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Resumen

Los sistemas Brain Computer Interface (BCI) son una tecnologia basada en la
adquisicion y procesamiento de sefales cerebrales para el control de diversos
dispositivos. Estos sistemas establecen el camino para interactuar con el exterior
mediante nuestro pensamiento, transformandolo en acciones reales en nuestro
entorno.

Usualmente estos sistemas se enfocan en reconocer eventos que tienen su reflejo en
el electroencefalograma (EEG). Dichos eventos representan distintos estados
mentales, que deberdn identificarse como distintas clases mediante un sistema de
clasificacion.

En un sistema BCl, tras la adquisicion de las sefales cerebrales se realiza un procesado,
o extraccién de caracteristicas, cuya clasificacion determina la clase a la que pertenece
dicha senal.

Para la clasificacion de las sefiales EEG se pueden utilizar infinidad de caracteristicas,
con un coste de procesamiento y fiabilidad dispares. Por ello, la seleccién de las mas
discriminativas es imprescindible a la hora de disefiar BCls funcionales.

En el presente proyecto se implementaran y ampliardn los métodos empleados en
trabajos previos, con el fin de ampliar los resultados de clasificacién obtenidos hasta la
fecha.

Para ello se implementard un sistema, basado en algoritmos genéticos (AG), que
permitird realizar la seleccidon de las caracteristicas dptimas para la clasificacién de
sefiales EEG correspondientes a dos estados mentales distintos.

Este sistema se validara con un problema de clasificacion de dos clases, formadas por
los estados mentales de los eventos de reposo y movimiento de la mano derecha.
Como parte practica del proyecto se colaborara en sesiones de experimentacion para
la adquisicion de sefiales EEG en pacientes de lesién medular, en colaboracién con el

Hospital Miguel Servet de Zaragoza.
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Introduccién

1 Introduccion

1.1 Marco de trabajo

"W

Vs 4/’-‘_

'n
/)

‘ o 6

SV
’ )
] .

llustracion 1 - Sistema de captura de EEG

“La Tecnologia de Interfaz cerebro-computador es un sistema de
interaccion hombre-mdquina capaz de traducir nuestras
intenciones en interaccion real con un mundo fisico o virtual. El
funcionamiento bdsico de una BCl es medir la actividad cerebral,
procesarla para obtener las caracteristicas de interés, y una vez
obtenidas interaccionar con el entorno de la forma deseada por el
usuario. Desde un punto de vista de interaccion hombre-mdquina,
esta interfaz tiene dos caracteristicas que la hacen unica frente a
todos los sistemas existentes. La primera de ellas es su potencial
para construir un canal de comunicacion natural con el hombre, la
segunda su potencial acceso a la informacion cognitiva y
emocional del usuario.” [1]




Introduccién

1.2 Motivacion

Dados los requisitos de rendimiento de los sistemas en tiempo real, el reducir la
cantidad de datos a calcular repercute en una disminucién del tiempo de cémputo.

En los sistemas Brain Computer Interface (BCl), dicho tiempo viene directamente
marcado por el nimero de caracteristicas a procesar.

La seleccidn de dichas caracteristicas manteniendo una buena clasificacién permite
rebajar los tiempos de computo.

Por otra parte el realizar ciertas tareas offline, aprovechando el tiempo entre
sesiones, permite aliviar los calculos durante las sesiones.

1.3 Estado del arte

Uno de los interfaces que se llevan estudiando desde hace tiempo y que se espera
gue gane protagonismo en un futuro préximo son los sistemas Brain Computer
Interface (BCI).

Los sistemas BCl, se basan en el uso de las actividad bioeléctrica cerebral,
electroencefalograma (EEG), para interactuar con un computador [ver anexo B].

En estos sistemas tiene un papel importante la seleccion y extraccion de
caracteristicas del EEG.

Las caracteristicas nos permiten distinguir el comando que se quiere procesar
dentro del computador, la capacidad de discernir correctamente viene dada en gran
medida por las caracteristicas seleccionadas.

Existe una gran cantidad de estudios destinados a obtener las mejores
caracteristicas.

1.4 Objetivos

Partiendo y siguiendo métodos empleados en trabajos previos [2], Se busca ampliar
los resultados de seleccidn de caracteristicas para la clasificacién de senales del
electroencefalograma (EEG) correspondientes a dos estados mentales distintos.

Para ello se disefiara un sistema de seleccion de caracteristicas basado en
algoritmos genéticos (AG). Este sistema seleccionara el conjunto de caracteristicas
con una mejor calidad de clasificacién.

El sistema es sometido a una bateria de pruebas de clasificacién con el fin de
realizar un andlisis del mismo.

También queda contempladas sesiones de practicas relacionadas con la captura de
sefiales del EEG para un sistema de Brain Computer Interface (BCl).



1.5 Estructura de los contenidos
La presente memoria esta dividida en:

Introduccion
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presente
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Resultados
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Conclusiones
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llustracién 2 - Estructura de los contenidos

Introduccién

Anexos

Informaciones
detalladas
relacionadas
con el
presente
trabajo.







Metodologia

2 Metodologia

2.1 Electroencefalograma (EEG)
El electroencefalograma (EEG), es un analisis de la actividad eléctrica del cerebro. Este
procedimiento realiza un seguimiento y registro de las ondas cerebrales. [3]

Para su registro se utilizan pequefios discos metalicos con cables delgados (electrodos)
sobre el cuero cabelludo en diferentes localizaciones [4].

llustracién 3 - Relacion entre la localizacion de los electrodos y los canales

A dichas localizaciones las llamamos canales del EEG (channels, CH’s). Estos canales
muestran la medicién del voltaje en una coordenada.

