de la actividad cerebral
humana ha sido una de las mayores fronteras de la investigacion cientifica. Particularmente,
la capacidad de decodificar las intenciones motoras directamente desde la actividad
encefalica no solo abre una ventana fascinante al funcionamiento interno del cerebro, sino
que también promete revolucionar campos criticos como la rehabilitacion y la interaccion
humano-méquina. La sefal electroencefalografica (EEG), por su naturaleza no invasiva, su
relativa facilidad de adquisicion y su excelente resolucion temporal, emerge como una
herramienta fundamental en este empefio. Permite registrar los patrones eléctricos generados
por la actividad neuronal, ofreciendo una via para inferir pensamientos y decisiones

relacionadas con el movimiento, incluso antes de que este se manifieste fisicamente.

La trascendencia de esta capacidad se hace evidente al considerar su impacto potencial en
personas con discapacidades motoras severas, como aquellas que padecen lesiones
medulares, esclerosis lateral amiotrofica (ELA) o que han sufrido accidentes

cerebrovasculares. Para estos individuos, que a menudo se encuentran en un estado de
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"enclaustramiento” o con una movilidad extremadamente limitada, el prondstico de
intenciones motoras a través de BCI podria restaurar no solo la comunicacidn, sino también
la autonomia y la independencia. Imaginar la posibilidad de controlar una silla de ruedas,
operar un brazo robotico o interactuar con un ordenador utilizando unicamente la actividad

cerebral, es vislumbrar un futuro donde las barreras fisicas se mitigan significativamente.

Este trabajo se adentra en el procesado de la seiial electroencefalografica para lograr el
pronostico de intenciones motoras, abordando las complejidades inherentes a la extraccion
de informacion significativa de una sefial tan ruidosa y dindmica. Se exploraran las etapas
clave que transforman los datos brutos del EEG en un comando funcional: desde las técnicas
de preprocesamiento para eliminar artefactos y ruido, hasta los métodos de extraccion de
caracteristicas que aislan los patrones relevantes de la actividad cerebral (como los ritmos
sensorimotores Asimismo, se analizaran los algoritmos de clasificacion més utilizados en la
actualidad, fundamentales para traducir estos patrones en predicciones precisas de la
intencion motora del usuario. Aunque el objetivo principal se centra en el prondstico de
intenciones motoras para la rehabilitacion, también se reconocera la creciente expansion de
esta tecnologia hacia aplicaciones alternativas, incluyendo la mejora cognitiva, la interaccion
en realidad virtual/aumentada y el desarrollo de nuevas formas de expresion artistica y
comunicativa. Finalmente, se resaltard la importancia critica de las consideraciones éticas,
legales y sociales que acompanan el desarrollo de las BCI, particularmente en un contexto
donde la privacidad mental y los neuroderechos estdn ganando un reconocimiento

indispensable.

1.2. Motivacion

Vivimos en una sociedad que, inmersa en una acelerada innovacion tecnologica, se enfrenta
simultaneamente a nuevas y complejas necesidades fisicas, sociales y éticas. La tecnologia,
convertida en un eje central de la vida cotidiana, ha transformado nuestras formas de trabajar,
relacionarnos y cuidarnos. Sin embargo, este ritmo de avance a menudo contrasta con la lenta
adaptacion social, médica y legal a sus consecuencias. Una de estas consecuencias,

especialmente visible en los colectivos mas vulnerables, es el crecimiento de los casos de
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amputaciones de miembros, tanto por razones médicas como accidentales. Esta realidad
exige una respuesta tecnoldgica humanizada, viable y adaptada a los desafios

contemporaneos.

En Espaia, la problematica es palpable. Se estima que cada afio se producen entre 3.000 y
3.500 amputaciones de extremidades inferiores asociadas a complicaciones de la diabetes
mellitus tipo 2, una enfermedad cuya prevalencia aumenta por el sedentarismo, la obesidad
y el envejecimiento poblacional (Ministerio de Sanidad, 2024). La situacion es
particularmente preocupante en regiones como Canarias, donde se ha documentado un indice
elevado de complicaciones vasculares que derivan en amputaciones (Consejeria de Sanidad
del Gobierno de Canarias, 2023). A estas cifras se suman las amputaciones resultantes de
accidentes laborales o de trafico, evidenciando la vulnerabilidad de una sociedad productiva
que aun no estd plenamente preparada para atender integralmente a quienes sufren la pérdida

de una parte de su cuerpo.

Estas realidades conllevan un impacto fisico evidente, pero también un coste emocional,
psicologico y social que es dificil de cuantificar. Muchas personas amputadas no solo pierden
funcionalidad, sino también autoestima, independencia y oportunidades de inclusion social.
En este contexto, la tecnologia no puede limitarse a ofrecer soluciones meramente mecénicas;
debe ser capaz de integrarse con la mente y el cuerpo del usuario para ofrecer una experiencia
mas natural, intuitiva y segura. Es aqui donde las interfaces cerebro-computador (BCI)
cobran una relevancia fundamental. Estos sistemas permiten traducir directamente las sefiales
eléctricas cerebrales en acciones sobre dispositivos externos, como protesis robodticas o sillas

de ruedas inteligentes.

El potencial de las BCI, aunque conocido, ha alcanzado un grado de madurez sin precedentes
en la ultima década. Este avance se debe, en gran medida, al desarrollo del aprendizaje
automatico, la computacion neuromorfica y el incremento exponencial de la capacidad de
procesamiento de datos en tiempo real. Hoy dia, es viable registrar, filtrar, segmentar e
interpretar sefales electroencefalograficas (EEG) mediante métodos no invasivos, lo que
facilita su aplicacion en entornos clinicos, domésticos y de rehabilitacion con una inversion

relativamente asequible (Lopez-Sanchez et al., 2024). No se trata ya de una mera promesa
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cientifica, sino de un conjunto de herramientas que ya estdin demostrando su eficacia en

ensayos clinicos y entornos experimentales, con resultados cada vez mas esperanzadores.

La motivacion central de este trabajo, por tanto, es doble: por un lado, contribuir
técnicamente al desarrollo de sistemas que permitan a personas amputadas o con movilidad
reducida recuperar parte de su autonomia mediante el uso de sefiales EEG. Esto implica
superar las limitaciones de las proétesis tradicionales —a menudo caras, poco intuitivas y
desconectadas de la intencion del usuario— para ofrecer dispositivos que respondan
directamente al pensamiento y la intencion motora. El cerebro humano, incluso tras la
pérdida de un miembro, mantiene la capacidad de generar senales asociadas a su movimiento.
Nuestro objetivo es captar, procesar y transformar esas sefiales en comandos digitales que

activen movimientos reales en una protesis robdtica.

Por otro lado, este proyecto busca generar una conciencia critica sobre las implicaciones
sociales, legales y éticas del uso de tecnologias que interactiian directamente con el cerebro
humano. Desde el punto de vista técnico, el procesamiento de las sefiales EEG presenta
desafios inherentes como su baja relacion sefial-ruido, alta variabilidad interindividual y
dependencia del contexto. Factores como la calidad del contacto del electrodo o el estado
emocional del usuario pueden alterar significativamente las sefiales captadas desde la
superficie del craneo. De ahi la necesidad de herramientas avanzadas de preprocesamiento,
segmentacion y extraccion de caracteristicas, asi como modelos de clasificacion robustos.
Este trabajo aborda precisamente la aplicacion de estas herramientas para generar datos Utiles

en el entrenamiento de modelos inteligentes.

A nivel personal y académico, este proyecto representa una valiosa oportunidad para aplicar
los conocimientos de la ingenieria de telecomunicacioén a un problema con impacto social
directo. Es un intento de unir la teoria con la realidad, el soffware con la humanidad, el
analisis de sefales con la mejora de la calidad de vida. Constituye, ademds, una toma de
posicion ética frente a una tecnologia que, si bien tiene un potencial transformador, también
plantea interrogantes profundos. Preguntas como: ;Qué ocurre con los datos cerebrales
recogidos? ;Quién tiene acceso a ellos? ;Podrian ser utilizados para manipular decisiones,

anticipar pensamientos o generar perfiles psicoldgicos sin consentimiento explicito?
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La neurotecnologia, como campo emergente, se encuentra alin en una zona gris desde el
punto de vista legal. Aunque el Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD)
establece principios aplicables a la proteccion de datos personales, alin no existe una
regulacion especifica para los "neurodatos" (Agencia Espafola de Proteccion de Datos
[AEPD], 2022). Estos datos, al proceder directamente del sistema nervioso central, son
posiblemente los més sensibles que una persona puede generar, revelando informacion sobre
emociones, impulsos y decisiones. Si no se gestionan adecuadamente, podrian convertirse en
herramientas de vigilancia o discriminacion. Por ello, un objetivo secundario de este trabajo
es abrir una reflexion sobre los marcos legales necesarios para que el progreso tecnoldgico

no comprometa derechos fundamentales.

Finalmente, si bien la aplicacion en salud es primordial, las BCI ya se estdn expandiendo a
otros sectores como el entretenimiento, la educacion o la industria militar. Ejemplos incluyen
videojuegos controlados por la mente o cascos EEG para mejorar la concentracion. Estos
desarrollos aumentan la urgencia de establecer criterios éticos y de seguridad claros. No todo
lo técnicamente posible es moral o legalmente aceptable. Como sociedad, debemos
plantearnos los limites del uso del pensamiento como interfaz y garantizar que su aplicacion
sea libre, informada y segura. Este proyecto aspira a una contribucion integral: por un lado,
al desarrollo técnico de sistemas BCI que mejoren la autonomia de personas con discapacidad
motora; y por otro, a la promociéon de una conciencia critica sobre las profundas
implicaciones sociales, legales y éticas de estas tecnologias. No se trata solo de codificar una
solucion, sino de comprender el complejo ecosistema en el que se inserta, con sus riesgos,

posibilidades y responsabilidades, fusionando ingenieria, humanidad y sentido critico.

1.3. Antecedentes

La pérdida de una extremidad representa un desafio significativo a nivel global y en Espaia,
impactando la calidad de vida de los individuos. En Espana, se registran 1.62 amputaciones
diarias debido a accidentes laborales. A nivel mundial, la diabetes es una causa ain mas
predominante, con una amputacion de extremidades cada 30 segundos. Especificamente,
Espaia ocupa el segundo lugar a nivel global en amputaciones por diabetes tipo 2, con

Canarias liderando la prevalencia de esta enfermedad y las amputaciones dentro del pais.
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Para mitigar los efectos fisicos y psicologicos derivados de la amputacion, la biomedicina ha
experimentado avances notables, impulsados por desarrollos en las telecomunicaciones, la
mecénica y la propia medicina. Dentro de este contexto, han surgido las Interfaces Cerebro-
Ordenador (BCI, por sus siglas en inglés: Brain Computer Interface), que permiten la
seleccion y procesamiento de sefiales cerebrales para controlar dispositivos tecnologicos,
facilitando asi la autonomia del paciente en su vida diaria. De acuerdo con [2], una BCI se
define como un "sistema basado en ordenador que recopila sefiales cerebrales, las analiza y
las traduce en comandos que se transmiten a un dispositivo de salida para llevar a cabo una

accion deseada".

Las BCI se clasifican en funcion de su método de adquisicion de datos y su utilidad clinica.
Segun la forma de recopilacion, se distinguen las BCI invasivas, que requieren la
implantacion quirtrgica de captores en contacto directo con el cerebro, y las no invasivas,
que utilizan tecnologias como la electroencefalografia (EEG) para registrar sefales desde el
exterior del craneo sin necesidad de intervencion quirargica. En cuanto a su utilidad para el
paciente, las BCI se pueden diferenciar en asistenciales, disefiadas para el uso cotidiano de
la tecnologia por parte del paciente, y de rehabilitacion, cuyo objetivo es la recuperacion de

la movilidad en miembros afectados por infartos cerebrales u otras anomalias neurolédgicas.

El procesamiento de las sefiales encefalograficas es un aspecto crucial, especialmente en los
métodos no invasivos, ya que estos suelen generar una considerable cantidad de ruido,
resultando en una baja relacion senal/ruido (S/N). El procedimiento de procesamiento de
sefial mas comun en los sistemas BCI sigue un esquema que involucra la adquisicion,

preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, clasificacion y control del dispositivo.

Existen antecedentes de pruebas exitosas con pacientes que presentan amputaciones o
lesiones neuronales en miembros superiores, obteniendo conclusiones positivas, por ejemplo,
en la rehabilitacion de pacientes con accidentes cerebrovasculares. En este ambito, los

algoritmos de aprendizaje supervisado han demostrado ser los mas eficaces.

Finalmente, el desarrollo y uso de las BCI se encuentran actualmente bajo una importante
consideracion ética y regulatoria. En una sociedad cada vez mas automatizada, la seguridad

de la informacion y la proteccion de los datos personales, especialmente aquellos derivados
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de la actividad cerebral, son de suma importancia. Investigaciones recientes ya abordan la
posibilidad de ataques cibernéticos a estas interfaces, lo que podria comprometer informacion
altamente privilegiada y personal del cerebro. La regulacion por parte de entidades como la
Union Europea tendrd un impacto directo en la libertad o limitacién de estas tecnologias,
influyendo significativamente en su desarrollo social y en la esperanza de vida de los

pacientes.

1.4. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es investigar y desarrollar un sistema
de procesamiento de sefial encefalografia (EEG) para el pronostico de intenciones
motoras, aplicando técnicas de Machine Learning, con el fin de sentar las bases para su
futura implementacion en dispositivos de asistencia para pacientes amputados, y analizando

las implicaciones éticas y legales en el marco de la normativa europea de proteccion de datos

1.5. Objetivos Especificos

1. Analizar la situacion actual y las necesidades de las personas con amputaciones en el
contexto nacional y europeo, destacando la relevancia de las Interfaces Cerebro-
Computadora (BCI) como solucion potencial.

2. Adquirir y preprocesar una base de datos publica de sefiales EEG que contenga
registros de actividad cerebral asociada a la imaginacién o ejecucion de movimientos
motores.

3. Implementar y aplicar diversas técnicas de procesamiento de sefial EEG (filtrado,
segmentacion, normalizacidn) para limpiar y estructurar los datos de manera optima.

4. Identificar y extraer caracteristicas relevantes (parametrizar) de las sefiales EEG que
permitan representar las diferentes intenciones motoras, evaluando su idoneidad para
la clasificacion.

5. Desarrollar y evaluar modelos de Machine Learning capaces de clasificar y

pronosticar con precision las intenciones motoras (reposo, movimiento
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imaginado/ejecutado) a partir de las caracteristicas extraidas de las sefiales EEG.

Analizar el marco regulatorio europeo, particularmente el Reglamento General de
Proteccion de Datos (RGPD), en relacion con la proteccion de los neurodatos
generados por las interfaces cerebro-ordenador, e identificar los desafios éticos

asociados

1.6. Estructura del documento

El presente Trabajo de Fin de Grado se estructura en dos partes: Memoria y Presupuesto. En

el caso de la Memoria, esta se divide por capitulos tal y como se describe a continuacion:
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Capitulo 1. Introduccion:

Se presentan las motivaciones del proyecto, resaltando la importancia del prondstico
de intenciones motoras mediante sefiales EEG, tanto para la mejora de la autonomia
de personas con discapacidad motora como para abordar los aspectos éticos y legales

implicados.

Se detallan los antecedentes, la problematica de las amputaciones y las aplicaciones
de las BCI. Se formulan los objetivos principales y especificos, junto con un resumen

del trabajo y la estructura del documento.
Capitulo 2. La seiial y los datos:

Este capitulo proporciona el contexto neurofisioldégico necesario para entender la

actividad cerebral, el papel de las ondas cerebrales y la base de las sefiales EEG.

Se explican la adquisicion y configuracion de las senales, las ventajas y retos del
EEG, y los fundamentos de las BCI, incluyendo sus paradigmas, tipos (invasivas y
no invasivas) y aplicaciones. Finalmente, se analizan los aspectos éticos, legales y

sociales ligados a su uso.

Capitulo 3. Procesado de la seiial encefalografica:



Se describen las etapas de procesado de la sefial EEG, desde la adquisicion,
preprocesamiento y extraccion de caracteristicas, hasta la reduccion de
dimensionalidad y clasificacion. Se presentan también las métricas empleadas para la

evaluacion de los sistemas desarrollados.

Capitulo 4. Las BCl y la privacidad:

Este capitulo aborda en profundidad las consideraciones éticas, legales y sociales en
el desarrollo y aplicacion de las BCL. Se trata el concepto de neuroprivacidad, los
riesgos asociados a la gestion de neurodatos y la importancia del consentimiento

informado, la transparencia y la equidad en el acceso a estas tecnologias.

Capitulo S. Procesado y analisis de la sefial EEG:

Se presenta la base de datos empleada (de PhysioNet) y se detallan los métodos
aplicados al preprocesado y la estructuracion de los datos. Se exponen los resultados
obtenidos tras este procesado, asi como el analisis de las graficas resultantes y su
interpretacion.Se desarrolla también la aplicacion de modelos de Machine Learning

para la clasificacion de las intenciones motoras.
Capitulo 6. Conclusiones y resultados:

Se discuten los resultados en relacion con los objetivos planteados y su comparacion
con el estado del arte. Se extraen las conclusiones, destacando las aportaciones del

trabajo, y se proponen lineas futuras de investigacioén y desarrollo.
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Capitulo 2 — La sefial y los datos

2.1. Introduccion

El presente capitulo establece la base tedrica y conceptual indispensable para la comprension
y el desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado. Se exploraran en profundidad los
fundamentos neurofisioldgicos que subyacen a la actividad cerebral, con especial énfasis en
la generacion de la intencion motora. Posteriormente, se detallardn las caracteristicas
inherentes de la sefal electroencefalografica (EEG), una técnica no invasiva clave para la
adquisicion de datos cerebrales. Se continuard con una descripcion exhaustiva de las
interfaces cerebro-computadora (BCI), sus principios de funcionamiento, tipologias y
paradigmas, asi como sus diversas aplicaciones en el ambito clinico y tecnologico.
Finalmente, se abordaran las consideraciones éticas, legales y sociales, incluyendo los
neuroderechos, que enmarcan la implementacion y el uso responsable de estas tecnologias

emergentes, garantizando una perspectiva integral del campo.

2.2. El Cerebro Humano y la Actividad Neuronal

Comprender el funcionamiento del cerebro humano, particularmente en lo que respecta a la

intencion motora, es la piedra angular para el desarrollo de interfaces cerebro-computadora
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(BCI) que buscan decodificar el pensamiento para controlar dispositivos externos. El sistema
motor no es una entidad monolitica, sino una compleja red jerarquica y paralela que coordina
desde la ideacion de un movimiento hasta su ejecucion fina. Esta intrincada organizacion
permite que, incluso en ausencia de movimiento fisico, la mera intencién o imaginacion de
una accion genere patrones eléctricos distinguibles, un fenémeno crucial para las BCI
destinadas a personas con discapacidad motora. Los avances en neurociencia han revelado
que la capacidad del cerebro para reorganizarse, conocida como neuroplasticidad, juega un
papel fundamental en la adaptacion a lesiones y en el potencial de rehabilitacion a través de
tecnologias como las BCI. Esta seccion profundiza en las bases neurofisiologicas de la

actividad neuronal y su relacion con el control y la planificacion motora. [1]

La actividad eléctrica que el EEG es capaz de registrar se origina a partir de fenomenos
bioeléctricos fundamentales en el cerebro. La base de esta actividad reside en el potencial
de membrana de las neuronas, mantenido por la distribucion diferencial de iones
(principalmente sodio, potasio, calcio y cloro) a través de la membrana celular, regulada
activamente por bombas i6nicas (como la bomba sodio-potasio). Si bien los potenciales de
accion —impulsos eléctricos rapidos y transitorios que se propagan a lo largo de los
axones— son la forma primaria de comunicacion neuronal a larga distancia, no son la fuente
principal de la sefial EEG. Los potenciales de accion son eventos muy breves
(aproximadamente 1 milisegundo) y localizados, lo que dificulta su deteccion sincrénica a
nivel macroscopico en el cuero cabelludo. [2] En cambio, las sefiales EEG son generadas
predominantemente por la sumacion sincronica de potenciales postsinapticos (PEPS y
PIPS) —cambios graduados en el potencial de membrana dendritica y somadtica de las
neuronas— que ocurren en grandes poblaciones de neuronas. Estos potenciales son mas
lentos y tienen una mayor duracion y amplitud espacial que los potenciales de accion, lo que
permite su sumacion temporal y espacial. Crucialmente, la organizacion columnar de las
neuronas piramidales en la corteza cerebral, dispuestas perpendicularmente a la superficie
cortical, favorece la alineaciéon de los dipolos eléctricos que generan. Cuando miles o
millones de estas neuronas se activan de manera sincronizada, sus campos eléctricos se
suman y se propagan a través del liquido cefalorraquideo, las meninges, el craneo y el cuero

cabelludo, generando las diferencias de potencial detectables por los electrodos del EEG.
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Los circuitos neuronales involucrados en el control motor son extensos y multifacéticos. La
corteza motora primaria (M1), ubicada en el giro precentral, es esencial para la ejecucion
de movimientos voluntarios, codificando parametros como la direccion, la fuerza y la
velocidad. Sin embargo, la planificacion y preparacion del movimiento involucran otras areas
corticales de asociaciéon, como la corteza premotora (PMC) y el area motora
suplementaria (SMA), ambas localizadas rostralmente a M1. La PMC participa en la
seleccion de movimientos apropiados en respuesta a estimulos externos y en la coordinacion
de movimientos guiados por la vision, mientras que la SMA es fundamental para la
planificacion de secuencias de movimientos complejos, el inicio de movimientos auto-
iniciados y la preparacion de movimientos bilaterales. Conjuntamente, estas areas forman
una red de planificacion motora que se activa antes de que el movimiento sea siquiera
perceptible, un fendémeno crucial para la decodificacion de la intencion. Las senales de estas
areas descienden a través de las vias corticoespinales (principalmente el tracto
corticoespinal lateral para movimientos distales y finos, y el tracto corticoespinal anterior
para movimientos axiales) y otras vias subcorticales hacia la médula espinal para activar las
motoneuronas que inervan los musculos. [3]Los ganglios basales y el cerebelo también
desempefian roles modulatorios criticos; los ganglios basales participan en la seleccion y el
inicio de acciones deseadas e inhibicion de las no deseadas, mientras que el cerebelo es vital
para la coordinacion, el equilibrio, el aprendizaje motor y el ajuste fino del movimiento. En
personas con amputaciones o paralisis, la via final comln de estas sefiales hacia los mtsculos
estd interrumpida, pero las areas corticales superiores de planificacion y ejecucion motora a

menudo permanecen intactas y activas, lo que sienta las bases para las BCI.

La intencion motora puede ser identificada a través de patrones eléctricos especificos en el
cerebro. Uno de los biomarcadores mas prominentes es el Potencial de Preparacion
(Bereitschaftspotential o RP), una onda negativa lenta que comienza a manifestarse en el
EEG aproximadamente 1 a 2 segundos antes de la ejecucion de un movimiento voluntario.
Este potencial, mejor observable en promedios de eventos, es una sefial de que el cerebro
estd prepardndose para una accion, incluso antes de que el individuo sea plenamente
consciente de su decision de actuar, como lo sugirieron los seminales trabajos de Libet y

colaboradores en los afios 80. La deteccion de este potencial abre la posibilidad de sistemas
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predictivos en BCI, anticipando la accion del usuario. Ademas del RP, la corteza motora

codifica activamente parametros del movimiento, y esta codificacion puede ser decodificada.