Serial del canal AFz
T T

40 T T T

0

0+

Waltaje (Microvaltios)

SO0

40 | | | | | | | |
-3 -2 -1 u] 1 2 3 4 5 6

Tiempo (Segundos)

llustracion 4 - Visualizacion de la seial de un canal del electroencefalograma
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2.2 Protocolo de captura de la seial del EEG

Dependiendo del uso que se le va a dar a la sefial del EEG, se plantean distintos
protocolos de captura. Segun el estudio que queramos realizar se seguira un protocolo de
captura formado por distintos pasos y configuraciones.

En nuestro caso, se estudia la clasificacion de sefiales EEG correspondientes a dos estados
mentales distintos, Baseline y Movimiento.

7 1 e

En esta fase se En esta fase se En esta fase se
le pide al sujeto le pide al sujeto le pide al sujeto
que se relaje que se centre parapadear,
en realizar el moverse, etc

movimiento

llustracion 5 - Estados del protocolo de captura

Aunque nos interesan sélo los estados mentales de Baseline y Movimiento, se afiade un
tercer estado destinado a la relajacion del sujeto de pruebas, permitiéndole un descanso.

El registro del EEG se ha llevado a cabo durante varias sesiones, en cada sesién se ha
realizado varios ensayos, constando cada uno de ellos de los tres estados mentales.

Tral con 16 canales

| |
A s . s s
0 £ ] v 7 Ty 0 G
Tiampe (Segundos)
i ,‘ o (Segund ': s
k .

assasEsssns
[ ]
i i i
Baseline Movimiento Relajacion/
Artefactos

llustracién 6 - Protocolo de captura del EEG de un sujeto

Los datos utilizados en el presente proyecto se han realizado sobre 5 sujetos, los cuales
han participado en 5 sesiones cada uno, las cuales han constado de 60 ensayos con 16
canales cada uno.

60
ensayos

16

5 sujetos 5 sesiones

canales

llustracién 7 - Datos de experimentacion
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2.3 Eliminacion de artefactos

Ciertos ensayos son eliminados dada su invalidez debido a los artefactos de la seial. Para
ello se procede a su inspeccidén visual. Dichos ensayos si no se eliminasen podrian
contaminar los resultados.

2.4 Extraccion de caracteristicas
Con los datos de la sefal del EEG ya capturados, se procede a la extraccién de
caracteristicas.

2.4.1 Preparacion de los datos
Partimos que tenemos por cada sujeto varias sesiones con varios ensayos cada una. De
cada ensayo nos quedaremos con dos eventos, el de Baseline y Movimiento.

Il

]
i i i
. . Relajacién/
Baseline Movimiento Artefactos
llustraciéon 8 - Datos de partida para la extraccién de caracteristicas

Debido a que nuestra area de interés no abarca todos los canales, seleccionaremos los
canales que son objeto del estudio, los canales relacionados con las tareas motoras. [5]

llustracién 9 - Seleccion de los canales objeto del estudio
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Ademas de los canales relacionados con una coordenada, se obtienen re-referenciados de
los canales. [6]

‘ Por Ejemplo:
‘ Rereferenciado de CH(a) y CH(b) = CH(a) — CH(b)

‘ Ecuacion 1 - Re-referenciado de los canales

De ahora en adelante cuando nos refiramos a los canales nos referiremos tanto a los
canales como a sus re-referenciados, a no ser que se especifique expresamente.

2.4.2 Extraccion
En nuestro caso las caracteristicas son cada uno de los valores que definen
intrinsecamente los distintos estados del individuo.

Existen infinidad de ellas, dado que en el presente trabajo no pretendemos abordar la
implementacion de nuevas caracteristicas sino un sistema para su seleccidon, nos
centraremos en caracteristicas de validez probada [2] [7] [8].

En nuestro caso hemos utilizado las momentos espectrales de primer y segundo orden
[ver anexo C.2], asi como la potencia en determinadas bandas [ver anexo C.3]

Las bandas de frecuencia se seleccionan en rangos de la siguiente manera siguiendo las
conclusiones de otras publicaciones [9]

<16 Hz - anchura de 2 Hz
Distribucion de bandas {16 >y < 32 Hz — anchura de 4 Hz
> 32 Hz - anchura de 8 Hz

Ecuacion 2 - Distribucion de bandas de frecuencia

Las frecuencias que nos interesan serian las que van desde los 7 Hz a los 35 Hz [9] que son
las correspondientes a las tareas motoras.

7 Hz 9Hz 16 Hz 20 Hz 24 Hz 32 Hz
8 Hz 10 Hz 17 Hz 21Hz 25 Hz 33 Hz
9 Hz 11Hz 18 Hz 22 Hz 26 Hz 34 Hz
10 Hz 12 Hz 19 Hz 23 Hz 27 Hz 35 Hz
11Hz 13 Hz 20 Hz 24 Hz

12 Hz 14 Hz 21 Hz 25 Hz

13 Hz 15Hz 22 Hz 26 Hz

14 Hz 16 Hz 23 Hz 27 Hz

15 Hz 17 Hz

llustraciéon 10 Distribucién de bandas de frecuencia
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Las caracteristicas son extraidas de procesar las sefiales de cada uno de los eventos y son
etiquetadas indicando el estado mental al que pertenecen.

| Caracteristicas

Veltse (Microvelios)
g 58 o858

Baseline Movimiento

llustracidn 11 - Extraccion y etiquetado de caracteristicas

Las caracteristicas obtenidas, formaran los candidatos durante el proceso de seleccidon del
conjunto de caracteristicas con una mejor calidad de clasificacién [ver seccién 2.5].