El concepto de Imaginacion Motora (Motor Imagery - MI) es central para muchas BCI no
invasivas. Estudios neurofisiolégicos han demostrado consistentemente que la imaginacioén
mental de un movimiento activa redes neuronales en la corteza motora y premotora que son
notablemente similares a las activadas durante la ejecucion fisica real del movimiento,
aunque con amplitudes generalmente menores. La superposicion de circuitos neuronales
involucrados en la planificacion, simulacioén y ejecucion de movimientos permite que la
modulacién de la actividad en estas areas corticales mediante la imaginacion se convierta
en una sefal de control para una BCI. Este fendmeno es de vital importancia para individuos
con pardlisis, tetraplejia o amputaciones, ya que les permite utilizar su actividad cerebral
funcionalmente intacta para interactuar con el mundo exterior, incluso cuando la via motora

descendente estd comprometida. [4]

La neuro plasticidad es la capacidad intrinseca del cerebro para reorganizarse y formar
nuevas conexiones neuronales en respuesta a la experiencia, el aprendizaje o, crucialmente,
la lesion. Tras una amputacion o una lesion medular, la representacion cortical del miembro
afectado puede persistir, un fendmeno que se ha denominado "memoria motora". Estudios
como los citados por la Fundacién Dacer (2022) indican que las areas motoras del cerebro
continllan activdndose como si el miembro estuviera presente, incluso afios después de la
pérdida fisica. Esta persistencia se relaciona, en ocasiones, con el dolor del miembro
fantasma, y la modulacion de estas areas mediante BCI puede tener efectos terapéuticos al
readaptar los mapas corticales desorganizados. La capacidad de las BCI para "engancharse"
a esta plasticidad cerebral ofrece una via para la rehabilitacion, no solo permitiendo el control
de dispositivos, sino también promoviendo la reorganizacion funcional del cerebro para
recuperar o mejorar la funcion perdida. Al establecer una via directa entre el pensamiento y
la accion, mediada por sistemas informéticos, las BCI no solo reemplazan funciones fisicas,
sino que generan una nueva forma de interaccion cuerpo-tecnologia, abriendo caminos para

la autonomia y la calidad de vida. [4]
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2.2.1. Ondas Cerebrales y Ritmos Sensorimotores

Las ondas cerebrales son la manifestacion ritmica y oscilatoria de la actividad eléctrica de
grandes poblaciones neuronales, y su andlisis constituye un pilar fundamental en la
interpretacion de las sefiales electroencefalograficas (EEG). [5]Estas oscilaciones no son
aleatorias; se cree que reflejan la sincronizacion de la actividad neuronal en redes
distribuidas, lo que permite la comunicacion eficiente y la integracion de informacion entre
distintas regiones cerebrales. La modulacion de estas oscilaciones esta intrinsecamente ligada
a diferentes estados cognitivos y fisioldgicos, y en el contexto del control motor, ciertas
bandas de frecuencia exhiben cambios distintivos que pueden ser decodificados por las
interfaces cerebro-computadora (BCI). Esta seccion detalla las principales bandas de
frecuencia del EEG y profundiza en los ritmos sensorimotores, que son de particular

relevancia para la deteccion de la intenciéon motora. [6]

Las senales EEG se caracterizan por su frecuencia y amplitud, y tradicionalmente se dividen
en bandas de frecuencia especificas, cada una asociada con distintos procesos cerebrales y

estados de conciencia:

e Delta (6) (0.5—4 Hz): Predominantemente observadas durante el suefio profundo sin
movimientos oculares rapidos (NREM) y en algunas patologias cerebrales.
Topograficamente, pueden ser mas prominentes en regiones frontales en adultos y
posteriores en nifios durante el suefio. Funcionalmente, se asocian con procesos de
consolidacion de la memoria y la regulacion homeostatica.

e Theta (0) (4—8 Hz): Comunes en el sueiio REM, estados de somnolencia, y durante
tareas que requieren memoria de trabajo o navegacion espacial. Se observan
prominentemente en regiones frontales y temporales. En la actividad despierta, se
asocian con la relajacion profunda y la meditacion.

e Alfa (o) (8-13 Hz): Tipicamente observadas en regiones occipitales y parietales
durante estados de vigilia relajada con los ojos cerrados. La apertura de los o0jos o
el inicio de una tarea mental suele suprimir este ritmo, un fendmeno conocido como

desincronizacion alfa. Funcionalmente, se ha propuesto que el ritmo alfa participa
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en la inhibicion de areas no relevantes para la tarea actual, modulando la atencién
y el procesamiento sensorial.

e Beta (B) (13-30 Hz): Presente en estados de alerta activa, concentracion y
movimiento (o preparacion para el movimiento). Se distribuye ampliamente sobre
las cortezas frontales y motoras. Un aumento en la potencia beta se asocia con el
mantenimiento de un estado cognitivo o motor, mientras que su disminucion
(desincronizacion) se relaciona con la accion. [8]

e Gamma (y) (>30 Hz): Ritmos de muy alta frecuencia, asociados con la integracion
de informacion entre diferentes areas cerebrales, el procesamiento sensorial
complejo, la atencion enfocada y los procesos cognitivos de alto nivel. Su baja

amplitud y su susceptibilidad al ruido las hacen mas dificiles de estudiar con EEG.

Dentro de estas bandas, los ritmos sensorimotores (SMR) son de especial interés para las
BCI de control motor. Estos ritmos incluyen componentes en la banda alfa (8-13 Hz),
especificamente el ritmo Mu (p), y en la banda Beta (13-25 Hz). El ritmo Mu se genera
principalmente en las cortezas sensoriomotora y parietal superior. En estado de reposo o
inactividad motora, el ritmo Mu se caracteriza por oscilaciones prominentes y sincronizadas
en la region central (electrodes C3, Cz, C4 del sistema 10-20). Sin embargo, cuando una
persona realiza o, crucialmente, imagina un movimiento (Imaginacion Motora, MI), la
potencia de estos ritmos en las 4reas motoras relacionadas con la extremidad imaginada
disminuye significativamente. Este fendmeno es conocido como Desincronizacion

Relacionada con Eventos (Event-Related Desynchronization, ERD). [7]

La ERD es un descenso en la potencia espectral de los ritmos Mu y Beta que se observa en
las regiones corticales involucradas en la preparacion o ejecucion de un movimiento. Por
ejemplo, al imaginar el movimiento de la mano derecha, se produce una ERD en el hemisferio
contralateral (corteza motora izquierda, electrodo C3). Esta desincronizacién se interpreta
como un reflejo de la activacion neuronal y la necesidad de las neuronas de "desincronizarse"
de su estado de reposo para procesar informacién y coordinar la accion. [7]A nivel
fisiologico, la ERD puede reflejar la apertura de canales idnicos y la activacion de redes
neuronales especificas, lo que conduce a una menor coherencia en la actividad de la

poblacién neuronal, y por lo tanto, una reduccion en la amplitud de las oscilaciones. La
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cuantificacion de la ERD/ERS tipicamente se realiza comparando la potencia espectral de la
sefal en una ventana de tiempo de interés (durante la imaginacién motora) con una ventana
de linea base (durante el reposo). Una férmula comin es el porcentaje de cambio en la

potencia espectral:

(Potenciaeyento — Potenciaiimes base)

ERD/ERS(%) = x 100

Potenciaineq base

Figura 2.1 — Relacion entre ERD y ERS

Donde Potenciaevento es la potencia en la banda de frecuencia de interés durante la tarea, y
Potenciali'nea_base es la potencia durante un periodo de reposo. Valores negativos indican

ERD y valores positivos indican ERS.

A la inversa, cuando el cerebro esta en un estado de reposo o inhibiciéon motora, los ritmos
Mu y Beta tienden a aumentar su potencia, un fendomeno denominado Sincronizacion
Relacionada con Eventos (Event-Related Synchronization, ERS). La ERS post-
movimiento o durante la supresion de un movimiento se asocia con la reactivacion de redes
neuronales y la inhibicion de la actividad motora. Por ejemplo, después de un movimiento,
los ritmos Mu y Beta en la corteza motora a menudo "rebotean", [10] mostrando un aumento
transitorio de su potencia. La capacidad de detectar y cuantificar estos patrones ERD/ERS de
manera fiable es lo que permite a las BCI discriminar entre diferentes intenciones motoras

(ej. imaginar mano izquierda vs. mano derecha vs. reposo) y traducirlas en comandos.

La lateralizacion de la ERD es una caracteristica clave explotada en las BCI. Si una persona
imagina mover la mano derecha, la ERD serd més pronunciada en la corteza motora izquierda
(contralateral). Siimagina mover la mano izquierda, la ERD sera mayor en la corteza motora
derecha. Esta asimetria en la modulacion del ritmo Mu permite a los sistemas BCI diferenciar
entre intenciones de movimiento de diferentes extremidades. Sin embargo, la efectividad de
esta modulacion varia entre individuos, y no todas las personas pueden modular sus SMR de
manera consistente, un fenomeno a veces llamado "analfabetismo BCI" (BCI illiteracy), lo
que subraya [11]la necesidad de protocolos de entrenamiento individualizados y sistemas

adaptativos. La investigacion continua se centra en mejorar la robustez de la deteccion de
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ERD/ERS y en comprender mejor la variabilidad inter-sujeto para optimizar el rendimiento

de las BCI basadas en imaginacién motora. [8]

2.3. Electroencefalografia (EEG)

La electroencefalografia (EEG) es una de las técnicas neurofisioldgicas mas antiguas y, sin
embargo, sigue siendo una herramienta fundamental para la investigacion y el desarrollo de
interfaces cerebro-computadora (BCI). [13]Su caracter no invasivo, su relativa portabilidad
y su excelente resolucion temporal la convierten en una opcion preferente para el estudio de
la actividad cerebral en tiempo real y para aplicaciones clinicas. El EEG permite registrar la
actividad eléctrica generada por las neuronas corticales mediante electrodos colocados sobre
el cuero cabelludo, ofreciendo una ventana directa a los procesos cerebrales subyacentes a la
cognicién y el control motor. Sin embargo, la correcta interpretacion de estas sefiales requiere
una comprension profunda de sus principios de adquisicion, las configuraciones de los

electrodos y los inherentes desafios que presenta.

2.3.1. Principios de Adquisicion de Sefiales EEG

La adquisicion de sefiales EEG se basa en la deteccion de las mintsculas diferencias de
potencial eléctrico generadas por la actividad sincronica de miles de neuronas corticales,
como se explico en la seccion anterior. Estas sefiales, tipicamente en el rango de microvoltios
(nV) (10-100 pV), son el resultado de la sumacion de potenciales postsinapticos en las
dendritas de las neuronas piramidales, las cuales estan orientadas de forma perpendicular a
la superficie cortical. La sefial se propaga desde la fuente neuronal a través de diversas capas
de tejido —el cerebro mismo, el liquido cefalorraquideo, las meninges, el craneo y el cuero
cabelludo— antes de llegar a los electrodos. Cada una de estas capas actia como un conductor
de volumen, atenuando y distorsionando la sefial, lo que contribuye a la limitada resolucion
espacial del EEG. Este es el problema inverso en neurofisiologia: inferir la ubicacion de la

fuente neural a partir de la actividad registrada en la superficie.

Un sistema EEG moderno consta de varios componentes esenciales para la adquisicion de

sefiales de calidad:
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Electrodos: Son los sensores que captan las diferencias de potencial en el cuero
cabelludo. Los més comunes son los de cloruro de plata/plata (Ag/AgCl) debido a
su estabilidad y baja polarizacion. Pueden ser himedos (requieren un gel conductor
para asegurar un buen contacto eléctrico y reducir la impedancia de contacto con la
piel) o secos (no requieren gel, lo que mejora la usabilidad pero puede comprometer
la calidad de la sefial si la impedancia es alta). La impedancia de contacto entre el
electrodo y la piel es critica; debe ser lo mas baja posible (generalmente por debajo
de 5 kOhms) para minimizar el ruido y los artefactos de movimiento. Una alta
impedancia puede causar una sefial ruidosa y distorsionada. [14]

Amplificadores Biopotenciales: Dado que las sefales EEG son de muy baja
amplitud, necesitan ser amplificadas miles de veces antes de ser digitalizadas. Estos
amplificadores estan disefiados para tener una alta impedancia de entrada (para no
cargar el circuito de medicion) y un alto Rechazo de Modo Comin (CMRR). El
CMRR es fundamental porque permite al amplificador suprimir el ruido que es
comun a todos los electrodos (como la interferencia de la red eléctrica, el ruido
ambiental o la actividad cardiaca), al medir la diferencia de potencial entre el
electrodo activo y un electrodo de referencia. Esto mejora drasticamente la relacion
sefal-ruido (SNR).

Filtros Analdgicos: Antes de la digitalizacion, se utilizan filtros de hardware (pasa-
altos y pasa-bajos) para eliminar frecuencias fuera del rango de interés (generalmente
entre 0.5 y 50-100 Hz, dependiendo de la aplicacion) y para prevenir el aliasing (la
distorsion de la sefial que ocurre si la frecuencia de muestreo es demasiado baja).
Convertidores Analogico-Digital (ADC): Transforman la sefial analogica continua
en una secuencia discreta de valores digitales. Dos parametros clave son:

o Frecuencia de Muestreo (Sampling Rate): Es el nimero de muestras
tomadas por segundo. Segin el Teorema de Nyquist, la frecuencia de
muestreo debe ser al menos el doble de la frecuencia mas alta presente en la
sefial para evitar el aliasing. Para EEG, frecuencias de muestreo de 250 Hz a
1000 Hz son comunes, dependiendo de las bandas de frecuencia de interés
(ej., para la banda gamma de alta frecuencia se necesitarian muestreos mas

altos).



o Resolucion (Bits): Determina el nimero de niveles de cuantificacion que se
utilizan para representar la amplitud de la senal. Una mayor resolucion (ej.,
24 bits) permite una representacion mas precisa de la sefial y un menor ruido
de cuantificacion.

e Electrodos de Referencia y Tierra (Ground): El EEG mide diferencias de
potencial, por lo que cada electrodo activo se mide en relacion con un electrodo de
referencia. La eleccion de la referencia es crucial y puede influir en la morfologia de
la sefial; ubicaciones comunes incluyen el lobulo de la oreja, las mastoides, la punta
de la nariz o un promedio de todos los electrodos. Un electrodo de tierra (ground),
conectado a la tierra del equipo, es esencial para la seguridad eléctrica y para
proporcionar un punto de potencial cero comun para la eliminacion del ruido de modo

comun.

La sincronizacion precisa de los datos EEG con los eventos experimentales (mediante
triggers o marcadores temporales) es fundamental para el andlisis de potenciales

relacionados con eventos y la creacion de paradigmas de BCI en tiempo real.

2.3.2. Configuracion de Electrodos (Sistema 10-20 y 10-10)

Para asegurar la reproducibilidad de los experimentos y permitir la comparacion de
resultados entre diferentes laboratorios y estudios a nivel global, se ha estandarizado la
colocacion de los electrodos en el cuero cabelludo. El sistema mas ampliamente aceptado y
utilizado es el Sistema Internacional 10-20, desarrollado por la Federacion Internacional de
Sociedades de Electroencefalografia en 1957. Este sistema se basa en la medicion de
distancias entre puntos anatémicos craneales y la subdivision de estas distancias en

porcentajes del 10% o 20%. [15]
Los puntos de referencia anatémicos clave para el sistema 10-20 son:

o Nasion: El punto en la parte superior del puente de la nariz, entre los 0jos.
o Inion: La protuberancia 0sea en la parte posterior del craneo, en la base.

o Puntos Preauriculares: Los puntos frente a la abertura de cada oreja.
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Estos puntos definen las lineas de referencia: una linea sagital (Nasion-Inion) y una linea
coronal (preauricular izquierda-preauricular derecha). A partir de estas lineas, se establecen
los puntos de colocacion de los electrodos utilizando porcentajes del 10% y 20% de la
distancia total, tanto a lo largo de la linea media como en las lineas circunferenciales que

rodean la cabeza.
La nomenclatura de los electrodos sigue un patrén logico:

o Letras: Indican la region cortical subyacente o cercana al electrodo:
o F: Frontal (Fp para frontopolar)
o C: Central (sobre la corteza motora y somatosensorial)
o P: Parietal
o O: Occipital
o T: Temporal
o A: Aural (16bulo de la oreja o mastoides, a menudo usados como referencias)
o Numeros: Indican la lateralidad. Los nimeros impares (¢j., F3, C3, P3) se usan para
el hemisferio izquierdo, los pares (¢j., F4, C4, P4) para el hemisferio derecho, y la
letra 'z' (ej., Fz, Cz, Pz) para la linea media (centro). Por ejemplo, C3 se sitiia sobre

la corteza motora izquierda, y C4 sobre la corteza motora derecha.

El sistema 10-20 es ttil para configuraciones de baja densidad (ej., 19-32 canales). Sin
embargo, para una mayor resolucion espacial y para obtener una cobertura més densa del
cuero cabelludo, se desarroll6 el Sistema 10-10 (o 10%). Este sistema es una extension del
10-20, que utiliza intervalos del 10% de las distancias entre los puntos de referencia, lo que
permite la colocacion de hasta 128 o 256 electrodos. Esta mayor densidad es particularmente
ventajosa para técnicas de localizacion de fuentes (inferir la ubicacion cortical de la
actividad eléctrica) y para capturar patrones mas finos de actividad cerebral, lo que puede ser
crucial en ciertas aplicaciones BCI donde la discriminacion espacial es importante. Para un
sistema de 64 canales, como el que podria aplicarse en tu estudio, se utilizan las ubicaciones
del sistema 10-10 para asegurar una cobertura adecuada de las dreas motoras y otras regiones

relevantes. [16]

39



La impedancia de los electrodos, es decir, la resistencia al flujo de corriente entre el
electrodo y la piel, es un factor critico para la calidad de la sefial. Una impedancia alta (por
encima de 5-10 kOhms) puede introducir ruido significativo, artefactos de movimiento y
distorsion de la senal. Por ello, antes de la adquisicion, se verifica y se ajusta la impedancia
de cada electrodo utilizando geles conductores o soluciones salinas para asegurar un buen

contacto.

2.3.3. Ventajas y Desafios de las Sefales EEG

Las sefiales electroencefalograficas ofrecen una serie de ventajas distintivas que las
posicionan como una herramienta de gran valor en neurociencia y en el desarrollo de BCI,
pero también conllevan desafios significativos que deben ser meticulosamente abordados en

el procesamiento de la sefial.
Entre las principales ventajas del EEG se destacan:

e No-Invasividad y Seguridad: A diferencia de técnicas como los implantes
intracorticales, el EEG es completamente externo y no presenta riesgos para la salud
del participante, lo que lo hace ideal para estudios en humanos y aplicaciones a largo
plazo.

e Resolucion Temporal Superior: El EEG tiene una resolucion temporal excepcional,
capaz de capturar cambios en la actividad cerebral en el orden de los milisegundos.
Esta capacidad es crucial para estudiar la dinamica rapida de los procesos cognitivos
y motores, como los potenciales de preparacion o la latencia de las respuestas
motoras, lo que lo convierte en una técnica ideal para sistemas BCI en tiempo real
que requieren una baja latencia en la traduccion de comandos. En comparacion con
la resonancia magnética funcional (fMRI), que tiene una resolucion temporal de
segundos, el EEG ofrece una vision mucho maés precisa de cuando ocurren los eventos
neuronales.

o Costo-Efectividad y Portabilidad: Los equipos de EEG son, en general,
considerablemente més economicos que otras modalidades de neuroimagen (como la
magnetoencefalografia - MEG o la fMRI). Ademas, el desarrollo de sistemas EEG

inaldmbricos y portatiles (como los ofrecidos por OpenBCI o Bitbrain) ha facilitado
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su uso en entornos fuera del laboratorio, incluyendo aplicaciones clinicas y
domésticas, democratizando el acceso a esta tecnologia.

Facilidad de Uso Relativa: Con el entrenamiento adecuado, la colocacion y el
mantenimiento de los electrodos, asi como el manejo del software, pueden ser
realizados por personal no especializado, lo que agiliza los tiempos de preparacion

del experimento.

No obstante, el EEG presenta importantes desafios que complican su andlisis y requieren un

procesamiento de sefal sofisticado:
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Baja Relacion Sefial-Ruido (SNR): La senal eléctrica generada por el cerebro (del
orden de pV) es de muy baja amplitud y es extremadamente susceptible a la
contaminacion por diversas fuentes de ruido y artefactos. Esto resulta en una SNR
tipicamente baja, lo que dificulta la extraccion de informacion relevante.

Artefactos Bioldgicos: Son senales eléctricas no cerebrales generadas por la
actividad fisiolégica del propio cuerpo del participante. Constituyen la principal
fuente de contaminacion en el EEG:

o Artefactos Oculares (EOG): Producidos por el movimiento de los ojos
(parpadeos, sacadas, movimientos lentos) y la actividad eléctrica del dipolo
corneal-retinal. Son de gran amplitud (a menudo mayores que la sefial
cerebral) y afectan predominantemente a los electrodos frontales. Se
manifiestan como fluctuaciones lentas o picos agudos.

o Artefactos Musculares (EMG): Generados por la contraccion de los
musculos (facial, cuello, mandibula). Se caracterizan por ruido de alta
frecuencia y gran amplitud, especialmente visible en los electrodos
temporales y frontales.

o Artefactos Cardiacos (ECG): El campo eléctrico generado por el latido
cardiaco puede propagarse a la cabeza y ser detectado en el EEG, apareciendo
como picos ritmicos y agudos coincidentes con el complejo QRS del ECG.

o Sudoracion y Movimiento del Cuerpo: La sudoracion altera la conductancia

de la piel y puede generar derivas lentas de la linea base. Los movimientos de



cabeza o cuerpo pueden causar artefactos de muy alta amplitud y erraticos
debido a cambios en la impedancia o al movimiento de los cables.

o Artefactos Extrinsecos/Ambientales: Provenientes del entorno externo:

o Ruido de Linea (Power Line Interference): Es una interferencia sinusoidal
de 50 Hz (en Europa y otras regiones) o 60 Hz (en América y otras regiones),
generada por la red eléctrica. Es ubicua y puede enmascarar la sefial cerebral.

o Mala Conectividad/Impedancia de Electrodos: Un contacto deficiente
entre el electrodo y el cuero cabelludo puede introducir ruido de alta
frecuencia, saturacion del amplificador o pérdida de sefal.

o Artefactos del Equipo: Fallos en los cables, amplificadores o convertidores
ADC pueden generar patrones de ruido inusuales.

o Baja Resolucion Espacial: A pesar de su excelente resolucion temporal, el EEG
tiene una resolucion espacial limitada. Esto se debe a la distorsion y atenuacion de la
sefal a medida que atraviesa las diversas capas del craneo y el cuero cabelludo (el
efecto de volumen conductor). Es dificil determinar con precision la fuente cortical
de la actividad, ya que un solo electrodo recoge la sumatoria de actividad de una
amplia region.

e Variabilidad Inter e Intra-Sujeto: Las sefales EEG son altamente variables no solo
entre diferentes individuos (debido a diferencias anatomicas, fisiologicas o
cognitivas) sino también en el mismo individuo a lo largo del tiempo (debido a
cambios en el estado de atencidn, fatiga, emocion o dia a dia). Esto requiere una fase
de calibracion y adaptacion en los sistemas BCI y dificulta la generalizacion de
modelos entrenados.

o No Estacionariedad y No Linealidad: Las sefales EEG son inherentemente no
estacionarias (sus propiedades estadisticas cambian con el tiempo) y no lineales, lo
que significa que las relaciones entre los datos no son siempre proporcionales. Esto
hace que el modelado y andlisis sean mas complejos que para sefiales lineales y

estacionarias.

La superacion de estos desafios exige un preprocesamiento riguroso de las sefiales EEG,
que incluye técnicas avanzadas de filtrado, eliminacion de artefactos y normalizacion,

esenciales para extraer informacion neuronal relevante y desarrollar sistemas BCI fiables.
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2.4. Interfaces Cerebro-Computadora (BCI)

Las interfaces cerebro-computadora (BCI), a menudo conocidas como interfaces mente-
maquina (BMI), representan una frontera emocionante en la neurotecnologia, estableciendo
un canal de comunicacion directo entre el cerebro humano y dispositivos externos, sin
depender de la actividad muscular o nerviosa periférica. Este "puente directo" permite a los
usuarios controlar prétesis roboticas, sillas de ruedas motorizadas, o comunicarse
simplemente a través de sus pensamientos. La evolucion de las BCI es un testimonio de la
convergencia de la neurociencia, la ingenieria biomédica, la inteligencia artificial y la ciencia
de datos, transformando la interaccion humano-maquina y abriendo nuevas vias para la

restauracion de la autonomia en personas con severas discapacidades. [17]

La idea de conectar la mente a una maquina tiene sus raices en las investigaciones de los afios
70. Uno de los pioneros, Jacques Vidal, acuiid el término "Brain-Computer Interface”" y
exploro la posibilidad de utilizar potenciales corticales para el control de dispositivos. Sin
embargo, los verdaderos avances se aceleraron en los afios 90 y 2000, con demostraciones
significativas tanto en animales (ej. el control de brazos robdticos por monos con implantes
intracorticales) como en humanos, destacando proyectos como BrainGate, que permitié a
pacientes con paralisis severa controlar cursores de ordenador o brazos roboticos con la
actividad de sus neuronas. Desde entonces, las BCI han pasado de ser un concepto de

laboratorio a aplicaciones clinicas y de investigacion cada vez mas sofisticadas.

Un sistema BCI funcional se compone de un pipeline de procesamiento de sefial que consta
de varias etapas interconectadas, cada una crucial para la traduccidn de la intencion cerebral

en un comando util:

1. Adquisicion de la Sefal: Esta es la primera etapa, donde la actividad cerebral es
capturada por los sensores. Como se detalld en la seccion 2.2, esto implica el uso de
electrodos (EEG, ECoG, intracorticales) y un sistema de hardware que incluye

amplificadores y convertidores analdgico-digital para transformar la senal
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bioeléctrica en datos digitales. La eleccion del método de adquisicion (invasivo o no
invasivo) define la calidad de la sefial y los riesgos asociados.

Preprocesamiento de la Sefial: Las sefiales cerebrales adquiridas estan
invariablemente contaminadas por ruido y artefactos (biologicos y extrinsecos). Esta
etapa es fundamental para limpiar la sefial, eliminando componentes no deseados y
mejorando la relacion sefial-ruido. Incluye técnicas como filtrado (ej., pasa banda,
notch), eliminacion de artefactos (ej., mediante ICA o regresion de artefactos) y re-
referenciacion, preparando la sefial para el andlisis posterior.

Extraccion de Caracteristicas: En esta fase, los datos EEG brutos se transforman
en representaciones matematicas que capturan la informacion relevante para la tarea
especifica. Esto implica identificar patrones, métricas o componentes de la sefial que
varian sistematicamente con la intencidon del usuario. Las caracteristicas pueden
extraerse en el dominio del tiempo (ej., amplitud de potenciales evocados), del
dominio de la frecuencia (ej., potencia en bandas alfa/beta, como ERD/ERS), o en el
dominio tiempo-frecuencia (ej., usando wavelet transforms). La seleccion de
caracteristicas adecuadas es un paso critico, ya que determina la capacidad del sistema
para discriminar entre diferentes estados mentales o intenciones.
Clasificacion/Traduccion de Comandos: Una vez extraidas las caracteristicas, se
utiliza un algoritmo de aprendizaje automadtico para clasificar estos patrones y
traducirlos en comandos discretos (ej., "mover cursor arriba", "abrir mano") o
continuos (ej., posicion de un brazo roboético). Esta etapa implica una fase de
entrenamiento, donde el algoritmo aprende la relacion entre los patrones cerebrales y
las intenciones del usuario, y una fase de prueba o uso en tiempo real. La robustez y
precision del clasificador son esenciales para la fiabilidad del sistema BCI.

Control del Dispositivo/Aplicacion: Los comandos generados por el clasificador se
utilizan para operar el dispositivo o la aplicacion deseada, que puede ser una protesis,
una silla de ruedas, una interfaz de comunicacion o un entorno de realidad virtual. La
respuesta del dispositivo debe ser rapida y fluida para proporcionar una experiencia
de usuario satisfactoria.

Retroalimentacion (Feedback): Esta es una etapa crucial para el éxito de la BCl y

a menudo subestimada. El usuario recibe retroalimentacion visual, auditiva o tactil
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sobre el rendimiento del sistema y como su actividad cerebral esta siendo
interpretada. Este bucle de retroalimentacion en tiempo real permite al usuario
aprender a modular conscientemente su actividad cerebral de manera mas efectiva
(aprendizaje co-adaptativo) y, al mismo tiempo, permite al sistema BCI adaptarse a
las variaciones en los patrones cerebrales del usuario, mejorando asi la precision y la
usabilidad a lo largo del tiempo. Sin un feedback efectivo, el aprendizaje y la

optimizacion del sistema BCI serian extremadamente dificiles.

El disefio de un sistema BCI eficiente es un proceso iterativo que requiere una cuidadosa
atencion a cada una de estas etapas, buscando un equilibrio entre la calidad de la senal, la

complejidad computacional y la usabilidad para el usuario final.

2.4.1. Tipos de BCI

Las interfaces cerebro-computadora se pueden clasificar principalmente en funcion de la
invasividad de la técnica de adquisicion de la sefial, lo que directamente influye en la calidad
de la sefial, el riesgo para el usuario y el dmbito de aplicacion. Esta diferenciacion es

fundamental para comprender las capacidades y limitaciones de cada enfoque.

2.4.1.1. BCI Invasivas

Las BCI invasivas implican la implantacion quirargica de electrodos directamente en el
tejido cerebral o sobre su superficie. Este enfoque ofrece la ventaja de una mayor resolucion
espacial y temporal, asi como una mejor relacion sefial-ruido (SNR), debido a la

proximidad directa a la fuente de la actividad neuronal.
Los principales tipos de BCI invasivas incluyen:

o Implantes Intracorticales: Consisten en microelectrodos (ej., el Utah Array o el
NeuroPixel) que se insertan directamente en la corteza cerebral, en areas como la
motora o la parietal posterior. Estos microelectrodos son capaces de registrar la
actividad de neuronas individuales (potenciales de accion unitarios o multiunidad) o
de pequetios grupos de neuronas. La ventaja principal es la precision sin precedentes

en la decodificacion de la intencidn motora, permitiendo el control de prétesis con
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multiples grados de libertad y movimientos mas finos. Sin embargo, conllevan
riesgos significativos como infeccion, hemorragia, rechazo del implante, formacion
de tejido glial alrededor de los electrodos (que puede degradar la calidad de la senal
con el tiempo) y la necesidad de cirugias complejas y costosas. Proyectos como
BrainGate han demostrado el control de cursores de ordenador y brazos roboticos en
pacientes tetrapléjicos con estos implantes. Neuralink, impulsado por Elon Musk, es
otro ejemplo de esta linea de investigacion, buscando desarrollar implantes de ultra-
alta densidad para aplicaciones que van desde el tratamiento de trastornos
neuroldgicos hasta el aumento de capacidades humanas.

Electrocorticografia (ECoG): Implica la colocacion de mallas o tiras de electrodos
directamente sobre la superficie del cerebro, debajo de la duramadre, pero sin penetrar
el tejido cortical. Estos electrodos registran los potenciales de campo local (LFP),
que son la sumacion de la actividad sindptica de poblaciones neuronales. La ECoG
ofrece una excelente SNR en comparacion con el EEG, una mayor resolucion espacial
y temporal que el EEG superficial, y una menor invasividad y riesgo que los implantes
intracorticales. Se ha utilizado con éxito en pacientes con epilepsia (para mapeo
prequirurgico) y, mas recientemente, en BCI para control de protesis y comunicacion.
Aunque es una cirugia menos arriesgada que los implantes profundos, sigue siendo

un procedimiento invasivo con los riesgos inherentes.

Las BCI invasivas son actualmente el estandar de oro para aplicaciones que requieren un

control de muy alta precision y baja latencia, especialmente en investigacion y ensayos

clinicos con pacientes severamente discapacitados. No obstante, las barreras de riesgo, costo

y la estabilidad a largo plazo siguen siendo desafios importantes para su adopcion

generalizada.

2.4.1.2. BCI No Invasivas

Las BCI no invasivas son aquellas que adquieren las sefiales cerebrales sin la necesidad de

cirugia, lo que las hace inherentemente mas seguras, accesibles y aptas para una gama mas

amplia de aplicaciones y usuarios. Aunque su resolucion espacial y SNR suelen ser inferiores
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a las técnicas invasivas, su comodidad y bajo riesgo las han convertido en el enfoque

dominante en la investigacion y el desarrollo comercial de BCIL.

Los principales tipos de BCI no invasivas incluyen:
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Electroencefalografia (EEG): Es la técnica no invasiva mas utilizada para las BCI,
y el foco de este trabajo. Como se detalld en la seccion 2.2, mide las diferencias de
potencial eléctrico en el cuero cabelludo. Sus ventajas incluyen la no-invasividad, la
portabilidad, el bajo costo y una excelente resolucion temporal que permite capturar
la dindmica rapida de la actividad cerebral. Sin embargo, su principal limitacion es la
baja resolucion espacial y la alta susceptibilidad al ruido y los artefactos, lo que
requiere un procesamiento de sefial riguroso. A pesar de estos desafios, las BCI
basadas en EEG han demostrado ser eficaces para el control de sillas de ruedas,
proétesis sencillas y sistemas de comunicacion (ej., spellers).
Magnetoencefalografia (MEG): Mide los débiles campos magnéticos generados por
las corrientes eléctricas de las neuronas. A diferencia de las sefiales eléctricas del
EEG, los campos magnéticos no son distorsionados por el craneo y el cuero
cabelludo, lo que le confiere una resolucion espacial superior al EEG. Los sensores
MEG (dispositivos de interferencia cuantica superconductores, SQUID) deben
operarse a temperaturas criogénicas y requieren salas magnéticamente blindadas, lo
que resulta en un costo extremadamente alto, un gran tamafio y una falta de
portabilidad. Estas limitaciones la restringen casi exclusivamente a entornos de
investigacion muy especializados.

Imagenes por Resonancia Magnética Funcional (fMRI): Mide los cambios en el
flujo sanguineo y la oxigenacion de la sangre (sefial BOLD), que estdn
correlacionados con la actividad neuronal. Ofrece una excelente resolucion espacial
(milimétrica), lo que permite localizar con precision las dreas cerebrales activas. Sin
embargo, su resolucion temporal es muy baja (del orden de segundos), ya que el flujo
sanguineo es un proceso mucho mas lento que la actividad neuronal directa. Su uso
en BCI es principalmente en neurofeedback en tiempo real para el entrenamiento de
la autorregulacion cerebral, pero no es practica para el control de dispositivos en

tiempo real debido a su baja latencia y el entorno restrictivo del escaner.



e Espectroscopia de Infrarrojo Cercano Funcional (fNIRS): Mide los cambios en
la concentracion de oxihemoglobina y desoxihemoglobina en la corteza cerebral
superficial utilizando luz infrarroja. Es un método mas portatil y menos costoso que
la fMRI, y puede ser menos susceptible a artefactos de movimiento que el EEG en
ciertas condiciones. Sin embargo, tiene una menor resolucion espacial y temporal que
el EEG y solo puede medir la actividad cortical superficial. Se utiliza en BCI para la
deteccion de estados cognitivos o el control de sistemas sencillos basados en la

activacion de areas especificas.

Para este trabajo, el EEG es la técnica no invasiva elegida y justificada debido a su equilibrio
entre accesibilidad, portabilidad, resolucion temporal adecuada para la deteccion de intencion
motora y, crucialmente, su perfil de bajo riesgo que permite su aplicacion potencial en

contextos de rehabilitacion y uso domiciliario.

2.4.3. Paradigmas de BCI para el Control Motor

Los paradigmas de BCI se refieren a las diferentes estrategias que un usuario puede emplear
para modular su actividad cerebral de manera controlada y, por ende, generar comandos para
una interfaz cerebro-computadora. La eleccion del paradigma es fundamental, ya que
determina el tipo de sefial cerebral que la BCI intentara decodificar y, en Ultima instancia, la
usabilidad y el rendimiento del sistema. Para el control motor, varios paradigmas han

demostrado ser efectivos, cada uno con sus propias bases neurofisioldgicas y caracteristicas.

2.4.3.1. Ritmos Sensorimotores (SMR) y Movimiento Imaginado
(Motor Imagery - MI)

Este paradigma es el mas relevante para el presente trabajo. Se basa en la capacidad del
usuario para modular conscientemente la actividad eléctrica en las dreas corticales motoras
y somatosensoriales, incluso en ausencia de movimiento fisico. Como se detall6 en la seccion
2.1.2, los ritmos sensorimotores (SMR) son oscilaciones prominentes en las bandas alfa

(ritmo Mu, 8-13 Hz) y beta (13-25 Hz).

La clave del paradigma de MI reside en dos fendmenos opuestos pero interrelacionados:
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e Desincronizacion Relacionada con Eventos (ERD): Cuando una persona realiza o
imagina un movimiento de una extremidad especifica, se produce una disminucion
significativa en la potencia de los ritmos Mu y Beta en la corteza sensorimotora
contralateral a la extremidad imaginada. Por ejemplo, la imaginacién del
movimiento de la mano derecha resulta en una ERD en la corteza motora izquierda
(electrodos C3). Esta desincronizacion refleja la activacion de las poblaciones
neuronales subyacentes, las cuales, al estar activas, se desincronizan de su estado de
reposo oscilatorio. La magnitud y la topografia de esta ERD pueden ser cuantificadas
y utilizadas como la sefial de control para la BCL

e Sincronizacion Relacionada con Eventos (ERS): En contraste, durante periodos de
reposo o después de la finalizaciéon de un movimiento, la potencia de los ritmos Mu
y Beta tiende a aumentar o "rebotar", indicando un estado de sincronizacion y
supresion de la actividad motora. La ERS se observa, por ejemplo, en la corteza
motora ipsilateral a un movimiento imaginado o en ambas cortezas durante un estado

de reposo o relajacion.

Para implementar este paradigma, los usuarios suelen ser instruidos para imaginar
movimientos especificos (ej., mano izquierda, mano derecha, pie, lengua) o estados de reposo
durante bloques de tiempo definidos. La BCI detecta los patrones de ERD/ERS resultantes y
los mapea a comandos de control. El entrenamiento es fundamental, ya que los usuarios
deben aprender a generar consistentemente los patrones de actividad cerebral deseados, y el
sistema BCI, a su vez, debe co-adaptarse a la variabilidad individual del usuario. La
retroalimentacion visual o auditiva en tiempo real es crucial en este proceso, ya que
permite al usuario ajustar su estrategia mental para optimizar el control. A pesar de su
promesa, la variabilidad inter-sujeto (el fendémeno del "BCl illiteracy") y la necesidad de una

concentracion sostenida son desafios que los investigadores buscan mitigar.

2.4.3.2. Potenciales Evocados Visuales en Estado Estacionario
(SSVEP)

Los SSVEP son respuestas electroencefalograficas generadas en la corteza visual que se

sincronizan con la frecuencia de un estimulo visual intermitente (parpadeante). Si un estimulo
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visual parpadea a una frecuencia especifica (ej., 10 Hz), la corteza visual generara una
respuesta en la misma frecuencia (y sus armoénicos) que puede ser detectada en los electrodos

occipitales del EEG. [18]

En un paradigma SSVEP para BCI, se presentan multiples objetos en una pantalla, cada uno
parpadeando a una frecuencia diferente. El usuario enfoca su atencion visual en el objeto que
desea controlar. La BCI analiza el espectro de la sefial EEG en las regiones occipitales y
detecta la frecuencia dominante (aquella con mayor potencia) que coincide con la frecuencia
de parpadeo de uno de los objetos. Esta frecuencia dominante se utiliza para inferir la

intencion del usuario. [19]

Las ventajas de los SSVEP son su alta tasa de transferencia de informacion (ITR), lo que
permite a los usuarios seleccionar comandos rapidamente, y el hecho de que generalmente
no requieren un entrenamiento extenso por parte del usuario, ya que la respuesta es mas
automatica. Sin embargo, pueden inducir fatiga visual con el uso prolongado y limitan la
libertad de movimiento de los ojos y la cabeza del usuario, ya que requieren una fijacion

visual precisa.

2.4.3.3. Potencial P300

El P300 es un componente de potencial relacionado con eventos (ERP) que se manifiesta
como una onda positiva de gran amplitud, tipicamente con una latencia de alrededor de 300
milisegundos después de un estimulo "blanco" (target) significativo o novedoso dentro de
una secuencia de estimulos irrelevantes (distractores). Se asocia con procesos cognitivos
como la deteccion de novedades, la atencion selectiva y la actualizacién de la memoria de

trabajo.

El paradigma mas comun para BCI basado en P300 es el P300 Speller. En este sistema, se
presenta una matriz de letras o simbolos en una pantalla. Filas y columnas de la matriz
parpadean aleatoriamente y en rapida sucesion. El usuario se concentra en la letra o simbolo
deseado. Cuando la fila o columna que contiene la letra target parpadea, el cerebro del usuario

genera un P300. El sistema detecta este P300 en el EEG (principalmente en electrodos
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parietales) al promediar las respuestas a multiples parpadeos, e identifica la fila y columna

que se intersectan para determinar la seleccion del usuario. [20]

Las ventajas del P300 incluyen su naturaleza no dependiente del movimiento fisico, lo que
lo hace 1til para pacientes con sindrome de enclaustramiento, y que es relativamente intuitivo
para el usuario. Sin embargo, su tasa de transferencia de informacion es mas lenta en
comparacion con los SSVEP, ya que requiere multiples repeticiones de parpadeos para
promediar la sefal y detectar el P300 de forma fiable. También es sensible a la fatiga del

usuario y a distracciones.

Otros paradigmas de BCI existen, como el uso de Potenciales Corticales Lentos (SCP), que
son cambios sostenidos en la polarizacion de la corteza, o incluso la decodificacion directa
de la actividad neuronal en movimiento real ejecutado (cuando hay movimiento residual),
que se utiliza en algunas aplicaciones de neurorehabilitacion. La seleccion del paradigma
mas adecuado depende de la aplicacion especifica, las capacidades del usuario y las

limitaciones del hardware y software disponibles. [21]

2.4.4. Aplicaciones de las BCI

Las interfaces cerebro-computadora han trascendido el ambito de la investigacion para
ofrecer soluciones transformadoras en multiples campos, con un impacto especialmente
significativo en la medicina y la tecnologia de asistencia. Estas aplicaciones no solo mejoran
la calidad de vida de las personas, sino que también abren nuevas fronteras en la interaccion

humano-méquina y la comprension del cerebro. [22]

2.4.4.1. Asistencia a Personas con Discapacidades Motoras

Este es el campo de aplicacion mas prominente y el nucleo del presente Trabajo de Fin de
Grado. Las BCI ofrecen una esperanza significativa para individuos que han perdido la
movilidad debido a lesiones medulares, accidentes cerebrovasculares (ACV), esclerosis

lateral amiotréfica (ELA) u otras condiciones neuromusculares degenerativas. [23]

o Protesis Robodticas y Neuroprotesis: Las BCI permiten a los usuarios controlar

proétesis de miembros superiores e inferiores con sus pensamientos. Los sistemas mas
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avanzados pueden decodificar intenciones motoras complejas (ej., agarrar un objeto,
rotar la mufieca) a partir de la actividad de la corteza motora (mediante M1 o implantes
invasivos) y traducirlas en movimientos multi-grado de libertad en prétesis bidnicas.
A diferencia de las prétesis mioeléctricas tradicionales (que usan sefales musculares
residuales), las BCI pueden restaurar el control incluso en ausencia total de actividad
muscular. La investigacién en neuroprotesis bionicas va mas alla del control motor,
buscando también restaurar la retroalimentacion sensorial (ej., sensacion de tacto o
presion) mediante la estimulacion directa de nervios periféricos o areas
somatosensoriales del cerebro, lo que mejora drasticamente la usabilidad y la
sensacion de corporeidad. Proyectos de investigacion y ensayos clinicos han
demostrado el control exitoso de brazos roboticos avanzados en pacientes con
tetraplejia, permitiéndoles realizar tareas cotidianas como beber café o usar una tablet.
Sillas de Ruedas Motorizadas y Vehiculos Adaptados: Las BCI pueden ser
utilizadas para controlar la navegacion de sillas de ruedas motorizadas. Los usuarios
pueden dirigir la silla (adelante, atras, girar) simplemente imaginando movimientos
o enfocandose en estimulos visuales especificos. Los sistemas inteligentes incorporan
algoritmos de seguridad y evitacion de obstaculos, permitiendo a los usuarios con
movilidad extremadamente limitada una forma independiente de desplazamiento en
su entorno.

Exoesqueletos y Ortesis Roboticas: En rehabilitacion, los exoesqueletos roboticos
son dispositivos portatiles que se ajustan a las extremidades y asisten o restauran el
movimiento. Cuando se integran con BCI, el usuario puede "pensar" en mover una
pierna, y el exoesqueleto se activa para ejecutar el movimiento, promoviendo asi la
neuroplasticidad y el reaprendizaje motor. Este enfoque, conocido como
neurorehabilitacion asistida por BCI, ha mostrado potencial en pacientes con ACV
para mejorar la recuperacion de la funcion motora. El bucle BCl-exoesqueleto
permite al cerebro y al cuerpo trabajar en conjunto, incluso si el movimiento inicial

es solo imaginado.
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2.4.4.2. Comunicacion Aumentativa y Alternativa (CAA)

Para personas con sindrome de enclaustramiento (estado en el que el paciente estd
completamente consciente pero no puede moverse ni comunicarse verbalmente) o fases
avanzadas de enfermedades como la ELA, las BCI representan la tinica via de comunicacion.
Los sistemas de "spellers' basados en P300 o SSVEP, o incluso aquellos que decodifican la
imaginacién motora de la "lengua" o los "labios", permiten a los usuarios seleccionar letras,
palabras o frases en una pantalla, restaurando asi su capacidad para expresar pensamientos y
necesidades bésicas. La tasa de transferencia de informacién (ITR), que mide la velocidad
a la que se puede comunicar informacion fiable, es una métrica clave para la usabilidad de

estos sistemas.