8 .
<3 ‘s‘ { | Caracteristica 1 | | Caracteristica 2 Caracteristica n | | Label Baseline |
I 2 aEmmnns
uc" Ty
c Caracteristica 1 Caracteristica 2 Caracteristica n Label Movimiento
S aEmmnns
[ [ ]
%] -
| Caracteristica 1 | | Caracteristica 2 Caracteristica n | | Label... |
aEmmnns
[ ] [ ] [ ] [ ]
u u ] ]
| ] | ] [ ] [ ]
] YT T e .
[} < Caracteristica 1 Caracteristica 2 Caracteristica n Label Baseline
o 2 smmmmmnm
u:'l ot
< Caracteristica 1 Caracteristica 2 Caracteristica n Label Movimiento
g anmmnns
L] -
%] L]
| Caracteristica 1 | | Caracteristica 2 Caracteristica n | | Label... |

llustracién 12 - Caracteristicas candidatas para la seleccion
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2.5 Seleccion de caracteristicas
De una sefial de EEG se pueden extraer una inmensa cantidad de caracteristicas. Es de
vital importancia el seleccionarlas. Con la seleccién se reducen los costes de
procesamiento y se aumenta la fiabilidad de la clasificacién [ver seccién 1.2].

Después del proceso de extraccién de caracteristicas, pasamos a buscar el conjunto de
caracteristicas que mejor calidad de clasificacidn (Q) tengan del conjunto de datos.

Para la seleccién de las mejores caracteristicas procederemos utilizando un algoritmo
genético (AG) [ver seccidn 2.5.1].

Algoritmo caracteristicas que
conjunto de Genético tiene mejor calidad de

caracteristicas clasificacion

llustracion 13 - Esquema de seleccion de caracteristicas

2.5.1 Algoritmo Genético (AG)
Un algoritmo genético, sirve para poder seleccionar la combinacidon que mejor ajusta una
funcién de aptitud dentro de una poblacién [ver anexo D].

En nuestro caso, la poblacién serian las distintas combinaciones que se pueden realizar
con las caracteristicas candidatas, y la funcidn de aptitud se calcula dada la calidad de la

clasificacién (Q).

Caracteristica ¢ | | Caracteristica b

Caracteristica a

D

Caracteristica b

Caracteristica b

Caracteristica a

Caracteristica ¢
Caracteristica a

e —

Caracteristica a

Caracteristica b

N

Caracteristica ¢

Caracteristica ¢

Caracteristica c
Caracteristica b

[
Candidatos Poblaciéon

llustracion 14 - Ejemplo de la poblacidon y sus candidatos
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En la codificacion del AG cada individuo de la poblacidon (cromosoma), se representa
mediante un vector de ceros y unos, que indican si una caracteristica es incluida o no.

Caracteristicas (Incluidas -> 1’s, No Incluidas-> 0’s)

A

| Caracteristica 2 || Caracteristica 4 |

Caracteristica 5 Caracteristica 9

llustracion 15 - Codificacion de los cromosomas del AG

La funcion de aptitud [ver anexo D.3] elegida viene dada por Q, obtenida usando el
conjunto de caracteristicas incluidas en cada cromosoma.

Clasificador

llustracién 16 - Calculo de la funcién de aptitud de un cromosoma

Para calcular la calidad de la clasificacion (Q) de un cromosoma se recurre a la utilizacion
de un clasificador [ver anexo E], y se tiene en cuenta tanto el balance como la precisidn
de los resultados.
Q = (B) - (presicién de la clasificaciéon) + (1 — )
- (balance de clasificacion entre clases )

Ecuacidn 3 - Calculo de la calidad de la clasificacion (Q)

El ratio B se ha fijado a 0.9 después de una calibracién con el AG.

Para la seleccion de las siguientes generaciones del AG se ha decantado por el método de
la ruleta [ver anexo D.5], con pequefias variaciones. Se ha premiado ante una clasificacion
similar el individuo que tiene menor nimero de caracteristicas seleccionadas.
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A la hora de realizar la recombinacién sexual [ver anexo D.6] se ha variado el algoritmo de
un punto de cruza para mantener un nimero de caracteristicas activas por debajo de un
ratio configurable. Ademas se ha optado por una versién aleatoria de las mismas.

3 2
1 0 0 1 0 1 } activas activas { 0 1 0 1 0 0
fy

fa f, fa

t

RANDOM

Child a

) 'l(3+2
siceil(—;

sino max features

Inherit Child Features = { ) < max features

Child b

llustracién 17- Variaciéon del algoritmo de cruza del AG

Esta variacion ha sido realizada utilizando las conclusiones sacadas de otros trabajos que
situan el ratio de caracteristicas activas sobre el 10% de los datos [2].
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2.5.2 Objetivos de la seleccidn de caracteristicas
En la seleccidn del conjunto de caracteristicas que mejor Q tienen, se van a seleccionar
tres conjuntos:

e Mejor conjunto de caracteristicas para un sujeto (Fa.)
e Mejores conjuntos de caracteristicas por sesion para un sujeto (F;)
e Mejores conjuntos de caracteristicas por sesiones acumuladas para un sujeto (Fy, ;)

2.5.2.1 Mejor conjunto de caracteristicas para un sujeto (Fay;)
Seleccionamos mediante el AG el conjunto de las caracteristicas que mejor calidad de
clasificacién tiene para un sujeto utilizando todos los datos que disponemos de él, Fp,.

Se alimenta el AG con los datos de todas las sesiones (Sa..) del sujeto, con dicha seleccién
obtendremos Fa,.

S1

SZ

s, CARACTERISTICAS FaL
MEDIANTE AG

s

llustracion 18 - Seleccidn del conjunto de caracteristicas para un sujeto (Fa)

Como contra hemos de decir que Fa . no se puede llevar a un sistema en tiempo real, ya
gue requiere el uso de todos los datos a la vez, sin respetar el orden de llegada, ni la linea
de tiempo.