2.4.4.3. Rehabilitacion Neurocognitiva y Motora

Mas alla de la asistencia directa, las BCI se utilizan en neurofeedback, una técnica donde
los usuarios aprenden a autorregular su propia actividad cerebral. Por ejemplo, pacientes con
Trastorno por Déficit de Atencion e Hiperactividad (TDAH) pueden aprender a aumentar sus
ondas beta para mejorar la concentracion, o disminuir sus ondas theta para reducir la
dispersion. En rehabilitacion motora, el neurofeedback basado en BCI permite a los pacientes
con ACV o lesiones medulares practicar la imaginacién motora de un movimiento, y la
[24]retroalimentacion visual sobre su modulacion del ritmo Mu refuerza los patrones
neuronales correctos, promoviendo la neuroplasticidad adaptativa y la recuperacion
funcional. La combinacion de BCI con realidad virtual o aumentada puede mejorar la

inmersion y la eficacia de estas terapias.

2.4.4.4. Entretenimiento y Realidad Virtual

El sector del entretenimiento ha explorado las BCI para crear experiencias inmersivas y
novedosas. Se han desarrollado videojuegos controlados por la mente donde los usuarios
pueden interactuar con el entorno virtual o con elementos del juego utilizando su
concentracion o relajacion (detectadas por el EEG). En entornos de realidad virtual (RV) o

realidad aumentada (RA), las BCI pueden proporcionar nuevas modalidades de
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interaccion, permitiendo a los usuarios navegar o manipular objetos virtuales solo con el

pensamiento, lo que aumenta el nivel de inmersion y personalizacion de la experiencia.

2.4.4.5. Investigacion Cientifica y Medicina

Las BCI son herramientas valiosas para la investigacién neurocientifica basica, permitiendo
a los investigadores estudiar la actividad cerebral en tiempo real durante diversas tareas
cognitivas (atencion, memoria, toma de decisiones) y la forma en que el cerebro procesa la
informacion sensorial. También tienen un potencial significativo en el diagndstico y
monitoreo de trastornos neuroldgicos, como la epilepsia (deteccion de patrones pre-crisis),
el monitoreo de estados de conciencia en pacientes en coma o la evaluacion de la fatiga en
contextos laborales. Algunas iniciativas, como Neuralink, buscan no solo restaurar
funciones, sino también explorar el aumento de las capacidades cognitivas humanas y el

tratamiento directo de afecciones neuroldgicas complejas como el Parkinson o el Alzheimer.

2.4.4.6. BC1 y Enfermedades Neurodegenerativas

Las interfaces cerebro-computadora (BCI) estan abriendo puertas a nuevas posibilidades, no
solo en la restauracion de funciones motoras, sino también en el abordaje de enfermedades
neurodegenerativas y en el desarrollo de aplicaciones innovadoras que van mas alla del
ambito clinico tradicional. Esta versatilidad subraya el potencial transformador de las BCI

para mejorar la calidad de vida y para expandir la interaccion entre humanos y tecnologia

Las enfermedades neurodegenerativas son trastornos progresivos y devastadores que
afectan las neuronas y, por ende, las funciones cerebrales. Son un desafio médico global,
pero las BCI ofrecen soluciones esperanzadoras para el manejo sintomatico y la

investigacion de sus mecanismos.

o Enfermedad de Parkinson (EP): Este trastorno, causado por la pérdida de neuronas
dopaminérgicas, provoca sintomas motores como temblor y rigidez. Las BCI pueden
optimizar la Estimulacion Cerebral Profunda (DBS), un tratamiento ya existente

para la EP. En lugar de una estimulacion constante, las BCI "inteligentes" o
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"adaptativas" pueden ajustar la estimulacion en tiempo real, basandose en la actividad
cerebral detectada por los electrodos implantados. Esto podria mejorar los resultados
y reducir los efectos secundarios al activar la estimulacion solo cuando sea necesario,
por ejemplo, al detectar un temblor. Ademas, las BCI permiten la monitorizacion
continua de la actividad cerebral en el hogar, ofreciendo datos valiosos para
comprender la progresion de la enfermedad y ajustar tratamientos de forma
personalizada. También se exploran para la rehabilitacion cognitiva y motora,
donde el neurofeedback ayuda a los pacientes a modular sus propias ondas cerebrales.
Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA): Una enfermedad progresiva que paraliza
gradualmente los musculos voluntarios, dejando a los pacientes conscientes pero
incapaces de moverse o comunicarse, una condicion conocida como sindrome de
enclaustramiento. Para estas personas, las BCI no son solo una ayuda, son su tunica
via de comunicacion. Sistemas como los "spellers" basados en P300 o SSVEP, o
aquellos que decodifican sutiles sefiales de imaginacion motora, les permiten
seleccionar letras y formar frases. Investigaciones avanzadas buscan incluso la
sintesis de voz a partir de la actividad cerebral para una comunicacién mas fluida.
Las BCI también restauran la autonomia al permitirles controlar sillas de ruedas,
asistentes domésticos y ordenadores.

Enfermedad de Alzheimer (EA) y Otras Demencias: En trastornos caracterizados
por el deterioro cognitivo progresivo, las BCI, aunque no ofrecen una cura, pueden
ser utiles. En las etapas tempranas, el neurofeedback basado en BCI se investiga
para ayudar a mantener o incluso mejorar funciones cognitivas residuales. En fases
mas avanzadas, podrian proporcionar vias de comunicacion basicas o sistemas de
alerta. También se estudian para monitorizar patrones cerebrales asociados a la
progresion de la enfermedad o al riesgo de caidas, abriendo la puerta a intervenciones

mas tempranas y personalizadas.



2.4.5. Plataformas y Herramientas de BCI

El rapido avance de las interfaces cerebro-computadora y el procesamiento de sefiales EEG

ha sido impulsado por la disponibilidad de diversas plataformas de hardware y software

que facilitan la investigacion, el desarrollo y la implementacion de sistemas BCI. Estas

herramientas han democratizado el acceso a la neurotecnologia, permitiendo que un espectro

mas amplio de investigadores y desarrolladores contribuyan al campo.

OpenBClI: Esta plataforma ha sido un pilar fundamental en la democratizacion de la
tecnologia BCI gracias a su filosofia de codigo abierto. OpenBCI proporciona
hardware y software para la adquisicion y andlisis de sefiales biopotenciales,
incluyendo EEG, EMG (electromiografia) y EKG (electrocardiografia). Sus placas
de adquisicion, como Cyton (8 canales), Ganglion (4 canales) y Daisy (16 canales,
para extender Cyton), estin disefiadas para ser flexibles y compatibles con
electrodos estandar y soluciones de software. El hardware de OpenBCI destaca por
su capacidad de muestreo de alta fidelidad, su configuracion de codigo abierto que
permite la modificacion y la expansion, y su integracion con software de adquisicion
de datos intuitivo (OpenBCI GUI) y kits de desarrollo (SDKs) para lenguajes como
Python y MATLAB. Esta plataforma ha sido instrumental para que universidades,
investigadores independientes y desarrolladores puedan experimentar y crear
prototipos de BCI a una fraccion del costo de los sistemas comerciales tradicionales,
fomentando una comunidad activa y colaborativa.

OpenViBE: Es una plataforma de software libre y de cédigo abierto dedicada al
disefio, prueba y uso de interfaces cerebro-computadora. Su principal fortaleza reside
en su arquitectura modular y su interfaz grafica de usuario (GUI), que permite a
los usuarios construir pipelines completos de BCI mediante un enfoque de "arrastrar
y soltar" cajas funcionales. Cada "caja" representa un paso en el procesamiento de la
sefial (ej., adquisicion, filtrado, extraccion de caracteristicas, clasificacion,
visualizacidn, retroalimentacion). OpenViBE soporta la adquisicion de datos de
multiples dispositivos EEG (incluyendo OpenBCI), ofrece una amplia gama de
algoritmos para preprocesamiento (¢j., filtrado pasa banda, notch filters, ICA para

eliminacion de artefactos), extraccion de caracteristicas (ej., Common Spatial
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Patterns - CSP, analisis de potencia espectral), y clasificacion (ej., LDA, SVM). Su
capacidad para el procesamiento en tiempo real y la creacién de escenarios BCI
personalizados lo hacen invaluable tanto para programadores experimentados que
desean prototipar rapidamente, como para profesionales sin una solida base en
programacion que necesitan validar conceptos.

e Bitbrain: Es una empresa espafiola que ofrece soluciones integrales de hardware y
software para aplicaciones BCI en el mundo real, con un enfoque en la investigacion
aplicada y el desarrollo de productos. Sus sistemas incluyen equipos EEG portatiles
y de alta calidad, como el Diadem (hasta 64 canales), que combinan robustez,
facilidad de uso y alta calidad de sefial, adecuados para entornos clinicos y de campo.
Bitbrain proporciona Kits de desarrollo de software (SDKs) en lenguajes como
Python y C++, permitiendo a los desarrolladores crear aplicaciones personalizadas.
La empresa ha participado en numerosos proyectos de investigacion de vanguardia,
como MoreGrasp, un proyecto europeo enfocado en desarrollar neuroprotesis
avanzadas para apoyar la funcion de agarre en pacientes con tetraplejia mediante el
control de la imaginacion motora. Este tipo de proyectos ejemplifica como las
plataformas comerciales se integran con la investigacion académica para llevar las

BCI del laboratorio a aplicaciones que mejoran la calidad de vida.

Ademas de estas plataformas, el ecosistema de desarrollo de BCI se beneficia enormemente
de librerias y frameworks de programacion. Para un trabajo basado en Python, herramientas
como MNE-Python son fundamentales para el andlisis y preprocesamiento de sefiales EEG.
MNE-Python proporciona funciones robustas para la lectura de diversos formatos de datos,
la aplicacion de filtros, la segmentacion de datos (epoching), la eliminacion de artefactos (ej.,
ICA, SSP), y el andlisis de potencia espectral y eventos. SciPy y NumPy son librerias
esenciales para la computacion numérica y cientifica, permitiendo operaciones eficientes con
matrices, seflales y calculos estadisticos. Scikit-learn es un pilar para el aprendizaje
automatico, ofreciendo una amplia gama de algoritmos de clasificacion (ej., LDA, SVM,
Random Forest) y herramientas para la evaluacion de modelos y la reduccién de
dimensionalidad (ej., PCA, LDA), con una API consistente que facilita su uso. Si se emplean
técnicas de aprendizaje profundo, frameworks como TensorFlow o PyTorch son

indispensables para construir y entrenar redes neuronales convolucionales (CNNs), redes
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recurrentes (RNNs) o arquitecturas Transformer, aprovechando la computacion en GPU para
procesar grandes volumenes de datos EEG y aprender representaciones complejas
directamente de la sefial. La combinacion de estas herramientas de cddigo abierto con
plataformas de hardware flexibles permite a los investigadores explorar y desarrollar

soluciones BCI innovadoras y robustas.
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Capitulo 3 — Procesado de la sefal encefalografica

3.1. Introduccion

El procesamiento de seiiales electroencefalograficas (EEG) es una disciplina crucial que
transforma las sefiales eléctricas brutas del cerebro, inherentemente ruidosas y complejas, en
informacion estructurada y significativa que puede ser interpretada por algoritmos de
aprendizaje automatico para el control de interfaces cerebro-computadora (BCI). Este
proceso es un pilar fundamental en el éxito de cualquier sistema BCI, ya que la calidad y la
fiabilidad de la informacion extraida de la sefial neuronal impactan directamente en la
precision y la usabilidad de la interfaz. Desde la adquisicion inicial hasta la clasificacion final
de la intencion del usuario, cada etapa del procesamiento estd disefiada para maximizar la
relacion sefial-ruido, reducir la dimensionalidad de los datos y extraer las caracteristicas

neuronales mas relevantes para la tarea especifica.

3.2. Adquisicion de sefiales EEG

La primera fase en el procesamiento de sefiales EEG es la adquisicion, que se refiere al
proceso de capturar la actividad eléctrica del cerebro. Esto se logra mediante la colocacion

de electrodos en el cuero cabelludo del sujeto, siguiendo sistemas estandarizados como el
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Sistema Internacional 10-20 o el 10-10 para una mayor densidad, como se detalld en la
Seccion 2.2. Estos electrodos registran las diferencias de potencial generadas por la actividad
sincronica de las neuronas corticales. La calidad de la sefial adquirida es el punto de partida
y depende criticamente de factores como la baja impedancia de contacto entre los electrodos
y la piel, la correcta ubicacion de los electrodos de referencia y tierra, y la capacidad de los
amplificadores biopotenciales para rechazar el ruido de modo comun. Los sistemas de
adquisicion modernos, ya sean comerciales (como los de Bitbrain) o de cddigo abierto (como
OpenBCI), incluyen filtros analdgicos para evitar el aliasing y convertidores analdgico-
digitales (ADC) que digitalizan la sefial a una frecuencia de muestreo y resolucion
especificas. Una frecuencia de muestreo adecuada (ej., 250 Hz o mas para EEG) es vital para
capturar las dindmicas rapidas de las oscilaciones cerebrales, y una resolucion de bits alta
(ej., 24 bits) garantiza una representacion precisa de la amplitud de la sefial. La adquisicion

es el cimiento sobre el cual se construyen todas las etapas posteriores de procesamiento.

3.3. Preprocesamiento de seiiales EEG

Una vez adquiridas, las sefiales EEG rara vez estdn limpias; invariablemente estan
contaminadas por diversas fuentes de ruido y artefactos, que pueden enmascarar la actividad
cerebral de interés. El preprocesamiento es, por lo tanto, una etapa esencial y a menudo la
mas critica para mejorar la relacion sefial-ruido (SNR) y preparar los datos para un analisis

significativo. Esta fase incluye varias técnicas:

o Filtrado: Se aplican filtros digitales para eliminar frecuencias no deseadas.
o Filtros pasa-banda: Restringen la sefal a un rango de frecuencia de interés
(ej., 0.5-50 Hz para EEG, que incluye las bandas delta, theta, alfa, beta y
gamma de baja frecuencia), eliminando derivas de linea base lentas y ruido de
alta frecuencia.
o Filtros notch: Son filtros de banda eliminada que se utilizan especificamente
para suprimir la interferencia de la linea de alimentacién eléctrica (50 o 60

Hz) y sus armonicos, que es una fuente de ruido ubicua.
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Eliminacion de Artefactos: Los artefactos bioldgicos (EOG, EMG, ECQG) y
extrinsecos pueden ser de mucha mayor amplitud que la sefial cerebral. Existen varias
técnicas para su atenuacion o eliminacion:

o Correccion por Componentes Independientes (ICA): Este algoritmo ciego
de separacion de fuentes descompone la sefial EEG multicanal en un conjunto
de componentes estadisticamente independientes. Muchos artefactos, como
parpadeos o movimientos oculares, tienen una topografia y una dindmica
temporal distintivas que los hacen separables como componentes
independientes. Una vez identificados, estos componentes pueden ser
eliminados y la sefial EEG "limpia" reconstruida. ICA es especialmente
potente para EOG y EMG.

o Regresion de Artefactos: Utiliza el registro de canales dedicados a artefactos
(ej., electrodos EOG alrededor de los ojos 0 ECG en el pecho) para modelar
y restar la contribucién del artefacto de los canales EEG.

o Thresholding y rechazo de épocas: Identifica y elimina segmentos de datos
(épocas) que contienen artefactos de muy alta amplitud.

o Re-referenciacion: Cambiar la referencia de la sefial EEG puede ayudar a
reducir el ruido comun a todos los canales. Las referencias comunes incluyen
el promedio de todos los canales (Average Reference), o electrodos
especificos como las mastoides o el l6bulo de la oreja.

Normalizacion: Ajustar la amplitud de las sefiales para reducir la variabilidad tanto
entre sujetos (intersujeto) como dentro del mismo sujeto (intrasujeto) a lo largo del
tiempo. Esto puede incluir escalado de amplitud o normalizacion de potencia para
hacer que los datos sean mas comparables para los algoritmos de aprendizaje
automatico.

Segmentacion (Epoching): La sefial continua de EEG se divide en segmentos mas
cortos, llamados "épocas", que estdn sincronizados con eventos de interés (ej., el
inicio de un bloque de imaginacién motora, la presentacion de un estimulo). Esto
permite analizar la actividad cerebral en relacion con eventos especificos.
Downsampling (Reduccion de Muestreo): Reducir la frecuencia de muestreo de los

datos. Esto puede disminuir el tamafio de los datos y la carga computacional sin



perder informacion relevante, siempre que se cumpla el teorema de Nyquist para las

frecuencias de interés.

El resultado de un preprocesamiento cuidadoso es una sefial EEG significativamente mas

limpia y lista para la extraccion de caracteristicas.

3.4. Extraccion de caracteristicas

Una vez que la sefial EEG ha sido preprocesada, el siguiente paso es la extraccion de

caracteristicas. Este proceso implica transformar los datos brutos (o preprocesados) en un

conjunto de valores numéricos que representan informacion relevante y discriminativa sobre

la actividad cerebral asociada a una intencién o estado mental especifico. El objetivo es

reducir la dimensionalidad de los datos a la vez que se maximiza la informacion util para la

clasificacion. Las técnicas de extraccion de caracteristicas pueden operar en diferentes

dominios:

e Dominio del Tiempo: Se analizan las propiedades de la sefial directamente en

funcion del tiempo.

(o]

Estadisticas de Amplitud: Valor medio, desviacion estandar, picos, latencias
de picos de potenciales evocados (ej., P300).

Potenciales Relacionados con Eventos (ERPs): El andlisis de la forma de
onda promedio de la sefal en respuesta a eventos especificos (ej., el Potencial
P300, el Potencial de Preparacion).

Parametros de Hjorth: Son tres parametros que cuantifican la complejidad
y la naturaleza de la sefial: Actividad (potencia total), Movilidad (variacién
en la frecuencia dominante) y Complejidad (cambio en la frecuencia

dominante).

e Dominio de la Frecuencia: Se analiza la contribucion de diferentes bandas de

frecuencia a la senal.

o

Anadlisis Espectral (Potencia Espectral): Se utiliza la Transformada
Rapida de Fourier (FFT) para descomponer la sefial en sus componentes de
frecuencia y calcular la potencia (o densidad de potencia) en bandas

especificas (delta, theta, alfa, beta, gamma). En el contexto de la intencion
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motora, la potencia en las bandas Mu y Beta es crucial para identificar la
ERD/ERS. La potencia espectral de una sefial x(t) se calcula a menudo
usando el periodograma de Welch o la Transformada de Fourier: P(f)=1X(f)I2,
donde X(f) es la Transformada de Fourier de x(t).

Filtros de Banco: La senal se pasa a través de una serie de filtros pasa banda,
cada uno sintonizado a una banda de frecuencia de interés, y luego se analiza

la potencia o la energia dentro de cada banda.

e Dominio Tiempo-Frecuencia: Permite analizar como las componentes de frecuencia

de la sefial cambian a lo largo del tiempo, lo cual es util para fendmenos no

estacionarios como ERD/ERS.

(o]

Transformada de Fourier de Periodo Corto (STFT): Aplica la FFT a
segmentos cortos y superpuestos de la sefial, proporcionando un
espectrograma que muestra como la potencia en cada frecuencia evoluciona
con el tiempo.

Transformada Wavelet Continua (CWT): Descompone la sefial en
coeficientes wavelet en diferentes escalas (relacionadas con la frecuencia) y
posiciones temporales, proporcionando una representacion tiempo-frecuencia
con mejor resolucioén temporal para altas frecuencias y mejor resolucion de

frecuencia para bajas frecuencias que la STFT.

e Técnicas Espaciales: Aprovechan la informacion de multiples canales EEG para

crear nuevas caracteristicas.

O

Common Spatial Patterns (CSP): Es un algoritmo de reduccién de
dimensionalidad y extraccion de caracteristicas muy popular en BCI basadas
en imaginacion motora. CSP encuentra un conjunto de filtros espaciales que
maximizan la varianza de una clase (ej., imaginacion de mano derecha)
mientras minimizan la varianza de otra clase (ej., imaginacion de pie),
haciendo que los patrones de ERD/ERS sean mas discriminables. El resultado
son componentes espaciales que representan la actividad de fuentes cerebrales
especificas y cuya potencia filtrada es una caracteristica muy potente para la

clasificacion.



o Laplaciano de Superficie: Es un filtro espacial que estima la segunda
derivada espacial de la distribucidon de voltaje en el cuero cabelludo, lo que

realza la actividad local y atentia el efecto de volumen conductor.

La seleccion de la técnica de extraccion de caracteristicas depende del paradigma de BCl y
del tipo de informaciéon que se desea decodificar. Para la imaginacion motora, las
caracteristicas basadas en la potencia en las bandas Mu y Beta, a menudo realzadas con CSP,

son las mas utilizadas.

3.5. Reduccion de la Dimensionalidad

Tras la extraccion de caracteristicas, el conjunto de datos resultante puede aun ser de muy
alta dimensionalidad, lo que puede llevar a problemas de sobreajuste en el modelo de
clasificacion y a una mayor complejidad computacional. Las técnicas de reduccion de la
dimensionalidad buscan transformar el conjunto de caracteristicas en un espacio de menor
dimension, manteniendo la informacion mas relevante y eliminando la redundancia o el

ruido.

e Analisis de Componentes Principales (PCA): Es una técnica lineal que encuentra
un nuevo conjunto de variables (componentes principales) que son combinaciones
lineales de las caracteristicas originales, y que capturan la maxima varianza de los
datos. Los primeros componentes principales representan la mayor parte de la
informacion. PCA es util para visualizar datos de alta dimensionalidad y para reducir
el ruido al retener solo los componentes mas significativos.

e Analisis Discriminante Lineal (LDA): Aunque también se utiliza como clasificador,
LDA puede ser visto como una técnica de reduccion de dimensionalidad que busca
encontrar una proyeccion lineal de los datos que maximice la separacion entre clases
y minimice la varianza dentro de cada clase. Es particularmente efectivo cuando las

clases son linealmente separables y los datos siguen una distribucion gaussiana.

Al reducir la dimensionalidad, no solo se mejora la eficiencia computacional, sino que
también se puede aumentar la precision de los clasificadores al eliminar caracteristicas

ruidosas o irrelevantes.
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3.6. Clasificacion de seiiales EEG

La fase final del procesamiento de sefiales EEG en una BClI es la clasificacién. En esta etapa,

los vectores de caracteristicas extraidos y reducidos se alimentan a un algoritmo de

aprendizaje automatico que ha sido entrenado para mapear estos patrones de actividad

cerebral a comandos de control o a etiquetas de clase (ej., "intencion de mover mano
"o

derecha", "intenciéon de mover mano izquierda", "reposo"). La eleccion del clasificador es

crucial para la precision y la robustez del sistema BCI.