2.5.2.2 Mejores conjuntos de caracteristicas por sesion para un sujeto (F;)
Este caso es similar al anterior, pero nos remitiremos a utilizar solo a los datos de una
sesion por vez, F.

Se alimenta al AG con los datos de una sesion (S;), con dicha seleccién obtendremos F;.

Si CARACTERISTICAS

MEDIANTE AG

llustracidn 19 - Seleccion del conjunto de caracteristicas por sesidn para un sujeto (F;)

Como contra hemos de decir que F; no permite la clasificacion de la primera sesién (S;) en
un sistema en tiempo real.
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2.5.2.3 Mejores conjuntos de caracteristicas por sesiones acumuladas para un sujeto

(Fs,.,i)

En este caso no solo queremos utilizar los datos de una sesidn sino que queremos utilizar
ademas los datos de las sesiones anteriores, Fy ;.

Se alimenta al AG con los datos de la sesidn y sus anteriores (Sy,.., S;), con dicha seleccién
obtendremos F; ;.

S1
s, ,
S SELECCION DE
3 CARACTERISTICAS F123.1
MEDIANTE AG
s

llustracion 20 - Seleccion del conjunto de caracteristicas para sesiones acumuladas para un sujeto (F; ;)

Este caso también plantea el problema de el anterior apartado no pudiéndose clasificar S;
en un sistema en tiempo real.
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2.6 Pruebas de clasificacion
Las pruebas consistiran en clasificar [ver anexo E] los conjuntos de caracteristicas
seleccionadas [ver seccidn 2.5]:

Mejor conjunto de
caracteristicas por sesiones

Mejor conjunto de Mejor conjunto de

caracteristicas para un sujeto caracteristicas por sesién para
(Farl) un sujeto (F)

acumuladas para un sujeto
(Fy,..0

llustracion 21 - Conjuntos de caracteristicas seleccionadas

Los datos administrados al clasificador [ver anexo E] constan de trials y sus
correspondientes labels, representados por el conjunto de caracteristicas y sus etiquetas.

o
<3 < { | Caracteristica 1 | | Caracteristica 2 Caracteristica n | | Label Baseline |
I 2 YT
=4
&
< | Caracteristica 1 | | Caracteristica 2 Caracteristica n | | Label Movimiento |
g YT
& .
| Caracteristica 1 | | Caracteristica 2 Caracteristica n | | Label... |
n n n n
[ ] [ ] u L]
[ ] [ ] n n
trials labels

llustracidn 22 - Datos suministrados al clasificador

Se abordan tres formatos para las de pruebas de clasificacion:

Clasificacion por Clhsihieseis
Clasificacién Global conp respetando la linea de
sesion ;
tiempo
» No se tiene en cuenta « Se clasifica cada e Serespeta el orden
el orden de captura sesion por separado de captura de los
de los datos e Dos metodos datos

e Validacion cruzada
e Validacion estandar

llustracion 23 - Formato de las pruebas de clasificacion

2.6.1 Pruebas de clasificacién global
Se utiliza todo el conjunto de datos (Sa.L), no se tiene en cuanta el orden de captura de los
datos.

Para corroborar la validez de la clasificacion se realizan varias repeticiones de la
clasificacién utilizando validacidn cruzada [ver anexo E.4], obteniendo un valor promedio
menos dependiente de singularidades.

Se procura respetar el balance de clases en la seleccién de los datos [ver anexo E], asi
como el balance de los datos por sesidon. Cada uno de los datos de entrada esta
compuesto por el conjunto de caracteristicas (trial) y sus etiquetas (label).
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Esta prueba se realizard en cada uno de los sujetos, promediando los resultados de la

clasificacion con el fin de obtener unos datos estadisticamente mas robustos.

2.6.2 Clasificacion por sesion

Es parecido al caso anterior pero se busca clasificar solo una sesién, S;.

Al igual que en el caso anterior, se mantendra el balance de las clases y se promediaran

los resultados de todos los sujetos.

Se implementara segun proceda una validacion cruzada o una validacién estandar

consistente en un grupo de test y otro de train.

2.6.3 Clasificacion respetando el orden de captura de los datos

Este caso se asemeja mas a lo que seria un sistema de clasificaciéon en tiempo real. Se

basa en que la disponibilidad de los datos es dependiente del tiempo.

rla t=1
nan t=i

llustracién 24 - La disponibilidad de los datos es dependiente del tiempo

Asi el conjunto de datos de entrenamiento (train), son los datos obtenidos hasta el
instante anterior al conjunto a validar (test) por parte del clasificador [ver anexo E].

R -, e
entrenar
B - ]. Datos a validar e
I t=4].
rlan i

llustracion 25 - Modo de clasificacion en tiempo real

Y el conjunto de datos de validacion (test), esta formado por los datos capturados hasta

dicho instante [ver anexo E].

Datos para
entrenar

Datos a validar




Para obtener una medida de clasificacidon con un menor ruido, utili
validacién. De este modo se validan mas de un trial a la vez.

] -
Datos para
3
] entrenar
[ ] i
t=3 Datos a validar para
= una ventana de
] validacién con 2
trial 4 t=4 trials
. . -
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zamos una ventana de

llustracién 26 - Modo de clasificacion en tiempo real con ventana de validacién

El tamafio de esta ventana escogido ha sido del 10% de los datos

a validar. Ademas se a

procurado que en dicha ventana de validacion sea par con el fin que figuren los trials del
mismo ensayo manteniendo el balance entre las clases [ver anexo E].