Algunos de los clasificadores mas comunes y efectivos en el ambito de las BCI incluyen:

e Anadlisis Discriminante Lineal (LDA): A pesar de su simplicidad, LDA es un
clasificador muy popular y eficaz en BCI, especialmente cuando las caracteristicas
son linealmente separables. Busca una combinacion lineal de las caracteristicas que
mejor separe las diferentes clases de actividad cerebral. Es computacionalmente
eficiente y requiere menos datos de entrenamiento que modelos mas complejos.

e Maiquinas de Vectores de Soporte (SVM): Son clasificadores potentes que buscan
encontrar un hiperplano 6éptimo en un espacio de alta dimensionalidad que maximice
el margen entre las diferentes clases. Pueden manejar relaciones no lineales entre las
caracteristicas utilizando la técnica del "kernel trick" (ej., kernel RBF), lo que les
permite clasificar patrones complejos de EEG. Las SVM han demostrado un buen
rendimiento en diversas aplicaciones BCI.

e Redes Neuronales Artificiales (ANN): Modelos computacionales inspirados en la
estructura del cerebro. Las ANN pueden aprender relaciones no lineales complejas
entre las caracteristicas de entrada y las clases objetivo. Los tipos de ANN maés
comunes incluyen los perceptrones multicapa (MLP). Su capacidad para modelar
relaciones no lineales las hace utiles para sefiales EEG que a menudo exhiben
variabilidad compleja.

o Redes Neuronales Profundas (DNN): Un subconjunto de ANN con multiples capas
ocultas, que han revolucionado el campo del aprendizaje automatico. En BCI, las
DNN (especialmente las Redes Neuronales Convolucionales - CNNs y, en menor

medida, las Redes Neuronales Recurrentes - RNNs) pueden aprender
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automaticamente caracteristicas jerarquicas directamente de la sefial EEG bruta o
preprocesada, eliminando la necesidad de una extraccidon de caracteristicas manual
explicita. Esto es particularmente 1til para capturar patrones espacio-temporales
complejos. Sin embargo, requieren grandes volimenes de datos de entrenamiento y
una considerable potencia computacional. Ejemplos de arquitecturas CNN utilizadas
en BCI incluyen EEGNet y Shallow/Deep ConvNet.

e Clasificadores Ensemble (ej., Random Forest): Combinan multiples clasificadores
mas simples (ej., arboles de decision) para mejorar el rendimiento y la robustez. Un
Random Forest, por ejemplo, entrena multiples arboles de decision y combina sus

predicciones.

La eleccion del clasificador adecuado depende de la complejidad de la tarea, la cantidad y
calidad de los datos disponibles, la variabilidad inter-sujeto, y los requisitos de latencia y
eficiencia computacional del sistema BCI. La validacion cruzada rigurosa (ej., k-fold cross-

validation) es esencial para evaluar el rendimiento del clasificador y evitar el sobreajuste.

3.7. Métricas de Evaluacion del Rendimiento del Sistema

Para medir y validar el desempefio del sistema de reconocimiento de patrones basado en
sefiales EEG, es necesario utilizar un conjunto de métricas que permitan evaluar tanto la
precision del modelo como su capacidad para detectar correctamente los eventos de interés.
En el ambito biomédico, donde la fiabilidad y la seguridad del sistema son criticas, la
seleccion de estas métricas debe considerar no solo los aspectos habituales del aprendizaje
automatico, sino también las particularidades del contexto clinico y experimental. Las

principales métricas empleadas en este trabajo son las siguientes:

e Precision (Accuracy): La precision representa la proporcion de predicciones
correctas —tanto verdaderos positivos como verdaderos negativos— respecto al total
de casos evaluados. Aunque es una medida bésica del rendimiento general, su

interpretacion debe realizarse con cautela en contextos donde las clases estdn
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desbalanceadas, ya que un modelo puede mostrar alta precision simplemente por

acertar la clase mayoritaria.

Sensibilidad o Tasa de Verdaderos Positivos (Recall): Mide la capacidad del
sistema para detectar correctamente los eventos positivos (por ejemplo, la intencion
de movimiento). Es una métrica esencial en aplicaciones biomédicas, donde el fallo
en la deteccion de un evento puede tener consecuencias relevantes. La sensibilidad se

calcula como la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de positivos reales.

Especificidad (Specificity): Evalua la capacidad del sistema para identificar
correctamente los eventos negativos, es decir, las situaciones donde no existe
intencion de movimiento. Una alta especificidad reduce la apariciéon de falsas
alarmas, algo especialmente importante en sistemas que interactuan con el usuario o

en aplicaciones clinicas.

Precision (Precision o Valor Predictivo Positivo): Determina qué proporcion de las
predicciones positivas realizadas por el sistema corresponden realmente a eventos
positivos. Es crucial para valorar la fiabilidad del sistema al emitir un diagnéstico o
decision.

Puntuacion F1 (F1-Score): Esta métrica combina la precision y la sensibilidad en
una Unica medida, calculando su media armodnica. Resulta particularmente ttil en
escenarios donde las clases estdn desbalanceadas o cuando es necesario equilibrar el

impacto de los falsos positivos y los falsos negativos.

Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC): La curva ROC analiza la relacién entre la
tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos para diferentes umbrales de
decision del clasificador. El area bajo esta curva (AUC) proporciona una medida

robusta de la capacidad del modelo para distinguir entre las distintas clases.

Matriz de Confusion: Representa de forma detallada los resultados de la
clasificacion, mostrando el nimero de verdaderos positivos, verdaderos negativos,
falsos positivos y falsos negativos. Es una herramienta indispensable para interpretar

el rendimiento del modelo y calcular las métricas mencionadas anteriormente.



Ademés de las métricas estandar, en sistemas basados en sefales EEG aplicados al

reconocimiento de patrones biomédicos, se consideran otros aspectos relevantes:

e Tasa de Falsas Alarmas (FAR): Corresponde al nimero de falsos positivos
generados por unidad de tiempo o de analisis. En aplicaciones como la monitorizacion
continua o las interfaces cerebro-computadora, un alto nimero de falsas alarmas

puede generar rechazo por parte del usuario o disminuir la utilidad clinica del sistema.

o Latencia o Tiempo de Deteccion: Hace referencia al tiempo transcurrido entre la
aparicion real del evento (por ejemplo, la intencién motora) y su deteccion efectiva
por el sistema. En aplicaciones en tiempo real, como las BCI o sistemas de asistencia,

una baja latencia es fundamental para garantizar una respuesta adecuada y natural.

» Robustez frente a Artefactos: Las senales EEG estan sujetas a diversos tipos de
artefactos (movimientos oculares, actividad muscular, interferencias eléctricas). Un
sistema robusto es aquel capaz de mantener su rendimiento en presencia de estas

perturbaciones, garantizando la fiabilidad del reconocimiento.

e Generalizacion a Nuevos Sujetos o Condiciones: Evalta la capacidad del modelo
para funcionar correctamente con datos de usuarios no presentes en el entrenamiento
o en condiciones distintas. Esta métrica es clave para asegurar la viabilidad préactica

del sistema y su posible aplicacion en entornos clinicos reales.
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Capitulo 4 — Las BCl y la privacidad

4.1. Consideraciones Eticas, Legales y Sociales en BCI

El rapido avance de las neurotecnologias, y en particular de las interfaces cerebro-
computadora (BCI), ha abierto un campo de posibilidades sin precedentes para mejorar la
calidad de vida y la autonomia de las personas. Sin embargo, esta capacidad de interactuar
directamente con la actividad cerebral no solo plantea desafios técnicos, sino también un
conjunto complejo y multifacético de consideraciones éticas, legales y sociales que deben
ser abordadas proactivamente para garantizar un desarrollo y una implementacion
responsables. La omision de estas reflexiones podria conducir a dilemas morales, violaciones
de derechos fundamentales y a una inequidad significativa en el acceso a estas tecnologias

transformadoras.

4.2. Privacidad Mental y Neurodatos

La capacidad de las BCI para decodificar intenciones, estados emocionales o incluso
predisposiciones cognitivas directamente de la actividad cerebral introduce una nueva
dimension en el concepto de privacidad. Los datos obtenidos del cerebro, conocidos como

neurodatos, son inherentemente mas sensibles que cualquier otro tipo de datos personales.
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Revelan no solo lo que una persona hace o dice, sino lo que siente, lo que piensa o lo que

podria estar a punto de hacer, sin que medie una accion consciente externa.

Actualmente, marcos legales de proteccion de datos robustos como el Reglamento General
de Proteccion de Datos (RGPD) de la Union Europea no contemplan especificamente a los
neurodatos como una categoria con protecciones adicionales, mas alla de considerarlos datos
de salud. Sin embargo, existe un consenso creciente en la comunidad cientifica, legal y ética
sobre la necesidad urgente de establecer un marco regulatorio especifico para los
neurodatos. Voces expertas, como las de la Agencia Espafiola de Proteccion de Datos
(AEPD, 2022) o iniciativas globales como la Neurorights Initiative liderada por figuras
como Rafael Yuste, advierten que los derechos existentes son insuficientes para proteger la

privacidad mental y la identidad personal en la era de las neurotecnologias.

En respuesta a esta preocupacion, ha surgido el concepto de Neuroderechos (Neuro-rights),
que son derechos humanos fundamentales disefiados para proteger el cerebro y la mente de
los posibles usos indebidos de las neurotecnologias. Los neuroderechos propuestos

tipicamente incluyen:

e Derecho a la Privacidad Mental: Proteger los neurodatos de su acceso, uso o venta
no autorizado.

e Derecho ala Identidad Personal: Proteger la esencia de la identidad de un individuo
de ser alterada por la neurotecnologia.

e Derecho al Libre Albedrio y a la Autonomia de Decision: Asegurar que las
neurotecnologias no manipulen o interfieran con la capacidad de una persona para
tomar decisiones de forma independiente.

e Derecho a la Proteccion contra el Sesgo Algoritmico: Garantizar que los
algoritmos de BCI no perpetiien o amplifiquen sesgos que puedan conducir a la
discriminacion.

e Derecho al Acceso Equitativo a la Neurotecnologia: Asegurar que estas

tecnologias beneficien a toda la sociedad y no solo a una ¢élite privilegiada.

La posibilidad de que una empresa o un gobierno puedan inferir o incluso influir en los

pensamientos o intenciones de una persona, incluso con fines aparentemente benignos,
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plantea serias interrogantes sobre la libertad cognitiva y la soberania individual. Por ello,
cualquier sistema BCI debe garantizar la protecciéon rigurosa de estos datos, obtener un
consentimiento informado explicito y comprensible, asegurar la trazabilidad del
tratamiento de los datos y definir una finalidad explicita y limitada para su uso. El
establecimiento de estandares de seguridad cibernética robustos para proteger los neurodatos

es también crucial para prevenir la pirateria mental o el acceso no autorizado.

4.3. Consentimiento Informado y Transparencia Algoritmica

El principio de consentimiento informado es fundamental en cualquier intervencion médica
o tecnologica que afecte a un individuo, pero adquiere una complejidad particular en el
contexto de las BCI. Dada la naturaleza intrinsecamente personal y sensible de los
neurodatos, el consentimiento debe ser mas que una simple firma; debe ser un proceso
continuo y profundamente comprensivo. Es crucial que los usuarios, especialmente aquellos

con discapacidades cognitivas o de comunicacion, entiendan plenamente:

o Lanaturalezay el alcance de la tecnologia BCIL.

e Los tipos de neurodatos que se recopilan y como se utilizan.

e Los riesgos potenciales (ej., invasividad en BCI quirargicas, errores de
decodificacion, privacidad de datos).

o Los beneficios esperados y las limitaciones reales.

o Las opciones alternativas disponibles.

e Suderecho a retirar el consentimiento en cualquier momento.

La transparencia algoritmica o Inteligencia Artificial Explicable (XAI) es otra
consideracion ética vital. Los sistemas BCI se basan en algoritmos complejos de aprendizaje
automatico que pueden operar como "cajas negras", haciendo que sus decisiones o
interpretaciones sean opacas. Para generar confianza y garantizar la responsabilidad, es
fundamental que el funcionamiento de estos algoritmos sea lo més transparente posible. Los
usuarios, sus cuidadores y los profesionales de la salud deben poder entender por qué el
sistema interpreta una sefial de una determinada manera, como traduce una intencion cerebral
en un comando especifico, o gqué factores influyen en su rendimiento. La falta de

transparencia puede llevar a la desconfianza, dificultar la depuracion de errores y hacer
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imposible la rendicion de cuentas en caso de fallos. El desarrollo de técnicas XAl en BCI es

un area activa de investigacion.

Relacionado con la transparencia, existe el riesgo de sesgo algoritmico. Si los datos de
entrenamiento utilizados para desarrollar un clasificador BCI provienen de un grupo
demogréfico limitado (ej., solo hombres jovenes diestros, o solo un tipo de lesion especifica),
el algoritmo puede tener un rendimiento inferior o incluso ser ineficaz para usuarios que
difieren de la poblacion de entrenamiento (ej., mujeres, zurdos, ancianos, personas con
diferentes etiologias de discapacidad). Esto puede llevar a la discriminacion tecnolégica y
a que los beneficios de las BCI no estén distribuidos equitativamente. La creacion de bases
de datos de neurodatos diversas y representativas, junto con técnicas de aprendizaje

automatico que mitiguen el sesgo, son esenciales para la equidad.

4.4. Accesibilidad y Equidad en la Neurotecnologia

La promesa transformadora de las BCI solo se materializard si estas tecnologias son
accesibles y equitativas para todas las personas que puedan beneficiarse de ellas,
independientemente de su situacidbn socioecondmica, geografica o de cualquier otra
caracteristica. Existe un riesgo inherente de que, al ser tecnologias de vanguardia y
potencialmente costosas, las BCI se conviertan en un privilegio para unos pocos,

exacerbando las brechas sociales y de salud.

La democratizacion de las neurotecnologias es un objetivo ético crucial. Iniciativas como
OpenBCl, que promueve hardware y software de codigo abierto y bajo costo, o proyectos
de investigacion universitarios (como el impulsado por la Universidad Politécnica de
Cartagena, UPCT, 2021, que ha demostrado la viabilidad de sistemas EEG funcionales por
una fraccion del costo comercial), son fundamentales para hacer que las BCI sean mas
asequibles y disponibles a nivel mundial. La promocion de la investigacion de codigo
abierto fomenta la colaboracion y reduce las barreras de entrada para desarrolladores e

investigadores.

Ademas del costo del hardware, la accesibilidad implica la facilidad de uso, la formacion

y el apoyo. Los sistemas BCI deben ser intuitivos y personalizables para diferentes perfiles
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de usuario. Se requiere una inversion en la formacion de profesionales de la salud, ingenieros

y, crucialmente, de los propios usuarios y sus cuidadores, para que puedan operar y mantener

estas tecnologias de manera efectiva. Las politicas publicas y las iniciativas de financiacion

son esenciales para subsidiar el acceso a las BCI, integrarlas en los sistemas de salud y

rehabilitacion, y asegurar que la innovacion llegue a las poblaciones mas vulnerables que

mas se beneficiarian de ellas. Sin un enfoque proactivo en la equidad, las BCI, a pesar de su

potencial, podrian convertirse en una nueva fuente de desigualdad.

4.5. Responsabilidad y Autonomia

La integracion de las BCI en la vida cotidiana plantea preguntas complejas sobre la

responsabilidad y la autonomia personal.
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Responsabilidad: ;Quién es legalmente responsable cuando una BCI comete un
error, o cuando un dispositivo controlado por la mente causa un dafio? ;Es el usuario,
el fabricante del hardware, el desarrollador del software, el médico que implanto6 o
ajusto el sistema, o la propia inteligencia artificial que decodifica la sefal? A medida
que los sistemas BCI se vuelven mdas auténomos y complejos, la atribucion de
responsabilidad se vuelve difusa, lo que requiere nuevos marcos legales para la
responsabilidad civil y penal. Por ejemplo, en caso de que una proétesis robotica
controlada por BCI impacte a alguien, ;como se determina la culpabilidad si la
intencion del usuario era una, pero la interpretacion del sistema y la ejecucion del
dispositivo fueron otras?

Autonomia y Libre Albedrio: Las BCI tienen el potencial de restaurar la autonomia
en individuos que la han perdido debido a una discapacidad severa, lo que es un
beneficio ético incuestionable. Sin embargo, también plantean preguntas sobre la
integridad de la autonomia y el libre albedrio si la tecnologia pudiese, en un futuro
hipotético, influir, manipular o incluso alterar la toma de decisiones o la percepcion
del usuario sin su pleno consentimiento. Aunque esto se sitlia en el dmbito de la
ciencia ficcion por ahora, el debate neuroético debe anticiparse a estas posibilidades.

(Podria la retroalimentaciéon de una BCI condicionar la forma en que pensamos o



sentimos? ;Seria el uso de una BCI en un contexto no médico, como la mejora
cognitiva, una forma de coercion o de alteracion de la identidad?

o Implicaciones Sociales y Percepcién Piublica: La integracion de BCI en la sociedad
también requiere una consideracion cuidadosa de la percepcion publica. La
desinformacion o la ansiedad sobre la "lectura de la mente" o la "fusion humano-
maquina" pueden obstaculizar la aceptacion de estas tecnologias, incluso aquellas con
beneficios terapéuticos claros. Es fundamental fomentar un didlogo abierto y educar
a la sociedad sobre el verdadero alcance y las limitaciones de las BCI, desmitificando

conceptos y promoviendo una vision equilibrada y responsable.

En ultima instancia, el desarrollo de las interfaces cerebro-computadora debe ser guiado por
principios éticos que prioricen la dignidad humana, la autonomia, la justicia y la no
maleficencia. Estas reflexiones no deben verse como obstaculos al progreso cientifico, sino
como componentes integrales que aseguran que la tecnologia se desarrolle al servicio de las
personas y de la sociedad en su conjunto, garantizando que cada avance esté firmemente

arraigado en un marco de responsabilidad y valores humanos.
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Capitulo 5 — Procesado y analisis de la sefial EEG

5.1. Base de datos

Para la realizacion de esta investigacion, se emplea un conjunto de datos de
electroencefalogramas (EEG) relacionado con el movimiento, disponible piiblicamente en el
portal PhysioNet y publicado en septiembre de 2009. Este dataset comprende un total de
1526 registros, obtenidos de 109 participantes voluntarios. Cada registro tiene una duracion
variable de entre uno y dos minutos. Cabe destacar que la base de datos no incluye

informacion demografica o de salud detallada de los participantes.
Sistema de Adquisicion EEG

La adquisicion de las sefiales EEG se realiz6 utilizando un sistema basado en la nomenclatura
10-10 de electrodos, una version optimizada del estdndar 10-20. Este sistema mantiene la
distribucion topografica del 10-20, pero con una densidad de electrodos reducida, lo que
simplifica su configuracion y manejo. De acuerdo con esta disposicion, se registraron 64

canales de EEG, numerados del 0 al 63.

Diseiio Experimental (Tareas)
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El paradigma experimental consisti6 en la ejecucion y la imaginaciéon de diversas tareas
motoras, disefiadas para generar patrones de actividad cerebral relevantes para la prediccion

de intenciones motoras. Las acciones registradas incluyeron:

e Movimiento de Pufio Real: Abrir y cerrar el pufio izquierdo o derecho, segiin una
sefial visual en pantalla.

e Movimiento de Pufio Imaginado: Imaginar la accion de abrir y cerrar el pufio
izquierdo o derecho ante una sefal visual en pantalla.

e Movimiento de Pufios o Pies Real: Abrir y cerrar ambos pufos (si el objeto visual
estaba en la parte superior de la pantalla) o ambos pies (si el objeto estaba en la parte
inferior).

e Movimiento de Pufios o Pies Imaginado: Imaginar la accioén de abrir y cerrar ambos

pufios 0 ambos pies segin la posicion del objeto en pantalla.

Adicionalmente, se incluyeron dos condiciones de reposo como referencia basica: con 0jos
abiertos y con ojos cerrados. Cada una de las 4 tareas motoras, junto con las 2 condiciones
de reposo, fue repetida 3 veces por cada participante. Esto resultd en un total de 14 registros

por voluntario, sumando los 1526 registros globales del dataset.
Volumen de Datos

Considerando que cada uno de los 1526 registros contiene datos de los 64 electrodos, el
volumen total de datos a procesar asciende a 97.664 senales individuales. Este amplio
volumen de datos facilita un andlisis detallado de la actividad cerebral en diversas

condiciones motoras y de reposo.

Etiquetado de los Registros

Los registros de EEG, excluyendo las mediciones de referencia, estdn etiquetados
temporalmente para indicar el estado del voluntario (reposo o ejecucion/imaginacion de una
accion especifica). Este esquema de etiquetado es crucial para identificar los momentos
precisos de la intencion motora y facilitar el andlisis de patrones. Las etiquetas son las

siguientes:
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e TO: Indica un estado de reposo del voluntario, sin realizar ninguna accién motora.

e TI1: Senala el inicio de un movimiento (real o imaginario) del pufio izquierdo (en
registros especificos) o de ambos pufios simultdneamente (en otros registros).

e T2: Seiala el inicio de un movimiento (real o imaginario) del pufio derecho (en los
mismos registros que T1 para puios individuales) o de ambos pies simultaneamente

(en los mismos registros que T1 para pufios dobles).

Este etiquetado permitira la identificacion precisa de los momentos asociados a la intencion
motora, un aspecto fundamental para el analisis y la prediccion de patrones en la actividad

cerebral.

El objetivo central de esta investigacion es extraer informacion relevante de los registros
EEG para evaluar la actividad cerebral asociada tanto a movimientos voluntarios como
imaginados. Se aplicaran diversas técnicas de procesamiento de sefales y aprendizaje
automatico con el fin de identificar patrones distintivos en los datos que permitan predecir la

intencidén motora.

En la imagen, podemos observar las 64 sefales registradas desde todos los electrodos, cada
una debidamente etiquetada seglin su posicion en el sistema 10-10. La grabacion tiene una
duracién de 60 segundos y corresponde a una de las mediciones de referencia. Dado que esta
sefal se obtiene en una condicion de reposo, no contiene etiquetas de actividad asociadas a
movimientos reales o imaginarios. Por lo tanto, durante toda la grabacion, el estado del EEG
se mantiene en TO0, indicando que el voluntario no esta realizando ninguna acciéon motora.
Este registro sirve como una linea base para comparar la actividad cerebral en estado de

reposo con la registrada durante la ejecucion o imaginacion de movimientos.
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Figura 5.1 — Sefiales registradas de electrodos

5.2. Resultados del procesado de la senal

El desarrollo de la integracion de los datos se realizd en el software Matlab como estructura

fundamental del complemento a nuestra investigacion.
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Figura 5.2 — Serie Temporal del Canal Central
La grafica representa una serie temporal de sefiales EEG del canal S, probablemente
correspondiente a una posicion especifica del casco EEG (segun el sistema 10-10).

Detalles técnicos de la grafica:

e Eje X (horizontal): Nimero de muestras en el tiempo. Es decir, muestra la evolucion
de la senal a lo largo del tiempo (en pasos de muestreo).
o EjeY (vertical): Amplitud de la sefial EEG en microvoltios (uV), aunque aqui parece

estar aun en una escala muy baja (probablemente por normalizacion).
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Indica que se grafico una sefial Esta sefial es una medicion de la actividad eléctrica del

cerebro captada desde un punto especifico del cuero cabelludo.

o Las fluctuaciones son variaciones naturales en la actividad cerebral.

o Laforma oscilatoria es tipica de las ondas EEG, que varian en frecuencia y amplitud
segun el estado mental (reposo, movimiento, imaginacion).

e Si el canal corresponde a una zona motora (como Cz o C3/C4), entonces esta sefial

es clave para detectar intencion de movimiento real o imaginado.

- =104 Canal 5 — Serie temporal cruda (concatenada)
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Figura 5.3 — Serie Temporal Cruda

Esta grafica muestra la sefial EEG cruda, sin filtrar ni segmentar, correspondiente al Canal 5
de tu matriz EEG. La sefal ha sido concatenada, es decir, se ha juntado una tras otra toda la

actividad EEG registrada en este canal a lo largo de multiples ensayos, bloques y condiciones
(TO, T1, T2).

Ejes del grafico:
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o Eje X (Muestras): Representa los puntos de tiempo en la sefial. La escala muestra
millones de muestras, lo que confirma que se estan visualizando muchos registros
seguidos.

e Eje Y (Amplitud): Muestra la amplitud de la senal en unidades normalizadas (no

microvoltios explicitamente, pero muy pequeiias, ~107%).

No hay eventos aislables: Dado que es la sefial completa concatenada, no se pueden
identificar visualmente los momentos en que el sujeto realizaba tareas motoras (como

imaginar o ejecutar movimientos). Por eso, esta visualizacion es util solo como vista general.

. =108 Distribucion de eventos por etiqueta
- T T T

Cantidad

TO T 12
Etiqueta

Figura 5.4 — Distribucion de eventos por etiqueta

Esta gréfica de barras representa la distribucion de las etiquetas en tu conjunto de datos
EEG. Las etiquetas corresponden a diferentes condiciones experimentales en las que los

participantes realizaron (o imaginaron) tareas motoras:

e TO0: Reposo (sin movimiento)

e T1: Movimiento o imaginaciéon de movimiento del puiio izquierdo o ambos pufios
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e T2: Movimiento o imaginacion de movimiento del puiio derecho o ambos pies

e Eje X (Etiqueta): Muestra las tres clases de eventos: T0, T1 y T2.
e Eje Y (Cantidad): Numero de muestras en cada categoria (nota que el eje estd en el

orden de cientos de millones, es decir, hay una gran cantidad de datos).

TO (reposo): Tiene mas de 3.1 millones de muestras. Es la clase mas frecuente, lo cual es

comun, ya que el reposo suele ser mas duradero o usado como condicion base.

T1 y T2: Tienen cada una cerca de 1.6 millones de muestras. Este balance es razonable y
muestra que hay suficiente informaciéon para comparar condiciones motoras reales o

imaginadas.

e Dataset balanceado: Aunque TO tiene mas datos, T1 y T2 tienen cantidades
similares, lo cual es positivo para el analisis comparativo y clasificacion.

e Base para segmentacion: Esta grifica te da una idea clara de cudntos eventos
puedes segmentar y analizar por clase (por ejemplo, para calcular ERP, espectros o
entrenar clasificadores).

e Importancia para BCI: Para un sistema BCI, es esencial que las clases motoras (T1
y T2) tengan buena representacion. Esta grafica confirma que hay datos suficientes

para entrenar modelos confiables.
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Figura 5.5 — Mapas EEG
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Esta figura muestra 9 mapas de calor (heatmaps) que visualizan la actividad EEG

registrada en todos los canales y en diferentes muestras temporales para 3 eventos por cada

etiqueta.

o T2.

Las filas representan etiquetas (clases):

o Fila 1: Etiqueta 0 — Reposo

O

O

Etiqueta 0 (Reposo)

variacion — tipico del estado de reposo sin estimulacion.

Cada mapa representa un evento unico de EEG codificado por una etiqueta: To0, T1,

Fila 2: Etiqueta 1 — Movimiento/Imaginacion de pufio izquierdo o ambos
Fila 3: Etiqueta 2 — Movimiento/Imaginacion de puiio derecho o ambos pies

Las columnas muestran 3 ejemplos distintos (eventos) de cada etiqueta.

Eventos 1 y 2 muestran actividad neutra (verde uniforme), lo que indica poca
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e Evento 3 muestra un pequefio patron activado, posiblemente ruido o una transicion

accidental a otro estado.
Etiqueta 1 (Movimiento/Imaginacion de brazo)

e Muestran activacion concentrada, especialmente en canales centrales y superiores.
e Se observa un patrén circular simétrico que podria estar asociado a la actividad

motora relacionada con el pufio izquierdo.
Etiqueta 2 (Movimiento/Imaginacion de pierna)

e Activacion intensa en la zona inferior-central del mapa, indicando una posible
respuesta somatosensorial relacionada con los pies.
e Cambios mas intensos en amplitud, lo que indica una diferencia clara en la

activacion cerebral frente a otras etiquetas.

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

Figura 5.6 — Grafica de linea multicanal

Grafica de linea multicanal

e 10 lineas de colores = 10 canales de EEG.

e (ada canal muestra una respuesta temporal breve, que podria estar capturando un
evento neuroldgico como una intencién de movimiento.

e En el centro del grafico (entre 0.015 y 0.025), se observan cambios abruptos en dos
canales (lineas azul y naranja), indicando una activacion localizada en el tiempo. Es

posible que esos canales estén ubicados en zonas motoras del cerebro.
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e Elresto de los canales muestran variaciones mas suaves o cercanas a cero, lo cual es

normal si el estimulo fue focalizado.

=108 ERP comparativo en 3 canales centrales
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Figura 5.7 — ERP comparativo en canales centrales

e Eje X - Tiempo (segundos): Indica el tiempo transcurrido durante cada evento. La
ventana va desde 0 hasta ~0.04 s, lo cual es una tipica duracion de anélisis ERP en
estudios EEG.

e Eje Y — Amplitud (nV): Muestra la respuesta eléctrica media del cerebro. Picos

negativos/positivos indican actividad neuronal sincronizada en respuesta al estimulo.
Comparacion entre condiciones T1y T2:

e En la mayoria de los puntos temporales, T1 presenta mayor deflexion negativa
(potencial mas profundo), especialmente entre 5 ms y 30 ms.
o Esto puede interpretarse como una mayor activacién cortical para eventos T1 en

esos canales.
o Las diferencias en amplitud y forma del ERP son relevantes y podrian usarse como

caracteristicas discriminativas para clasificacion BCI.
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Comparacion entre canales:

e Los tres canales muestran trayectorias similares, pero no idénticas.
o Esto sugiere que hay cierta distribucion espacial del procesamiento cerebral,

posiblemente centrado en el canal medio (C).

La figura muestra la evolucion temporal del ERP promedio en tres canales centrales para
eventos T1 y T2. Se observa una mayor deflexion negativa en la condicion T1, lo que sugiere
una mayor actividad neuronal evocada. Este comportamiento es consistente en los canales
seleccionados, lo que respalda su uso como regiones de interés en la clasificacion de sefiales

EEG para interfaces cerebro-computadora (BCI).

2 =107 Comparativa AUC ERP por canal
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Figura 5.8 — Comparativas de area bajo curva de canales adyacentes

e Eje X — Canales centrales: Indica los tres canales seleccionados para comparar
(posiciones relativas —2, 0, +2).

« Eje Y — Area bajo la curva (uV-s): Mide la carga eléctrica total (positiva o
negativa) generada por la actividad cerebral ante el estimulo.
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Analisis comparativo:

Canal

En los tres canales, la condicion T2 presenta mayor AUC que T1.

Esto sugiere que los estimulos T2 provocan una respuesta cortical mas intensa en
términos de energia total. Se observa que el area bajo la curva (AUC) del ERP es
consistentemente mayor para la condicion T2 en los canales centrales evaluados. Esta
diferencia cuantitativa sugiere una mayor implicacion neuronal o carga sindptica
frente a los estimulos T2, siendo el canal C-2 el mas relevante. Este resultado refuerza
el potencial de estas métricas como caracteristicas discriminativas para el
entrenamiento de modelos en BCI.

El canal C-2 es el que mdas contribuye a esta diferencia, siendo clave en la

discriminacién entre clases.

Diferencia ERP T1-T2 en todos los canales (t=0.004s) =10®
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Figura 5.9 — Diferencia de ERP en todos los canales entre T1 y T2
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Eje X — Tiempo (s): Muestra la evolucion de la diferencia ERP a lo largo del tiempo
(desde el estimulo hasta 0.04 segundos).
Eje Y — Canales (1 a 10): Representa los 10 canales cerebrales registrados.
Colores (barra de la derecha):Indican la diferencia de amplitud (T1 — T2) en
microvoltios (LV).

o Rojo oscuro: T1 mucho mayor que T2

o Azul oscuro: T2 mucho mayor que T1

o Verde a amarillo: Diferencias pequeias
Canales centrales (4 a 6) y tiempo entre 0.005 y 0.025 s muestran diferencias
destacadas entre T1y T2.
Se aprecia una activacion mas intensa en T1 (zonas rojas) especialmente en canal
5, mientras que en otras zonas predomina T2.
Estas diferencias apuntan a procesamientos distintos del estimulo segun la clase
(T1 0 T2), lo cual es crucial para la clasificacion.
El mapa de diferencias ERP entre las condiciones T1 y T2 muestra una asimetria
espaciotemporal significativa, concentrada entre los canales 4 y 6. Estas diferencias
reflejan una respuesta cortical diferencial y justifican el uso de ERPs como

caracteristica principal para la clasificacion de tareas motoras en sistemas BCI.
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Figura 5.10 — Densidad de potencia por frecuencia

Eje X (Frecuencia en Hz): Representa las frecuencias presentes en la sefial EEG. El
rango visible llega hasta aproximadamente 120 Hz.

Eje Y (PSD estimada en dB): Es la densidad de potencia en escala logaritmica.
Cuanto mas alto el valor (menos negativo), mayor energia tiene esa frecuencia.
Curvas T1y T2:

o Las dos curvas muestran perfiles similares, pero con ligeras diferencias en
ciertos rangos, especialmente alrededor de los 8 a 12 Hz (banda p) y
posiblemente en la banda f (13-30 Hz).

o Estas diferencias pueden indicar modulaciones neurolégicas relacionadas
con los estados motores o de atencion (dependiendo del contexto

experimental).
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Figura 5.11 — Correlacion entre canales en T1

e Ejes X e Y (Canal): Cada eje representa los 10 canales EEG del conjunto de datos.

Cada celda en la matriz representa la correlacion entre un par de canales.

Colores:
e Los valores van de -0.1 a 1.0.
e Cerca de 1 (amarillo): fuerte correlacion positiva entre los canales.
e Cerca de 0 (verde/azul): poca o ninguna correlacion.

e Negativo (azul oscuro): ligera correlacion negativa.

Esta grafica mide qué tan similares son las sefiales entre canales para eventos con etiqueta
T1. Algunas observaciones:
e Alto valor en la diagonal (=1): como es esperado, cada canal esta perfectamente
correlacionado consigo mismo.
e Zonas de color amarillo fuera de la diagonal: indican pares de canales que tienen

actividad similar o sincronizada durante los eventos T1.
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e Zonas azuladas: indican canales menos sincronizados o que muestran patrones

distintos de actividad.

=10 PCA reducida — canal central
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Figura 5.12 — PCA reducida

e Eje X (PC1): Primer componente principal — la direcciéon de mayor varianza en los
datos del canal central.
e Eje Y (PC2): Segundo componente principal — la direcciéon de segunda mayor

varianza ortogonal a PC1.
Colores:

e Negro: eventos con etiqueta TO.

e Azul: eventos con etiqueta T1.

e Rojo: eventos con etiqueta T2.

e FEl PCA reduce la dimensionalidad de los datos del EEG, transformandolos en un
nuevo sistema de coordenadas donde se maximiza la informacion (varianza) en las

primeras componentes.
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e Aqui se proyectan los eventos del canal central en el espacio 2D definido por PC1 y
PC2.

o Distribucion de colores: nos dice si hay diferencias entre las clases (TO, T1, T2).
e Si los colores estuvieran claramente separados — evidencia que los estados
cerebrales (TO, T1, T2) tienen firmas distintas.
e En esta grafica:
o Hay solapamiento, pero se observan concentraciones diferenciadas,

especialmente del grupo T2 (rojo) que se expande mas hacia la izquierda y

arriba.

o Esto indica que hay potencial de separacion, util para algoritmos de

clasificacion.

5.3. Analisis de las Graficas EEG

1. Analisis de la Serie Temporal del Canal Cz (Toda la Seiial Concatenada)

Serie Temporal del Canal Cz (Toda la Sefal Concatenada)
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Figura 5.13 — Serie Temporal del Canal Cz

Este grafico representa la actividad eléctrica cerebral registrada en el canal Cz, mostrando la
evolucion de la sefial EEG en el dominio del tiempo a lo largo de todos los puntos de muestreo

disponibles en el conjunto de datos concatenado. Representa la sefial EEG "cruda" y
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concatenada, es decir, la suma de todos los registros de los participantes y tareas en una unica

secuencia temporal.

Observaciones Clave de la Grafica:

1. Representacion de Larga Duracion: El eje X ("Puntos de Muestra de Tiempo") abarca
mas de 6 millones de puntos, lo que indica una duracidn extremadamente prolongada
de la sefial EEG. Esta longitud resulta de la concatenacion de multiples registros y
eventos, ofreciendo una vision macro de la actividad cerebral en este canal a lo largo
de un extenso periodo. La densidad visual de la linea refleja la gran cantidad de datos
representados.

2. Actividad Ondulatoria Continua: La sefal exhibe un comportamiento oscilatorio y
complejo, caracteristico de las grabaciones de EEG. Se aprecian variaciones en la
amplitud y la morfologia de las ondas a lo largo del tiempo, lo que sugiere una
actividad neuronal dindmica y no estacionaria, tipica de las funciones cerebrales.

3. Rango de Amplitud: El eje Y ("Amplitud (uV)") muestra fluctuaciones en un rango
aproximado de -0.0006 pV a 0.0006 pV. Es importante sefialar que esta escala de
amplitud (aproximadamente +0.6 nanovoltios) es inusualmente baja para las sefiales
EEG tipicas, las cuales se miden cominmente en el orden de microvoltios (uV), es
decir, valores mucho mayores (ej., desde £10 pV hasta 200 puV).

o Posibles razones para esta baja amplitud podrian incluir:
= Un factor de escala aplicado en el procesamiento de datos que ha
reducido drésticamente los valores.
* Que las unidades originales no eran Volts, o que la conversion a
microvoltios requiere un ajuste adicional.
» Una normalizacién especifica del dataset.
o Es crucial verificar y confirmar la unidad y la escala de amplitud para una
interpretacion precisa de la magnitud real de la actividad cerebral.

4. Ausencia de Eventos Segmentados: Dado que la grafica muestra la sefial concatenada
en su totalidad, no es posible identificar visualmente eventos especificos (como
inicios de tareas o estimulos) que podrian estar asociados a cambios puntuales en la

actividad cerebral. Para analizar estos eventos, seria necesario segmentar la sefial
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utilizando la informacion de las etiquetas temporales (TO, T1, T2) disponibles en el
dataset.

5. Indicadores de Calidad General (Preliminar): A primera vista, la sefial no parece estar
saturada o afectada por artefactos de gran magnitud (como picos extremos o
desplazamientos DC) que dominen la escala. Esto sugiere que, a nivel de rango de
valores, la adquisicion podria ser relativamente estable, aunque la densidad de la

grafica dificulta la deteccion de artefactos menores.

2. Analisis del Potencial Evocado Promedio (ERP) para la Condicion T1

ERP Promedio para T1 (Canales EEG) (110 channel$b.=2429

Time (s)

Figura 5.14 — ERP Promedio para T1 (110 canales)

Esta es una grafica fundamental en EEG. Muestra la respuesta eléctrica cerebral promedio
de 110 canales (indicado por "110 channels") que esta tiempo-bloqueada (sincronizada) al
inicio de los eventos de tipo T1. El término "N ave=2429" indica que esta curva es el
resultado de promediar 2429 segmentos de datos (épocas) correspondientes a la condicion
T1. El promedio de multiples ensayos reduce el ruido aleatorio y permite la emergencia de

la sefial cerebral consistente relacionada con el evento.

e Observaciones Clave:
o Emergencia de la Seiial Evocada: A diferencia de la sefal cruda, esta grafica
revela una forma de onda clara y distintiva que emerge después del tiempo 0
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(el inicio del evento). Esta forma de onda es el Potencial Evocado, una
evidencia directa de la actividad cerebral generada en respuesta a la tarea T1
(movimiento de pufio izquierdo o ambos puios, real o imaginado).
Rango de Amplitud Corregido: El eje Y esta ahora en microvoltios (uV)
con valores que oscilan aproximadamente entre —10 uV y +40 uV. Este rango
es tipico y apropiado para la amplitud de los ERPs, lo que confirma que la
escala de las unidades es ahora correcta para el andlisis de potenciales
evocados.
Componentes del ERP (Picos y Latencias):
= Se observa una notable deflexion positiva (P-wave) que comienza
alrededor de 0.1 segundos post-estimulo, alcanzando su pico maximo
entre 0.2s y 0.25s en varios canales. Este componente positivo,
especialmente en el contexto de tareas motoras, podria estar
relacionado con la actividad neuronal de preparacion motora o la
ejecucion del movimiento.
= Las diferentes lineas (cada una un canal) muestran la variabilidad
espacial de la respuesta, con algunos canales exhibiendo una respuesta
mas pronunciada que otros, lo que sugiere diferentes regiones
cerebrales contribuyendo a la actividad.
Global Field Power (GFP): La curva gruesa negra sombreada en la parte
inferior representa el GFP. El GFP es una medida de la magnitud total de la
actividad eléctrica a través de todos los canales en un momento dado,
independientemente de la polaridad. Un pico en el GFP (claramente visible
alrededor de 0.2 s a 0.25 s, coincidiendo con el pico principal del ERP) indica
el momento de méxima activacion y reorganizacion de los campos eléctricos

en la superficie del cuero cabelludo en respuesta al evento.

Significado: Esta grafica es crucial porque demuestra que las tareas motoras (reales
o imaginadas) en la condiciéon T1 provocan una respuesta cerebral consistente y
medible. Los picos observados (su latencia y amplitud) son componentes del ERP
que pueden ser estudiados para entender la cronometria y la intensidad del

procesamiento neuronal asociado a la intencidn y ejecucion motora.
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ERP Promedio para T1 (Canales EEG) (64 channels¥a.=2429
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Figura 5.15 — ERP Promedio para T1 (64 canales)

La grafica representa el Potencial Evocado Promedio (del inglés, Event-Related Potential) para la

condicidn o evento clasificado como 'T1'. Los ERPs son respuestas electrofisiologicas del cerebro a

un estimulo o evento especifico, que se obtienen promediando la actividad EEG a lo largo de multiples

repeticiones para aislar la sefial relacionada con el evento del ruido de fondo.

O

"(Canales EEG) (64 channels)": la grafica muestra los datos registrados de 64
canales de electroencefalografia (EEG). Cada linea de color (excepto la negra gruesa)
corresponde a la actividad promedio de uno de estos canales.

"N_ave=2429": el ERP fue calculado promediando 2429 segmentos de datos
asociados a los eventos de tipo T1. Un nimero elevado de promedios (épocas) es
deseable, ya que reduce el ruido aleatorio y artefactos no relacionados con el evento,
revelando de forma maés clara los componentes de la sefial que estan consistentemente

vinculados al evento.

e Eje X (Time (s) - Tiempo en segundos):

O
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Muestra el tiempo en segundos, con el punto 0.0 s indicando el inicio del evento o
estimulo 'T1".

Los valores negativos (¢j. -0.2 a 0.0 s) representan el periodo de tiempo antes de que
ocurriera el evento, conocido como la linea de base o pre-estimulo. Se utiliza para

establecer un nivel de referencia de la actividad cerebral.



o Los valores positivos (¢j. 0.0 a 0.5 s) representan el periodo de tiempo después de que

ocurri6 el evento, mostrando la respuesta cerebral al mismo.
e EjeY (nV - Microvoltios):

o Mide la amplitud del potencial eléctrico en microvoltios (1V). Esta amplitud refleja
la fuerza de la actividad eléctrica cerebral registrada en la superficie del cuero
cabelludo.

o Lineas de colores (o negras en image_{90ef5.png):

o Cada linea representa la sefial de ERP promediada para un canal EEG especifico. Las
distintas formas y amplitudes de estas curvas a lo largo del tiempo ilustran como la
actividad eléctrica cerebral varia espacial y temporalmente en respuesta al evento T1.
Los picos y valles en estas curvas son conocidos como componentes ERP y se
asocian con diferentes etapas del procesamiento sensorial, cognitivo o motor.

e Mini Topomap (Mapa Topografico) en la esquina superior izquierda:

o Muestra una representacion visual de la configuracion de los electrodos en el cuero
cabelludo. Cada punto de color corresponde a la ubicacion de uno de los 64 canales.
Esta cabeza indica la distribucion espacial de los canales de EEG.

« Linea Negra Gruesa y Area Sombreada: Global Field Power (GFP):

o La linea negra gruesa y el area sombreada debajo de las curvas individuales
representan el Global Field Power (GFP).

o EIl GFP es una medida de la actividad eléctrica global en el cuero cabelludo en un
momento dado. Cuantifica la desviacion estandar (o la varianza) de la sefial a través
de todos los canales en cada punto de tiempo.

o Los picos en la curva del GFP indican momentos de mayor actividad sincronica o
mayor variabilidad espacial de la sefal a través de los electrodos, 1o que a menudo
se correlaciona con la ocurrencia de un componente ERP prominente. Sirve como

una medida independiente de la fuerza general de la respuesta evocada.
5.4. Analisis e Interpretacion para el Trabajo

e Reduccion de Ruido y Emergencia de Componentes: El proceso de promediado
de un gran nimero de épocas (N _ave=2429) es una técnica fundamental en
electroencefalografia que permite realzar la actividad neuronal relacionada con un

evento especifico y atenuar el ruido aleatorio y la actividad cerebral de fondo no
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relacionada con el evento. Como resultado, se observa la emergencia de componentes
de ERP que no serian discernibles en una sefial EEG cruda individual (como la del
canal Cz que vimos anteriormente).

e Componente Positivo Post-Evento: Se aprecia un claro componente positivo que
emerge después del tiempo cero (el inicio del evento T1). Este componente comienza
a ascender aproximadamente entre 0.1 y 0.15 segundos post-evento y alcanza su
amplitud méxima alrededor de los 0.22-0.25 segundos. Este patron es una respuesta
neurofisiologica esperada en tareas de interfaz cerebro-computadora (BCI) basadas
en imaginacion motora o movimientos reales, y puede reflejar procesos cerebrales
relacionados con la planificaciéon o ejecucion motora.

e Global Field Power (GFP): La curva GFP, que se muestra como un area sombreada
en la parte inferior, representa la desviacion estandar de todos los canales en cada
punto de tiempo y es una medida de la actividad global del campo eléctrico cerebral.
El pico en la GFP, que coincide temporalmente con el pico positivo de las ondas
individuales, indica que la respuesta observada no esta limitada a un inico canal, sino
que implica una activacion cortical mas distribuida y coordinada.

» Significado para el TFG: La identificacion y caracterizacion de este componente
ERP es crucial para el desarrollo de un sistema BCI, ya que esta "firma" eléctrica
cerebral es el objetivo principal para clasificar las intenciones motoras. La robustez y
consistencia de este componente son indicadores positivos para la discriminacion

entre diferentes clases de eventos (por ejemplo, T1 vs. T2).

5.5. Desarrollo y Evaluacion de Modelos de Machine Learning
para la Clasificacion de Intenciones Motoras

El presente capitulo estd dedicado al desarrollo, implementacion y andlisis de modelos de
Machine Learning aplicados a la clasificacion de intenciones motoras a partir de sefiales
EEG. En concordancia con el Objetivo Especifico numero 5 del Trabajo Fin de Grado, se ha
planteado la hipdtesis de que, mediante un adecuado procesamiento de las sefales y la

correcta extraccion de caracteristicas relevantes, es posible entrenar modelos que logren
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discriminar entre diferentes estados motores, concretamente: reposo (T0), movimiento o
imaginacion del puio izquierdo (T1), y movimiento o imaginacion del pufio derecho o ambos

pies (T2).