Caracteristica n |

{

| Caracteristica 1 | | Caracteristica 2

Label Baseline |

Ensayo
Evento

Caracteristica 2 Caracteristica n

| Caracteristica 1 ||

Label Movimiento |

Sesion

| Caracteristica 1 | | Caracteristica 2 Caracteristica n | | Label... |
n n n n
[ ] [ ] u L]
n [ ] n n
trials labels

llustracidn 27 - Seleccidn de trials del mismo ensayo
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3 Analisis de resultados

En los resultados se muestra el promedio del cdlculo de cada uno de los sujetos.
e Laclase 1 correspondiente al estado de Baseline.
e Laclase 2 correspondiente al estado de Movimiento.

3.1 Pruebas utilizando Fa;

Clasificacion de [S,  Jcon [Fy ]

09r

Clasificacion

Clases

llustracion 28 — Clasificacion de S, con Fy,

Tipo de clasificacion Validacién cruzada

Conjunto de train Subconjuntos de Sa,

Conjunto de test Los datos no seleccionados en el train
Conjunto de caracteristicas FaLl

llustracién 29 - Parametros de clasificacion de S, con Fy
Descripcion

Podemos observar que los resultados de clasifiacion son proximo al 81%. Con el marcamos la
base con la que realizar comparaciones de los resultados obtenidos en las susesivas pruebas.

Este tipo de clasificacion es imposible de implementar en un sistema en tiempo real al no tener
todos los datos para realizar la clasificacion en un momento t; dado. Tan solo nos sirve de
maximo teorico para el conjunto de todos los datos.
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Clasificacion de [S] con [F, | ]

I Clase 1
[ IClase?2
09f I Media

0.8

0.7

061

0.5F

Clasificacién

031

0.2r

01r

llustracion 30 - Clasificacion de S; con Fp

Tipo de clasificacion Validacién cruzada
Conjunto de train Subconjuntos de S;
Conjunto de test Los datos no seleccionados en el train de S;
Conjunto de caracteristicas FaLL.
llustracién 31 - Parametros de clasificacion de S,;, con F,,

Descripcion

Podemos observar que utilizando el conjunto de caracteristicas Fu, y sélo los datos de una
sesion (S;) la precision baja comparando con el caso anterior. Esto nos previene de la
importancia que tiene la cantidad de datos en los resultados. Dejando entrever, que en un
sistema en tiempo real contra mas datos de entrenamiento se tengan mejor clasificacion
obtendremos.
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Clasificacion en tiempo real con [y, | ]

1r i
! Clase 1
; Clase 2
091 !
08
07
06} L :
= i
© |
(=] i
(o] i
S 05f |
(7] i
& |
O |
0.4+ ;
03f |
02t i
01t |
0 1 1 | | | | | : | ]
0 10 20 30 40 50 80 70 80 80 100
Porcentaje de datos
llustracidon 32 - Clasificacion en tiempo real de S, con Fp,
Tipo de clasificacion En tiempo real
Conjunto de train Todos los trials anteriores al test de Su;,.
Conjunto de test Ventanas de validacion del 10% de Sa,.
Conjunto de caracteristicas FaLL.

llustracion 33 - Parametros de clasificacion en tiempo real de S, con Fu

Descripcion

Dado que el tamaiio de ventana de validacion es del 10% de los trials, se puede observar que el
primer 10% no ha sido clasificado. Esto es debido a que en este instante no hay datos de
entrenamiento.

Observamos que la tendencia es de ir situdndose hasta casi el 80% de aciertos segun se tienen
mds datos de entrenamiento para el clasificador. Sin embargo hasta que no tenemos todo el
conjunto de datos no llega hasta el 80%, momento en el cual se acerca a el mdximo tedrico (ver
llustracion 28).

Asi pues observamos que a pesar de tener un mdximo tedrico del 80%, si abordamos un sistema
en tiempo real esta cota no se alcanza hasta haber re-entrenado el sistema con cerca del 90% de
los datos. Como media de los datos clasificados obtenemos cerca de un 73.5%.
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3.2 Pruebas utilizando F;

Clasificacion de [Si] con [Fi].

I Clase 1
,,,,,,,,,,,,,, [ IcClase 2

09F — I Vedia

0.8+

0.7r

061

051

Clasificacion

041

031

0.2r

01

llustracion 34 - Clasificacion de S; con F;

Tipo de clasificacion Validacién cruzada
Conjunto de train Subconjuntos de S;
Conjunto de test Los datos no seleccionados en el train de S;
Conjunto de caracteristicas F;
llustraciéon 35 - Parametros de clasificacion de S; con F;

Descripcion
Podemos observar que los resultados de clasifiacion son proximo al 91%. Con el marcamos una

base con la que realizar comparaciones de los resultados obtenidos en las susesivas pruebas.

Al igual que en el caso de S, con Fuyy, no es valido para un sistema en tiempo real, pero nos da
una media tedrica de hasta donde puede llegar la clasificacion si solo tenemos el conocimiento
de la sesion.

Tambien se observa una gran mejora de la clasificacion frente al 80% obtenido usando Sy, con
Faui. (ver llustracion 28).
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Clasificacién de [Si] con [Fi_1].

I Clase 1
[ IClase 2
09t I Media

0.8

Clasificacion

llustracion 36 - Clasificacion de S; con F;;

Tipo de clasificacion Validacién estandar
Conjunto de train Sia

Conjunto de test S;

Conjunto de caracteristicas Fia

llustracion 37 - Parametros de clasificacion de S; con F;;

Descripcion
La clasificacion de la primera sesion S; no es posible al no existir un Fy,.
Este esquema de clasificacion permitiria realizar los cdlculos offline y poder clasificar el sistema

en tiempo real, sin apenas coste de computo. La seleccion se haria entre sesiones y el
entrenamiento también.