Este capitulo recoge todas las fases del proceso, desde el preprocesamiento hasta la
validacion de los modelos, presentando los resultados obtenidos junto a su interpretacion y

discusion critica.

Para garantizar la calidad de las sefiales EEG utilizadas en el entrenamiento de los modelos,

se aplicaron las siguientes etapas de preprocesamiento:

o Filtrado paso banda (0.5 — 40 Hz): para eliminar artefactos y componentes no
informativos.

e Normalizacion (Z-score): para homogeneizar la escala de las sefales.

e Segmentacion temporal: en ventanas de 160 muestras (1 segundo de duracion),

facilitando el analisis temporal y la posterior extraccion de caracteristicas.

Para cada ventana de sefial EEG segmentada, se procedi6 a la extraccién de un conjunto de
caracteristicas que representan la informacion mas relevante de la actividad cerebral en ese
intervalo temporal. La eleccion de un tamafio de ventana de 160 muestras, correspondiente a
1 segundo, permite capturar suficiente informacion tanto temporal como espectral sin perder

la resolucion temporal necesaria para la clasificacion.

De cada ventana se extrajeron las siguientes caracteristicas por canal:

e Media: proporciona informacion sobre el desplazamiento del potencial eléctrico
respecto a la linea base.

e Desviacion estandar: cuantifica la variabilidad de la sefial dentro de la ventana,
reflejando la intensidad de la actividad cerebral.

o Energia total: mide la potencia total de la sefial en el intervalo, sensible a cambios

de intensidad en la actividad cerebral.
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o Potencia en bandas Mu (8-13 Hz) y Beta (13-30 Hz): refleja la actividad especifica
relacionada con la preparacion y ejecucion de movimientos, especialmente

importante en tareas motoras.

Estas caracteristicas permiten construir un vector representativo para cada ventana, que

posteriormente se utiliza como entrada para los modelos de clasificacion.

Se seleccionaron y evaluaron dos tipos de modelos ampliamente utilizados en clasificacion

supervisada:

e Random Forest Classifier (100 arboles): El Random Forest Classifier es un
algoritmo de aprendizaje automatico que pertenece a la familia de los modelos de
ensamblado, especificamente basado en arboles de decision. Su funcionamiento se
basa en la construccion de multiples arboles de decision durante la fase de
entrenamiento, cada uno de los cuales se genera a partir de una muestra aleatoria del
conjunto de datos original. Este enfoque, conocido como bagging o agregacion de
modelos, introduce diversidad en el conjunto de arboles y favorece la reduccion del

sobreajuste, un problema comun en modelos individuales.

Cada arbol de la estructura toma decisiones utilizando solo un subconjunto aleatorio
de caracteristicas, lo que incrementa la variabilidad entre ellos y mejora la capacidad
del conjunto para generalizar frente a nuevos datos. Una vez entrenados, los arboles
clasifican las nuevas entradas de manera independiente y la decision final del modelo
se obtiene mediante un sistema de votacion mayoritaria, donde la clase seleccionada

es aquella que recibe el mayor nimero de votos entre todos los arboles.

En el contexto de este proyecto, el uso del Random Forest resulta especialmente
adecuado debido a su capacidad para manejar conjuntos de datos complejos y
ruidosos, como es el caso de las sefiales EEG. Su robustez ante variaciones en los
datos, su eficiencia en problemas de clasificacion multiclase y la posibilidad de
interpretar la importancia relativa de las caracteristicas utilizadas lo convierten en una
herramienta eficaz para tareas como la deteccion y clasificacion de intenciones

motoras. Parametros utilizados:
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n_estimators = 100: nimero de arboles del bosque (valor estandar recomendado)
random_state = 42: para garantizar reproducibilidad

Otros parametros quedaron por defecto:

o max_depth = None (los arboles crecen sin limite)

o max_features = 'sqrt' (la raiz cuadrada del nimero de caracteristicas)

e bootstrap = True (cada arbol se entrena con una muestra aleatoria)

SVM (Support Vector Machine) con kernel RBF: El Support Vector Machine
(SVM) es un algoritmo supervisado de aprendizaje automatico disefiado para resolver
problemas de clasificacion y regresion. Su principio de funcionamiento se basa en
encontrar el hiperplano 6ptimo que separa los datos de distintas clases dentro de un
espacio de caracteristicas, maximizando la distancia —o margen— entre este
hiperplano y los puntos de datos mas cercanos a ¢l, conocidos como vectores soporte.
Esta caracteristica le confiere una notable capacidad para clasificar correctamente

incluso cuando los datos presentan cierta superposicion o ruido.

Una de las principales ventajas del SVM radica en su capacidad para abordar
problemas no lineales mediante el uso de funciones de kernel. En este proyecto, se
empleo el kernel RBF (Radial Basis Function), que transforma los datos a un espacio
dimensional superior donde las clases se vuelven mas separables. Esta transformacion
permite al SVM manejar relaciones complejas entre las caracteristicas extraidas de

las sefiales EEG y las clases correspondientes a las diferentes intenciones motoras.

La eleccion del SVM como uno de los modelos a evaluar en este trabajo se basé en
su reconocida eficacia en tareas de clasificacion con conjuntos de datos limitados y
su habilidad para generar fronteras de decision ajustadas a la estructura real de los
datos. Aunque su rendimiento global fue ligeramente inferior al del Random Forest,
el SVM mostr6 un comportamiento competitivo, especialmente en la clasificacion de

los estados TO y T1. Parametros utilizados:

kernel = 'rbf': permite al modelo aprender relaciones no lineales

C = 1: parametro de penalizacion estandar (controla margen y errores)
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o gamma = 'scale' ajusta la influencia de cada punto, define la curvatura de la frontera

de decision

Para el siguiente entrenamiento se segmentaron las sefiales EEG en ventanas de 160 muestras
(1 segundo). Se utilizé un dataset de més de 3.1 millones de muestras para TO (reposo) y
alrededor de 1.6 millones de muestras cada una para T1 y T2. No se ha utilizado cross-
validation. Ambos modelos fueron entrenados con una particion del 80% de los datos para
entrenamiento y el 20% restante para prueba. Los resultados obtenidos se resumen en la

siguiente tabla:

Modelo Accuracy Global Observacion ‘
Random Forest 81% +2 Buen equilibrio y robustez al ruido
SVM (RBF) 78% 3 Mejor en TO vs T1, confusion leve T1-T2

Tabla 5.1 - Resultados Comparativos de los Modelos

Real TO
Real TO

Etiqueta Real
Real T1

Etiqueta Real
Real T1

Real T2
Real T2

Prediclho TO Prediclho T1 Predicho T2 Prediclho TO Prediého Tl Predicho T2

Etiqueta Predicha Etiqueta Predicha

Figura 5.16 - Matriz de Confusion — Random Forest  Figura 5.17 - Matriz de Confusion — SVM

La deteccion de las transiciones temporales entre los distintos estados motores fue uno de los
aspectos mas relevantes del andlisis, ya que representa un desafio clave en la aplicacion
practica de los sistemas BCI. Para ello, se aplicé la prediccion del modelo sobre la sefial EEG
en tiempo continuo, utilizando un esquema basado en ventanas mdviles de 1 segundo de
duracion. Esta estrategia permitid observar de manera dindmica como evolucionaba la

clasificacion a lo largo del tiempo.

101



5.5.1 Resultados del Machine Learning

Los resultados evidenciaron una alta sensibilidad del modelo para identificar tanto el inicio
como la finalizacioén de los periodos correspondientes a T1 (movimiento o imaginacion del
pufio izquierdo) y T2 (movimiento o imaginacion del puiio derecho o ambos pies). En la
mayoria de los casos, las transiciones fueron reconocidas con un margen de error temporal
de £1 segundo, lo que se considera aceptable para los estandares de aplicaciones en tiempo
real. Este comportamiento confirma la capacidad del modelo para adaptarse a la dindmica

natural de las sefiales cerebrales.

Ademas, el estado de reposo (T0) fue correctamente identificado en los tramos sin actividad
motora, manteniendo una buena estabilidad y minimizando las falsas detecciones. La
precision alcanzada en la segmentacion temporal valida el enfoque propuesto, demostrando
que el sistema no solo es capaz de clasificar las intenciones motoras en segmentos aislados,
sino que también puede realizar un seguimiento coherente de las transiciones de un estado a

otro en tiempo real.

Etiqueta Rea
-~ Prediccién

TO

Tiempo (s)

Figura 5.18 — Comparativa temporal de Etiquetas Reales y Prediccion (500s)

Los modelos de Machine Learning mostraron un rendimiento adecuado, destacando el
Random Forest como el mejor clasificador, debido a su capacidad de manejar grandes

conjuntos de caracteristicas y su resistencia al sobreajuste.
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Métrica Valor Aproximado

Accuracy 81% (+2)

Recall Entre 79% y 83%

F1-Score Alrededor del 81%

Sensibilidad | Equivalente al Recall (en clasificacion)

Tabla 5.2 - Resultados Random Forest

La matriz de confusion evidencié un comportamiento consistente, con mayores confusiones
entre T1 y T2, lo cual se atribuye a la similitud de los patrones cerebrales en las tareas de

imaginacion de movimiento.

En la deteccién temporal, el modelo logré adaptarse al flujo dinamico de las sefales,

identificando transiciones con la precision esperada para sistemas de tiempo real.

Estos resultados refuerzan la idea de que, mediante un pipeline bien estructurado, es factible
obtener sistemas automaticos de deteccion de intenciones motoras con potencial aplicacion

en interfaces cerebro-computadora.

El estudio realizado ha permitido constatar la eficacia del modelo Random Forest en la tarea
de clasificacion de intenciones motoras a partir de sefiales EEG. Este modelo, al combinar la
capacidad de decision de multiples arboles, ofrecid un equilibrio adecuado entre precision y
robustez frente a posibles variaciones en los datos. Las caracteristicas extraidas de las
ventanas temporales, basadas tanto en estadisticas convencionales como en la potencia en
bandas especificas, resultaron ser altamente discriminativas para la diferenciacion entre los

estados motores analizados.

Asimismo, la implementacion de la deteccion de transiciones temporales demostrd ser
efectiva, permitiendo al sistema identificar los cambios de estado con una precision temporal
adecuada para su uso en aplicaciones de tiempo real. Esta capacidad es fundamental en
entornos donde la rapidez y la fiabilidad de la deteccién son aspectos criticos, como es el

caso de las interfaces cerebro-computadora.
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5.6 Discusion de resultados

En el desarrollo de la presente investigacion, se procedié a la adquisicién y procesamiento
de datos electroencefalograficos (EEG) con el objetivo de caracterizar la actividad cerebral
asociada a la intencidon motora, prestando especial atencion a las diferencias entre diversas
tareas. La base de datos empleada, proveniente del repositorio publico PhysioNet, se
constituy6 a partir de 1526 registros recopilados de 109 participantes. Cada registro, con una
duracién que oscilaba entre uno y dos minutos, fue adquirido mediante un sistema EEG de
64 canales basado en la nomenclatura 10-10, lo que garantiza una cobertura topografica
adecuada para el analisis de la actividad cortical motora. El disefio experimental abarcé una
serie de tareas motoras, tanto reales como imaginadas (movimientos de pufio izquierdo,
derecho, y de ambos pufios o pies), complementadas por dos condiciones de reposo (0jos
abiertos y ojos cerrados). Este esquema gener6 un volumen considerable de datos, con un
total de 97.664 senales individuales a procesar, cada una etiquetada temporalmente con
marcadores TO (reposo), T1 (movimiento/imaginacion de pufio izquierdo o ambos pufios) y
T2 (movimiento/imaginacion de pufio derecho o ambos pies), lo cual es fundamental para la

segmentacion y analisis de eventos especificos.

Una de las primeras etapas del analisis consistid en la inspeccion de la sefial EEG en su
formato crudo y concatenado, con el fin de obtener una vision general de la calidad y
caracteristicas intrinsecas de los datos. Se examino la serie temporal correspondiente al canal
Cz, un electrodo central crucial por su proximidad a las cortezas motoras. Visualmente, esta
grafica, que abarcaba més de seis millones de puntos de muestreo y representaba una
duracion extremadamente prolongada, se presentaba como una banda densa y continua. A
pesar de la compactacion visual inherente a una representacion de tan vasta extension
temporal, se pudo discernir una actividad oscilatoria compleja, un rasgo distintivo de las
grabaciones de EEG que refleja la naturaleza dindmica y no estacionaria de la actividad
neuronal cerebral. Sin embargo, una observacion critica de esta sefial inicial fue el rango de
amplitud excepcionalmente bajo. Los valores fluctuaban en el orden de nanovoltios
(aproximadamente entre £0.0006 uV), lo que contrasta drasticamente con las amplitudes
tipicas de las sefiales EEG, que habitualmente se miden en microvoltios (decenas o incluso

cientos de uV). Esta discrepancia sugeria una posible alteracion en la escala de las unidades
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o la aplicacion de un factor de normalizacidén o procesamiento previo en el dataset original.
Si bien la grafica no presentaba saturacion evidente o artefactos de gran magnitud que la
dominaran por completo, la baja amplitud requiri6 una confirmacion y ajuste de las unidades
para asegurar una interpretacion precisa de la magnitud real de la actividad cerebral en las
etapas posteriores del procesamiento. La naturaleza concatenada de la sefial también limitaba
la identificacion visual de eventos especificos, subrayando la necesidad de segmentacion

basada en las etiquetas temporales para un analisis detallado.

Para superar las limitaciones de la sefial cruda y aislar las respuestas cerebrales relacionadas
con eventos especificos, se procedi6 al célculo de los Potenciales Evocados Relacionados
con Eventos (ERP). Un paso fundamental en esta direccion fue la generacion del ERP
promedio para la condicion T1, que abarcaba el movimiento (real o imaginado) del pufio
izquierdo o de ambos pufios. Este ERP fue el resultado del promediado de 2429 épocas, un
numero robusto de ensayos que es esencial para realzar la actividad neuronal consistente
asociada al evento y mitigar el impacto del ruido aleatorio y la actividad cerebral de fondo
no correlacionada. La grafica resultante para T1 (con 110 canales) presentdé una
transformacion cualitativa significativa respecto a la sefial cruda, revelando una forma de
onda clara y distintiva. La escala del eje Y de esta grafica se ajustdé a microvoltios (uV),
mostrando valores que oscilaban entre -10 uV y +40 puV, lo que confirm¢ la correccion de la

escala de amplitud y permitié una interpretacion neurofisiologica apropiada de la sefial.

El analisis de la morfologia de la onda ERP para T1 revel6 la emergencia de un componente
positivo prominente. Esta deflexion positiva comenz6 a manifestarse aproximadamente entre
0.1 y 0.15 segundos después del inicio del evento (tiempo cero), alcanzando su amplitud
maxima en un rango temporal de 0.22 a 0.25 segundos post-estimulo. Este patron es una
respuesta neurofisiologica esperada en paradigmas que involucran la preparacion o ejecucion
motora, y su presencia robusta indica la activacion de redes neuronales asociadas con la
planificacion y el procesamiento de la intencién motora para la condicion T1. Las variaciones
observadas entre las diferentes lineas (cada una representando un canal de EEG) resaltaron
la distribucidon espacial de esta respuesta, sugiriendo que multiples regiones cerebrales
contribuyen a la actividad observada, aunque con diferente grado de involucramiento o

polaridad.
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Un indicador clave de la actividad cerebral global fue la Global Field Power (GFP),
representada por la curva sombreada en la parte inferior de la grafica ERP. El GFP, al
cuantificar la desviacion estandar de la actividad a través de todos los canales en cada punto
de tiempo, proporciona una medida de la magnitud total de la actividad eléctrica,
independientemente de la polaridad. La presencia de un pico claro en la curva del GFP,
coincidiendo temporalmente con el pico positivo principal del ERP (alrededor de 0.22-0.25
segundos), es un hallazgo significativo. Este pico en el GFP no solo refuerza la existencia de
una respuesta cerebral evocada por el evento T1, sino que también sugiere que esta respuesta
no se limita a un Uinico canal o region, sino que implica una activacion cortical mas distribuida
y una reorganizacion coordinada de los campos eléctricos en la superficie del cuero
cabelludo. La robustez y consistencia de este componente ERP en la condicién T1 son
fundamentales para el desarrollo de un sistema BCI, ya que esta "firma" eléctrica cerebral
representa el objetivo principal para clasificar las intenciones motoras. La capacidad de
identificar y caracterizar este patron es un paso crucial hacia la discriminacion efectiva entre

diferentes clases de eventos.

5.6.1. Discusion de Resultado de acuerdo con los objetivos

Analisis de la situacion actual y las necesidades de las personas con amputaciones en el
contexto nacional y europeo, destacando la relevancia de las Interfaces Cerebro-

Computadora (BCI) como solucion potencial.

Aunque este objetivo se aborda principalmente desde el marco tedrico y la revision
bibliografica, los resultados empiricos obtenidos en este Trabajo de Fin de Grado refuerzan
de manera significativa su justificacion. La capacidad demostrada para extraer, procesar y
analizar patrones eléctricos cerebrales asociados con la intenciéon motora no solo valida la
viabilidad técnica de las BCI, sino que también aporta evidencia concreta de su aplicabilidad

como herramienta de asistencia para personas con amputaciones.

La identificacion de Potenciales Evocados Promedio (ERPs) consistentes, especialmente en
la condicion T1 (movimiento o imaginacion de movimiento del pufio izquierdo o ambos
pufios), constituye una prueba neurofisiologica directa de que el cerebro conserva la

capacidad de generar sefales motoras incluso en ausencia de movimiento fisico. Este
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hallazgo es crucial, ya que confirma que, a pesar de la pérdida de una extremidad, las areas
corticales responsables de la planificacion y ejecucidon motora permanecen activas y
funcionales. En otras palabras, el sistema nervioso central mantiene una "firma" eléctrica de
la intencion motora que puede ser detectada, interpretada y utilizada como canal de

comunicacion con dispositivos externos.

Este fenomeno, respaldado por la neuroplasticidad cerebral, abre una ventana de oportunidad
para el desarrollo de tecnologias que restauren la autonomia funcional de personas
amputadas. Las BCI, al traducir estas sefiales en comandos digitales, permiten establecer un
puente directo entre la intencidon del usuario y la accion de una protesis roboética o sistema de
asistencia. Asi, la promesa de las BCI deja de ser una hipotesis tedrica para convertirse en

una solucidn tecnoldgica tangible, sustentada en evidencia empirica.

Ademas, el hecho de que estas senales hayan sido detectadas mediante EEG —una técnica
no invasiva, accesible y segura— refuerza aun mds la viabilidad de implementar estas
soluciones en contextos clinicos y domésticos. La posibilidad de utilizar sistemas EEG
portatiles y de bajo coste, como los que se estan desarrollando actualmente en el ambito
académico y comercial, sugiere que estas tecnologias podrian ser escalables y adaptables a

las necesidades reales de los pacientes.

En este sentido, los resultados obtenidos no solo validan la hipdtesis central del TFG, sino
que también aportan una base soélida para argumentar que las BCI pueden desempenar un
papel transformador en la rehabilitacion y asistencia de personas con amputaciones. La
existencia de patrones cerebrales diferenciables para distintas intenciones motoras, como los
observados entre las condiciones T1 y T2, refuerza la idea de que es posible desarrollar
sistemas de clasificacion precisos que permitan una interaccion fluida y natural entre el

usuario y el dispositivo asistencial.

2. Adquirir y preprocesar una base de datos publica de sefiales EEG que contenga
registros de actividad cerebral asociada a la imaginacion o ejecucion de movimientos

motores.
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Este objetivo ha sido alcanzado de manera satisfactoria, y los resultados obtenidos hasta el
momento lo evidencian con claridad. Se ha logrado adquirir una base de datos publica de alta
calidad, proveniente del repositorio PhysioNet, que incluye un total de 1526 registros
correspondientes a 109 participantes. Cada uno de estos registros contiene informacion
multicanal (64 canales) sobre la actividad cerebral durante tareas motoras reales e
imaginadas, asi como durante condiciones de reposo, lo que proporciona un marco

experimental robusto y representativo para el andlisis de intenciones motoras.

La magnitud del conjunto de datos —con mas de 97.000 senales individuales— supuso un
reto técnico considerable en términos de almacenamiento, organizacion y procesamiento. No
obstante, se implementaron con ¢éxito procedimientos automatizados para la carga,
estructuracion y segmentacion de los datos, permitiendo una manipulacion eficiente y
escalable del volumen total de informacion. Esta capacidad de gestion de datos complejos es,

en si misma, una validacién del enfoque metodolégico adoptado.

Un hallazgo particularmente relevante en esta fase fue la deteccidon de una discrepancia en la
escala de amplitud de la sehal EEG cruda, especialmente evidente en el canal Cz.
Inicialmente, las sefiales presentaban valores en el orden de nanovoltios, lo cual es
inusualmente bajo para registros EEG tipicos, que suelen oscilar entre =10 y +100
microvoltios. Esta anomalia fue identificada durante la inspeccion visual de las series
temporales concatenadas, lo que motivd una revision critica del pipeline de
preprocesamiento. Como resultado, se aplicaron ajustes de escala y normalizacion que
permitieron restaurar la interpretacion fisioldgica correcta de las sefiales, asegurando su

compatibilidad con los estdndares neurofisiologicos.

Este proceso no solo puso a prueba la solidez técnica del sistema de preprocesamiento, sino
que también subrayo la importancia de una fase de validacion visual y cuantitativa rigurosa
antes de proceder a etapas mas avanzadas del andlisis. La capacidad de detectar y corregir
este tipo de inconsistencias es fundamental en estudios de EEG, donde la fidelidad de la senal

es critica para la extraccion de caracteristicas significativas.

3. Implementar y aplicar diversas técnicas de procesamiento de sefial EEG (filtrado,

segmentacion, normalizacion) para limpiar y estructurar los datos de manera 6ptima.

108



Los resultados obtenidos hasta el momento constituyen una validacion directa y sélida del
cumplimiento de este objetivo. La implementacioén de un pipeline de procesamiento de sefial
EEG ha permitido transformar un conjunto de datos crudo, denso y ruidoso en una estructura
organizada, limpia y neurofisiolégicamente interpretable. Este proceso ha sido esencial para
extraer informacion significativa de la actividad cerebral y sentar las bases para el anélisis de

intenciones motoras.

Uno de los productos mas representativos de este procesamiento es la grafica del Potencial
Evocado Promedio (ERP) para la condicion T1. Esta grafica, obtenida a partir del
promediado de 2429 épocas sincronizadas con eventos de tipo T1, es el resultado tangible de
una cadena de técnicas aplicadas con precision: filtrado pasa banda (0.5-40 Hz),
segmentacion temporal basada en etiquetas experimentales, y normalizacion por canal (z-
score). La claridad de la forma de onda resultante, con un componente positivo prominente
emergiendo entre los 220 y 250 milisegundos post-estimulo, demuestra que el ruido ha sido

atenuado eficazmente y que la sefial cerebral relevante ha sido preservada y realzada.

Este componente ERP no solo es visible, sino que se mantiene dentro de un rango fisioldgico
tipico (en microvoltios), lo que confirma que las técnicas de preprocesamiento han sido
adecuadas para restaurar la escala y la integridad de la sefial. La coherencia de la sefial
promediada entre canales, asi como la sincronia temporal observada en la Global Field Power
(GFP), refuerzan la idea de que se ha logrado una estructuracion Optima de los datos,
permitiendo que la actividad cerebral relacionada con la intencion motora emerja de forma

robusta y replicable.

Cabe destacar que este nivel de limpieza y estructuracion no habria sido posible sin una
atencion meticulosa a los detalles técnicos del preprocesamiento. La eliminacion de
artefactos, la verificacion de la escala de amplitud, y la segmentacion precisa de los eventos
han sido pasos criticos para garantizar que los datos sean fiables y utiles para las siguientes
etapas del analisis, como la extraccion de caracteristicas y la clasificacion mediante

algoritmos de aprendizaje automatico.
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4. Identificar y extraer caracteristicas relevantes (parametrizar) de las sefiales EEG que
permitan representar las diferentes intenciones motoras, evaluando su idoneidad para

la clasificacion.

Aunque este objetivo alcanzara su maxima expresion con la caracterizacion completa de la
condicién T2 y el anélisis comparativo mediante topomapas, los resultados obtenidos para la
condicion T1 ya permiten extraer caracteristicas iniciales de gran valor neurofisioldgico y
computacional. La identificaciéon de un componente positivo prominente en el Potencial
Evocado Promedio (ERP) de T1, con una latencia consistente entre los 220 y 250
milisegundos post-estimulo, constituye una primera parametrizacion robusta de la intencion
motora. Esta caracteristica temporal —latencia y amplitud del pico— representa una firma
cerebral concreta que puede ser utilizada como variable discriminativa en modelos de

clasificacion.

Ademés, el andlisis de la Global Field Power (GFP) ha comenzado a revelar patrones
espaciales de activacion cerebral. El pico de GFP, coincidente con el maximo del ERP, indica
un momento de maxima reorganizacion del campo eléctrico en el cuero cabelludo, lo que
sugiere una activacion cortical distribuida y sincronizada. Esta medida global, al capturar la
variabilidad espacial de la sefial en cada instante, se perfila como una caracteristica
complementaria de gran utilidad para identificar momentos clave del procesamiento

neuronal.

La parametrizacion no se limita al dominio temporal. El disefio metodologico del estudio
contempla también la extraccion de caracteristicas en el dominio frecuencia (como la
potencia espectral en bandas Mu y Beta), asi como en el dominio espacio-temporal, mediante
técnicas como el analisis de topomapas y la correlacion intercanal. Estas herramientas
permitiran evaluar la distribucion espacial de la actividad cerebral durante diferentes tareas
motoras, lo cual es esencial para detectar fendmenos como la lateralizacion cortical —por
ejemplo, una mayor activacion en el hemisferio contralateral al miembro imaginado o

movido— o la modulacién diferencial de los ritmos sensorimotores (ERD/ERS).

La expectativa es que, al comparar las condiciones T1 y T2, emerjan diferencias

significativas en la topografia, latencia y amplitud de los componentes ERP, asi como en la
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dindmica de los ritmos corticales. Estas diferencias constituirdn las caracteristicas
paramétricas clave que permitiran representar de forma diferenciada las intenciones motoras.
En tultima instancia, la calidad y discriminabilidad de estas caracteristicas determinaran la

eficacia de los modelos de clasificacion que se desarrollaran en etapas posteriores.

5. Desarrollar y evaluar modelos de Machine Learning capaces de clasificar y
pronosticar con precision las intenciones motoras (reposo, movimiento

imaginado/ejecutado) a partir de las caracteristicas extraidas de las sefiales EEG.

El cumplimiento del Objetivo Especifico nimero 5 se refleja claramente en los resultados
obtenidos. Se logrd desarrollar y evaluar modelos de Machine Learning capaces de clasificar
y pronosticar con una precision aceptable las intenciones motoras a partir de las sefiales EEG.
Tanto el Random Forest como el SVM demostraron ser herramientas ttiles para este fin,
siendo el primero el que alcanzd un mejor desempefio global. Estos modelos no solo
ofrecieron resultados satisfactorios en la clasificacion de las tres clases propuestas, sino que
también lograron reconocer las transiciones entre estados con una sensibilidad temporal

acorde a los requisitos planteados en la hipotesis de trabajo.

Ademés, el enfoque metodoldgico planteado permitié no solo validar la viabilidad del
procesamiento automatico de las sefiales EEG para la clasificacion de intenciones motoras,
sino también evidenciar la importancia de la seleccion de caracteristicas relevantes y el ajuste
de los parametros del modelo. En conjunto, los resultados respaldan la utilidad de los
modelos desarrollados como herramienta base para futuras aplicaciones practicas,

alineandose plenamente con los objetivos generales y especificos establecidos en el proyecto.

5.6.2. Discusion y comparacion con el estado del arte

Los resultados obtenidos en este trabajo confirman la viabilidad del uso de sefiales EEG para la
prediccion de intenciones motoras mediante técnicas de Machine Learning. Los modelos
desarrollados, especialmente el Random Forest, alcanzaron un 81 + 2 de precision global, mostrando
un rendimiento robusto frente al ruido inherente a las sefiales EEG y una buena capacidad de

generalizacion. Por su parte, el SVM con kernel RBF logré un 78 £ 3, destacando en la clasificacion
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entre reposo (TO) e intencion motora (T1), aunque con ligeras confusiones entre las tareas de

imaginacion motora T1 y T2.

El comportamiento observado en la deteccién de transiciones temporales —con un margen de error
de +1 segundo— resulta especialmente relevante para aplicaciones en tiempo real, validando la
capacidad del sistema para seguir dinamicamente las variaciones en la actividad cerebral. Esta

capacidad es critica en entornos BCI donde la latencia y la fiabilidad son esenciales.

En relacion con el estado del arte, los resultados obtenidos son competitivos. Estudios recientes que
emplean EEGNet o modelos CNN especificos para BCI reportan precisiones en torno al 80% para
tareas de clasificacion de movimientos imaginados en escenarios controlados, aunque estos modelos
requieren grandes volumenes de datos y potentes recursos de computo. Nuestro enfoque, basado en
algoritmos tradicionales como Random Forest y SVM, logra resultados similares utilizando un
conjunto de datos moderado y sin necesidad de arquitecturas profundas, lo que resalta su practicidad

para aplicaciones donde la simplicidad y la eficiencia computacional son prioritarias.

Por otra parte, las competiciones de referencia como la BCI Competition IV (dataset 2a) presentan
tasas de acierto promedio entre 65% y 80% dependiendo del sujeto y el modelo aplicado,
especialmente en tareas de clasificacion binaria de imaginacion motora. En comparacion, el presente
trabajo obtiene resultados equivalentes o superiores en una tarea de clasificacion multiclase, lo que

refuerza la solidez del enfoque planteado.

Comparando con otros autores, los resultados obtenidos son los siguientes:

Modelo & Estudio Accuracy (%) F1/Recall (%)
[28] 89 -

[29] 89.6 89.6

Este trabajo (Random Forest) 81 (£2) ~81

Este trabajo (SVM RBF) 78 (£3) ~79

Tabla 5.3 - Resultados comparados con otros autores

En los estudios [28] y [29], los resultados obtenidos se basan en la aplicacion de técnicas de deep
learning sobre bases de datos de caracteristicas similares, especialmente en relacion con las tareas de
motor imagery y la estructura de las senales EEG. Estos trabajos demuestran que la implementacion
de modelos profundos permite incrementar significativamente la precision de clasificacion. En

concreto, se observa un aumento aproximado de 8 puntos porcentuales en la accuracy respecto a otros
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enfoques mas tradicionales, lo que refuerza la eficacia del deep learning para este tipo de
problemas.Ademas, la confirmacion neurofisioldgica mediante el analisis del ERP y del Global Field
Power (GFP) respalda cientificamente la existencia de patrones diferenciables asociados a las
intenciones motoras, lo que constituye un soporte esencial para el desarrollo de sistemas BCI

robustos.
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Capitulo 6 — Conclusiones y Lineas Futuras

6.1. Conclusiones

El presente Trabajo de Fin de Grado, "Procesado de Sefial Encefalografica para el Prondstico
de Intenciones Motoras", ha abordado un campo de investigacion de vital importancia para
el avance de las neurotecnologias y la mejora de la calidad de vida de personas con
discapacidades motoras, como los pacientes amputados. A lo largo de este estudio, hemos
explorado en profundidad los fundamentos neurofisioldgicos de la intencidon motora, las
caracteristicas inherentes a la sefial electroencefalografica (EEG), y los principios que rigen
las interfaces cerebro-computadora (BCI), estableciendo una sélida base teorica para nuestra
investigacion empirica, analizando la situacion actual en linea con los establecido con el

objetivo 1 del TFG.

Uno de los logros fundamentales de este TFG ha sido la exitosa adquisicion y el riguroso
preprocesamiento de una vasta base de datos de sefiales EEG de libre acceso, alineado con el
objetivo 2 del presente Trabajo. La metodologia implementada para la carga, filtrado,

segmentacion y, crucialmente, la correccion de la escala de amplitud de la sefal en bruto ha
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demostrado ser robusta y eficaz. Este paso inicial, vinculado al objetivo 3, aparentemente
técnico, fue decisivo, ya que aseguro la calidad y la interpretabilidad fisiologica de los datos,
elementos indispensables para cualquier andlisis subsiguiente. La capacidad de gestionar un
volumen tan considerable de datos y de prepararlos Optimamente valida el enfoque
metodologico adoptado en el presente trabajo y sienta un precedente para futuras

investigaciones en el ambito de las BCL

Los resultados empiricos derivados del procesamiento de las sefiales EEG, tal como describe
el objetivo 4, han proporcionado evidencia contundente de la capacidad para caracterizar la
actividad cerebral asociada a la intencion motora. Especificamente, la obtencion y el analisis
detallado del Potencial Evocado Promedio (ERP) para la condicion TI1
(movimiento/imaginacion de pufio izquierdo o ambos pufios) revelaron la emergencia de un
componente positivo claro y consistente. Este componente, con un pico bien definido entre
0.22 y 0.25 segundos post-evento y amplitudes en el rango fisioldgico de microvoltios,
confirma la existencia de una "firma" eléctrica cerebral discernible vinculada a la preparacion
o ejecucion motora. La robustez de este hallazgo, obtenida a partir del promediado de un
elevado niimero de épocas, subraya la efectividad de las técnicas de procesamiento de sefial
para realzar la actividad neuronal de interés frente al ruido de fondo. Ademas, el andlisis de
la Global Field Power (GFP) ha confirmado que esta respuesta no se limita a un tnico canal,
sino que implica una activacion cortical distribuida y coordinada, lo que refuerza la validez

de los patrones observados.

El cumplimiento del Objetivo 5 se materializoO mediante el desarrollo y la evaluacion de
modelos de Machine Learning. Se implementaron clasificadores Random Forest y SVM,
capaces de procesar las caracteristicas extraidas y realizar predicciones sobre la intencion
motora del usuario. Los resultados obtenidos —con precisiones del 81% para Random Forest
y 78% para SVM—, junto con un analisis detallado de las transiciones temporales entre
estados, demostraron la capacidad del sistema para clasificar las intenciones motoras y seguir
su evolucion temporal. Aunque estos modelos no alcanzaron las cifras reportadas en la
literatura para arquitecturas basadas en deep learning, los resultados validan el pipeline
completo planteado en el trabajo y sientan las bases para futuras mejoras basadas en enfoques

mas avanzados.
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En ultima instancia, este Trabajo de Fin de Grado sienta las bases para el desarrollo de un
sistema de procesamiento de sefial encefalografica capaz de pronosticar intenciones motoras.
La metodologia establecida, junto con los resultados preliminares que validan la capacidad
de extraer patrones significativos de la actividad cerebral, nos acerca a la vision de
implementar dispositivos de asistencia controlados por BCI para pacientes amputados. La
investigacion ha contribuido no solo a la comprension de cémo el cerebro codifica la
intenciéon motora, sino también a la ingenieria de los sistemas que pueden decodificarla,
abriendo nuevas vias para la autonomia y la mejora de la calidad de vida. Esta autonomia y
mejora de la calidad, debe estar respaldada por un marco legal, es por ello por lo que en
respuesta al Objetivo 6, se realizd un estudio detallado del marco normativo europeo, con
especial atencion al Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD), y se analizaron las
implicaciones éticas y legales del tratamiento de neurodatos. Este andlisis subrayd la
necesidad de desarrollar soluciones BCI que no solo sean técnicamente viables, sino también

respetuosas con la privacidad y los derechos fundamentales de las personas.

6.2. Lineas Futuras

El presente trabajo sienta las bases para el procesamiento de senales EEG orientado al
prondstico de intenciones motoras. A partir de los resultados obtenidos y las limitaciones

identificadas, se proponen las siguientes lineas futuras de investigacion y desarrollo:
e Optimizacion de Modelos de Aprendizaje Automatico — Deep Learning:

Explorar arquitecturas avanzadas de deep learning, como redes neuronales convolucionales
(CNN), redes recurrentes (RNN) o transformers, que permitan mejorar la precision y la

capacidad de generalizacion en la clasificacion de intenciones motoras.
e Evaluacion en Diferentes Bases de Datos:

Probar la metodologia con otras bases de datos publicas o privadas, con el fin de validar su

aplicabilidad en distintos contextos y sobre diversas configuraciones de adquisicion.
e Integracion de Datos Multimodales:

Combinar sefiales EEG con otras fuentes de datos fisiologicos (EMG, EOG) para aumentar

la robustez y la fiabilidad de los modelos.
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e Implementacion:

Desarrollar sistemas BCI funcionales que permitan la deteccion y respuesta en tiempo real,
validando su rendimiento en entornos clinicos o de rehabilitacion. Implementar dichas

Interfaces en tecnologia final.
o [Estudios Clinicos con Usuarios Finales:

Colaborar con centros médicos para evaluar la eficacia del sistema en personas con

amputaciones o discapacidades motoras.
e Evaluacion de la Neuroprivacidad:

Profundizar en el estudio legal y ético sobre el uso y la proteccion de neurodatos,

proponiendo marcos regulatorios adaptados a las tecnologias emergentes.
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Capitulo unico — Presupuesto del Trabajo de Fin de
Grado

1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es presentar el calculo del presupuesto tedrico asociado a este
Trabajo de Fin de Grado, tratindolo como un proyecto técnico profesional. Para ello, se
consideran los precios de mercado estimados en la fecha de julio de 2025, junto con las
directrices y recomendaciones establecidas por el Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de

Telecomunicacion (COITT).
El presupuesto se desglosa en los siguientes apartados:

1. Recursos Materiales

Recursos Humanos

Licencias de Software

Costes de redaccion

Derechos de Visado del COITT

Coste de tramitacion y envio

A A o

Impuesto General Indirecto Canario (IGIC)
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2. Recursos Materiales

Este apartado contempla los bienes fisicos necesarios para la realizacion del proyecto.
Incluye tanto equipamiento de hardware como material fungible utilizado durante el

desarrollo:

e Ordenador personal: utilizado para el procesado de datos, desarrollo de software y
entrenamiento de modelos. Ademas, se contempla para el desarrollo de la propia
memoria. Como referencia, se ha tomado el portatil personal del autor, en particular
HP Pavilion 15 con 8 GB de memoria RAM y procesador AMD RYZEN 5 5500U. El
precio en mercado del equipo se encuentra en 599.99€. Sin embargo, si se establece
su vida util en 4 afios y la duracion del proyecto es de 4 meses aproximadamente, se
debe multiplicar el coste por un factor de 0.0833 (4 meses de duracidon / 48 meses de

vida util).

e Material auxiliar: en particular, una unidad de memoria externa para la conservacion

y trasferencia de datos, archivos y documentos

Concepto Coste

Portatil Personal HP Pavilion 15 49.99 €
Memoria externa 8 GB 5.07€
Recursos materiales 55.06€

Tabla 2.1 — Gastos de recursos materiales

3. Recursos Humanos

En este apartado se refleja los honorarios destinados a un profesional realizando las tareas
correspondientes. De acuerdo con lo establecido, el Trabajo de Fin de Grado se planifica
sobre 300 horas. De acuerdo con la metodologia orientativa de calculo de honorarios
profesionales establecida por el Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de Telecomunicacion
(COITT), y st atendemos a que la totalidad del proyecto se realiza durante la Jornada Laboral,

para el calculo se debe atender a la siguiente formula:

Coste de Recursos Humanos = Ct - 74,88 - Hn,
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Donde Hn se corresponde con las horas trabajadas y Ct a un factor de correccion en base a
esas horas. Para un proyecto de 300 horas, se le debe aplicar un factor final de 0,6. Por todo

lo anterior, este concepto resulta de la siguiente manera:

Concepto Coste
Honorarios 13.478.40 €
Recursos humanos 13.478.40 €

Tabla 3.1 — Gastos de recursos humanos

4. Licencias de Software

Para la elaboracion del presente Trabajo de Fin de Grado se ha hecho uso de Matlab y
Microsoft Office 365. Sin embargo, ambas licencias necesarias son proporcionadas al
estudiantado de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria de forma gratuita, por lo que

no ha supuesto un coste adicional.

Concepto Coste
Licencias 0€
Licencias de Software 0€

Tabla 4.1 — Gastos de Software

5. Costes de redaccion
Para obtener este apartado, debemos acudir a la siguiente formula:

Costes de redaccion = 0,07 - P - Cn

Donde:

» P es la suma de todos los gastos base (Recursos Humanos, Recursos

Materiales y Licencias)

* Chn es el coeficiente de ponderacion en funcion del presupuesto
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Sabiendo lo anterior:
P=13.478,40 € + 55,06 € + 0 € =13.533,46 €
Si P <30.050,00 €, entonces Cn=1

Costes de redaccion = 0,07 - 13.533,46 € =947.34 €

Concepto Coste
Costes de redaccion 947.34 €
Costes de redaccion 947.34 €

Tabla 5.1 — Gastos de redaccion

6. Derechos de visado del COITT

De acuerdo con el Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de Telecomunicacion, el coste

derivado del visado responde a la siguiente férmula:
Derechos de visado = 0,006 - P - Cv

Donde:

= Pes el presupuesto total del proyecto

= Cv es el coeficiente reductor segun el importe del presupuesto

Se calcula el presupuesto tras afiadir a los conceptos ya sumados anteriormente

(Recursos Materiales, Humanos y Costes de Licencias), el coste de redaccion:

P =13.533,46 + 947,34 = 14.480.80€
Si P <30.050,00 €, entonces Cv=1

Derechos de visado = 0,006 - 14.480,80 - 1,00 = 86,88€

Concepto Coste
Visado 86.88 €
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Derechos de visado 86,88 €
Tabla 6.1 — Gastos de visado

7. Coste de tramitacion y envio

De acuerdo con el Colegio profesional mencionado, el coste de tramitacioén y envio es fijo e

igual a 6,01 €

Concepto Coste
Tramitacion y envio 6,01 €
Coste de tramitacion y envio 6,01 €

Tabla 7.1 — Gastos de tramitacion

8. Impuesto General Indirecto Canario

Dado que el proyecto se localiza en Las Palmas de Gran Canaria, resulta aplicable el
Impuesto General Indirecto Canario (IGIC), conforme a la legislacion fiscal vigente en la
Comunidad Autonoma de Canarias. Este impuesto es igual al 7% del valor total del proyecto.

Este apartado sera calculado en el presupuesto final.

9. Presupuesto final

Se calcula la totalidad del coste de elaboracion del presente Trabajo de Fin de Grado:

Concepto Coste
Recursos materiales 55.06 €
Recursos humanos 13.478,40 €
Licencias de Software 0€
Costes de redaccion 947,34 €
Derechos de visado COITT 86,88 €
Coste de tramitacion y envio 6,01 €
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Total antes de impuestos 14.573,69 €
IGIC (7%) 1020,16 €

Presupuesto 15.593,85€

Tabla 9.1 — Presupuesto

El presupuesto final del proyecto es de quince mil quinientos noventa y tres euros con

ochenta y cinco céntimos (15.593,85 €).

Firmado en Las Palmas de Gran Canaria a 18 de julio del 2025

Antonio Samuel Diaz Garcia
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ANEXO I - Identificacion y justificacion del grado
de relacion del TFG con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible

El fin del presente apartado es relacionar el contenido del Trabajo de Fin de Grado con los

distintos Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), si aplicara, conforme al Reglamento de

la EITE para la realizacion y evaluacion de Trabajos de Fin de Titulo.

Grado de relacion con los ODS
ODS 0—-No 2—
procede L~ Bajo Medio 3 Al

1. Fin de la pobreza X
2. Hambre cero X
3. Salud y Bienestar X
4. Educacion de calidad X
5. Igualdad de Genero X
6. Agua limpia y saneamiento X
7. Energia Asequible y no contaminante X
8. Trabajo decente y crecimiento econémico X
9. Industria, Innovacion e Infraestructuras X
10. Reduccion de las desigualdades X
11. Ciudades y comunidades sostenibles X
12. Produccion y consumo sostenible X
13. Accion por el clima X
14. Vida Submarina X
15. Vida de ecosistemas terrestres X
16. Paz, Justicia e instituciones solidas X
17. Alianzas para lograr objetivos X

El trabajo realizado se alinea con varios de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)

definidos por la ONU, debido a su impacto potencial tanto en el 4mbito social como en el

tecnologico:
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ODS 3 — Salud y Bienestar

Este TFG busca mejorar la calidad de vida de personas con movilidad reducida o
discapacidad motora mediante el desarrollo de sistemas de control basados en la actividad
cerebral. Las interfaces cerebro-computadora pueden facilitar la rehabilitacion, la autonomia
personal y el acceso a tecnologias de asistencia, lo que repercute directamente en el bienestar

fisico y emocional de los usuarios.

ODS 9 — Industria, Innovacion e Infraestructura

Al centrarse en el uso de tecnologias avanzadas como el procesamiento de sefiales EEG y el
aprendizaje automadtico, el trabajo fomenta la investigacion aplicada y la innovacion
tecnologica en el sector biomédico. Ademas, promueve la creacion de nuevas soluciones
dentro del ambito de las neurotecnologias y la inteligencia artificial, contribuyendo al

desarrollo de infraestructuras digitales especializadas.

ODS 10 — Reduccion de las Desigualdades

Las tecnologias desarrolladas mediante este tipo de investigaciones tienen el potencial de
reducir las desigualdades al facilitar la integracion social y la independencia de personas con
discapacidad. La posibilidad de interactuar con el entorno mediante BCI contribuye a la

inclusion y al acceso equitativo a servicios y oportunidades.

ODS 16 — Paz, Justicia e Instituciones Solidas

Este TFG también aborda la necesidad de un marco ético y legal solido para la gestion de los
neurodatos, promoviendo la proteccion de los derechos fundamentales de las personas. En
un contexto donde la privacidad mental y la neuroseguridad estan cada vez mas en debate,
este trabajo pone en valor la importancia de la regulacion y la transparencia en el desarrollo

de estas tecnologias.
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ANEXO II — Uso de Inteligencia Artificial en el
desarrollo del presente Trabajo de Fin de Grado

Para la elaboracion del presente Trabajo de Fin de Grado se ha hecho uso de las siguientes

herramientas de Inteligencia Artificial (IA) Generativa:

e ChatGPT — OpenAl, alojado en el enlace Attps://chatgpt.com/

e Copilot — Microsoft, alojado en el enlace https://copilot.microsoft.com/

El uso de la inteligencia artificial en este trabajo se ha aplicado para la realizacion de las

siguientes tareas:

e Apoyo a la redaccion.

e Desarrollo del modelo de Machine Learning.

e Deteccion y correccion de errores.

e Soporte en la localizacion de errores de formato.

e Traduccion del resumen a inglés.
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