Podemos observar que el rendimiento baja casi un 40% respecto al tedrico (ver Illustracion 34).
Aunque podria ser una buena solucion de cara a los tiempos de computo su precision de
clasificacion es bajo.
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Clasificacion en tiempo real de [82] con [F1] Clasificacion en tiempo real de [83] con [F2]
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Clasificacion en tiempo real de [84] con [F3] Clasificacién en tiempo real de [85] con [F4]
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llustracidn 38 - Clasificacion en tiempo real de S; con F;;
Tipo de clasificacion En tiempo real
Conjunto de test Ventas de validacién del 10% de S;
Conjunto de train Todos los trials anteriores al test de S;.1 vy S;
Conjunto de caracteristicas Fia
llustracion 39 - Parametros de clasificacion en tiempo real de S; con F;;
Descripcion

La clasificacion de la primera sesion S; no es posible al no existir un Fy,.

Como hemos observado al clasificar S; con F,.; (ver llustracion 36), la clasificacion media se
mantiene por debajo del 60%, en este caso se procura un sistema que se pueda implementar en
tiempo real. El sistema se re-entrena segtn van llegando los datos, de este modo se mejoran los
resultados del caso anterior elevdndolos por encima del 60%.
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3.3 Pruebas utilizando F;_;

Clasificacién de [Si] con [F1
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llustracion 40 - Clasificacion de S; con F; _;

Tipo de clasificacion Validacién cruzada
Conjunto de train Sy,..i1 Y Subconjuntos de S;

Conjunto de test Los datos no seleccionados en el train de S;
Conjunto de caracteristicas Fy

Descripcion

Podemos observar que los resultados de clasificacion son proximos al 83%. Como podemos
observar baja el resultado obtenido por S; con F; (ver llustracion 34).

Al igual que en el casos anteriores, no es valido para un sistema en tiempo real, pero nos da una
media terorica.

Aunque apenas se pueda apreciar se observa que contra mas datos historicos se introducen la
clasificacion es menos exacta.
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Clasificacion de [Si] con [F1

i-1]
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Clasificacion
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llustracién 42 - Clasificacion de S;con F; ;.

Tipo de clasificacion Validacién estandar
Conjunto de train St
Conjunto de test S;
Conjunto de caracteristicas Fia
llustracion 43 - Parametros de clasificacion en tiempo real de S; con F;;

Descripcion
La clasificacion de la primera sesion S; no es posible al no existir un Fy,.

La clasificacion mejora un poco (65%) respecto al caso de S; con F.;(ver llustracion 36). La
adicion de datos histdricos permite una mejor clasificacion.

El resultado sigue siendo bastante mds bajo (17%) que en el caso ideal de tener el conocimiento
de dicha sesion (ver llustracion 40).
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Clasificacion en tiempo real de [82] con [F1] Clasificacion en tiempo real de [83] con [F12]
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llustracién 44 - Clasificacion en tiempo real de S;con F; _;;
Tipo de clasificacion En tiempo real
Conjunto de test Ventas de validacién del 10% de S;
Conjunto de train Todos los trials anteriores al testde S; i1y S;
Conjunto de caracteristicas Fi,..i1
llustracion 45 - Parametros de clasificacién en tiempo real de S;con F; ;.
Descripcion

La clasificacion de la primera sesion S; no es posible al no existir un Fy,.

.....

re-entrenar se mantenia por debajo del 65%.

En este caso el sistema se re-entrena segun van llegando los datos, de este modo se observa que
el sistema poco a poco va subiendo de un 65% a un 67%. Si lo comparamos con Si con Fi-1
observamos que el comportamiento es ligeramente mejor.
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4 Conclusiones
Dadas las pruebas realizadas [ver seccidn 2.6], en las que se realizaron tres tipos de
baterias de test:

Clasificacion
respetando la
linea de tiempo

Clasificacion Clasificacion por

Global sesion

llustracion 46 - Formato de las pruebas de clasificacion

Con los conjuntos de caracteristicas seleccionadas mediante el AG [ver seccidn 2.5]:

Mejor conjunto de
caracteristicas por sesiones
acumuladas para un sujeto

Mejor conjunto de Mejor conjunto de
caracteristicas para un sujeto caracteristicas por sesién para
(Far) un sujeto (F,)

llustracion 47 - Conjuntos de caracteristicas seleccionadas

Se obtienen las siguientes conclusiones:

e Se observa que en sistemas en tiempo real sin re-entrenamiento, el uso de
datos mas recientes (ver llustracion 36) obtiene mejores resultados que el
uso de todos los datos hasta dicho momento (ver llustracion 42).

Si no hay re-entrenamiento del
sistema, el uso de datos recientes
mejoro los resultados de utilizar
todos los datos disponibles hasta

dicho momento.

llustracién 48 — Uso de datos histdricos frente a datos recientes

e Sin embargo, en sistemas con re-entrenamiento el uso de datos histéricos
(ver llustracién 44) mejoro un poco el rendimiento respecto a utilizar solo
los datos mas recientes (ver llustracion 38).

En sistemas con rentrenamiento
el uso de datos histoéricos

mejoro el rendimiento respecto
a utilizar solo los datos mas
recientes.

llustracién 49 — Uso de datos histdricos en sistemas con re-entrenamiento

En ambos casos se empleo una seleccién de caracteristicas extraidas antes de la
sesidn a validar. Esto permitiria implementar un sistema que realice dicha seleccién
en un AG de manera offline.
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A. Anexo de planificacion

Reunién con el director de la TFM
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llustracién 50 - Planifiacion de la TFM

Reunion con el director de la TFM

¢ Reunioén con el director de la tesis de fin de master para hacer un esbozo de la finalidad a perseguir y marcar las
lineas principales de las tareas a abordar.

Estudio de BCI

*Periodo de estudio de los sistemas Brain Computer Interface.

Estudio de Algoritmos Genéticos

e Periodo de estudio de los algoritmos genéticos

Estudio de Clasificador

e Periodo de estudio de los metodos de clasificacion

Codificacion de Algoritmos Genéticos

* Tiempo dedicado a codificar un algoritmo genético y adaptarlo a el sistema.

Codificacion de Clasificador

« Tiempo a codificacion del clasificador.

Codificacion de Pruebas

* Tiempo a codificar la bateria de pruebas

Documentacion

* Tiempo dedicado a documentar

Deposito del TFM
« Hito de depdsito del proyecto

Practicas

« Realizacion de las practicas de BCI
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B. Anexo de funcionamiento basico de un sistema BCI

B.1. ¢{Qué es un sistema BCI?

Cualquier sistema de comunicacion que traduce las intenciones del usuario,
registradas a partir de las sefiales eléctricas, magnéticas, térmicas o quimicas que
genera nuestro cerebro, en d6rdenes que son interpretadas y ejecutadas por una
maquina o un ordenador [10]. De esta forma, un sistema BCl crea un nuevo canal
que permite a los usuarios interactuar con su entorno Unicamente mediante su
actividad cerebral, sin utilizar por tanto el sistema nervioso periférico ni, en
consecuencia, el sistema muscular [11].

B.2. Esquema general

ADQUISICION SENAL __APLICACION. -
I Conversor I Sedal Comandos l I

| AD Imgnwuua Dupoomvo'
| I L ProcesacoseiaL [ (1 K |
| || Obtencion | | Traduccion I I l
Caracteristicas Caracteristicas | = |
| s e ——— = ﬁ ————— o ';'_ Emm——

Configuracién Sistema
Operador

Actividad cerebral (Feedback Usuario) Dispositivo / entorno
(Fenomeno Neurolégico) (Aplicacion de usuario)

llustracion 51 - Esquema genérico de un sistema BCI

Se distinguen 4 bloques funcionales

Adquisicion de la senal

Bloque donde se adquiere la sefial, se amplifica y se le
realiza la conversion A/D. Normalmente los sistemas BCI

trabajan a tiempo real, pero opcionalmente también se
incluye la posibilidad de registrar la sefial obtenida para un
estudio posterior de ésta.

llustracién 52 - Bloque de adquisicion de un sistema BCI
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Procesado de la senal

En ese bloque se extraen las caracteristicas de interés de la sefial digitalizada para que
el dispositivo sobre el que el usuario esta actuando sea capaz de interpretar sus
ordenes.

Cancelacion de artefactos

¢ Aqui se eliminan los ruidos que provienen de otras actividades bioeléctricas como los movimientos
musculares (estas actividades se denominan artefactos) que distorsionan la sefial. Algunos dispositivos
consideran de utilidad las sefales de los artefactos y no incluyen esta etapa.

Obtencidn de caracteristicas
« Se traduce la sefial de entrada en un vector de caracteristicas en relacién al fenémeno neurolégico asociado a
la sefial.

Traduccion de caracteristicas
» Es donde se transforma el vector de caracteristicas a una sefial de control adecuada para el dispositivo que se
quiere controlar

llustracion 53 - Bloque de procesado de un sistema BCl
Aplicacion Configuracion

Es el bloque en el que se recibe
la sefial de control y realiza las : . .
Se permite al usuario definir los

acciones correspondientes en el a :

: o p parametros del sistema.
dispositivo a través del
controlador del mismo.

llustracion 54 - Bloques de aplicacion y configuracion de un sistema BCI

La sefial obtenida es de naturaleza limitada, da instrucciones del tipo “si/no” o
“mueve arriba/abajo” adecuadas al dispositivo. [12]
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C. Anexo de caracteristicas usadas en sistemas BCI

C.1. Calculo de la densidad espectral de potencia (PSD)
La PSD (Power Spectral Density), en castellano densidad espectral de potencia, nos
informa como esta distribuida la potencia en la seial sobre las distintas frecuencias
de las que esta formada [13] [14].

Una sefial x(t) es definida en potencia si su potencia media es finita, i.e, 0 < Px < coy por

tanto, su energia media es infinita, E,, = o

La PSD se calcula utilizando el teorema de Wiener-Khinchin [15] [16] [17], el cual relaciona la
PSD con la transformada de Fourier de la funcion de autocorrelacion.
Sex(f) = TF{R,, (1)} = J R, (0)e?™*dr expresado en [W /Hz]

Ecuacion 4 - Densidad espectral de potencia

Donde TF significa Transformada de Fourier y R, es la funcién de autocorrelacion de x(t).

En 1967 Welch [18] propuso un método (Welch’s Method) para aproximar a la PSD.

C.2. Los momentos espectrales de primer y segundo orden
Consiste en agrupar caracteristicas obtenidas mediante la PSD [ver anexo C.1].
Vienen dados por las siguientes formulas

Calculo de los momentos espectrales de primer (M,) y segundo (M,) orden [8].

iLofiPSD()  _ XiLo(fi = )PPSD(D)
LoPSD@)  ° T XL PSD()

M1:

Ecuacién 5 - Momentos espectrales de primer y segundo orden

C.3. Potencia en una banda
Consiste en agrupar caracteristicas obtenidas mediante la PSD [ver anexo C.1].
El valor de la potencia se obtiene como el area bajo el PSD entre las banda de
frecuencia correspondiente [8].
i->f;=aHz
Pranda vz = | PSP
i —fi=b Hz

Ecuacidn 6 - Potencia en una banda
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D. Anexo de algoritmos genéticos

D.1. é{Qué es un algoritmo genético?
Es un algoritmo matematico altamente paralelo

e Transforma un conjunto de objetos matematicos individuales con respecto al
tiempo usando operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano.

o Reproduccién
o Supervivencia del mas apto
e Tras haberse presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas
de entre las que destaca la recombinacion sexual.

Cada uno de estos objetos matematicos suele ser una cadena de caracteres (letras
o numeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas,
y se les asocia con una cierta funcion matematica que refleja su aptitud.

D.2. ¢{Como saber si es posible usar el algoritmo genético?
Su espacio de busqueda (i.e., sus posibles soluciones) debe estar delimitado dentro
de un cierto rango.

Debe poderse definir una funcién de aptitud que nos indique qué tan buena o mala
es una cierta respuesta.

Las soluciones deben codificarse de una forma que resulte relativamente facil de
implementar en la computadora.

D.3. La funcidn de aptitud

No es mas que la funcion objetivo de nuestro problema de optimizacion.
e El algoritmo genético Unicamente maximiza.

e La minimizacién puede realizarse facilmente utilizando el reciproco de la
funcion maximizante.

e Una caracteristica que debe tener esta funcién es que debe ser capaz de
"castigar" a las malas soluciones, y de "premiar" a las buenas, de forma que
sean estas Ultimas las que se propaguen con mayor rapidez.
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D.4. Algoritmo
generar poblacidén inicial, G(0);
evaluar G(0);
t:=0;
repetir
t:=t+1;
generar G(t) usando G(t-1);
evaluar G(t);

hasta encontrar una solucidn;

Primero, se genera aleatoriamente la poblacién inicial.
Constituida por un conjunto de cromosomas
C=10100100 (cadena binaria =1 cromosoma)
A cada uno de los cromosomas de esta poblacion se le aplicard la funcién de aptitud
a fin de saber qué tan buena es la solucién que esta codificando.

Sabiendo la aptitud de cada cromosoma, se procede a la seleccion de los que se
cruzardn en la siguiente generacion (presumiblemente, se escogera a los
"mejores").

D.5. Métodos de seleccion
Dos son los métodos de seleccién mas comunes
e LaRuleta
e Eltorneo

D.5.1. La Ruleta
Este método es muy simple, y consiste en crear una ruleta en la que cada
cromosoma tiene asignada una fraccion proporcional a su aptitud.

N2 Cromosoma Cadena Aptitud % del Total
1 11010110 254 24.5

2 10100111 47 4.5

3 00110110 457 44.1

4 01110010 194 18.7

5 11110010 85 8.2

Total 1037 100.0

Esta ruleta se gira 5 veces para determinar qué individuos se seleccionaran.

Debido a que a los individuos mas aptos se les asignd un area mayor de la ruleta, se
espera que sean seleccionados mas veces que los menos aptos.
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D.5.2. El torneo
Se baraja la poblacion y después se hace competir a los cromosomas que la integran
en grupos de tamafio predefinido (normalmente compiten en parejas) en un torneo
del que resultardn ganadores aquéllos que tengan valores de aptitud mas altos.

Si se efectua un torneo binario (i.e., competencia por parejas), entonces la
poblacién se debe barajar 2 veces.

Noétese que esta técnica garantiza la obtencidn de multiples copias del mejor
individuo entre los progenitores de la siguiente generacion (si se efectia un torneo
binario, el mejor individuo serd seleccionado dos veces).

D.6. Recombinacion sexual

Una vez realizada la seleccion, se procede a la reproduccion sexual o cruza de los
individuos seleccionados.

En esta etapa, los sobrevivientes intercambiardan material cromosémico y sus
descendientes formaran la poblacién de la siguiente generacion.

Las dos formas mas comunes de recombinacion sexual son:

Punto de cruza Punto de cruza Punlus de cruza Punlus de cruza

WG TG

N

000 QCongoi
D0OCYO0D) A1)

Descendientes Descendientes
Uso de un punto Uso de 2 puntos
unico de cruza de cruza
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D.7. Mutacion

Ademas de la seleccidn y la cruza, existe otro operador llamado mutacién, el cual
realiza un cambio a uno de los genes de un cromosoma elegido aleatoriamente.
Cuando se usa una representacion binaria, el gene seleccionado se sustituye por su
complemento.

Este operador permite la introduccion de nuevo material cromosémico en la
poblacion, tal y como sucede con sus equivalentes biolégicos.

Al igual que la cruza, la mutacién se maneja como un porcentaje que indica con
qué frecuencia se efectuard, aunque se distingue de la primera por ocurrir mucho
mas esporadicamente.

D.8. Configuracion

El porcentaje
de cruza
normalmente
es de mas del

60%

El de
mutacion
normalmente
nunca supera
el 5%

D.9. Detencion

Si supiéramos la respuesta a la que debemos llegar de antemano, entonces detener
el algoritmo genético seria algo trivial.

Sin embargo, eso casi nunca es posible, por lo que normalmente se usan dos
criterios principales de detencion:

e Correr el algoritmo genético durante un numero maximo de generaciones.

e Detenerlo cuando la poblacion se haya estabilizado (i.e., cuando todos o la
mayoria de los individuos tengan la misma aptitud).
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D.10.¢Comparacion con otras técnicas de busqueda?

VENTAJAS DESVENTAJAS

* No necesitan conocimientos especificos sobre el | ¢ Pueden tardar mucho en converger, o no
problema que intentan resolver. converger en absoluto, dependiendo en cierta

« Operan de forma simultdnea con varias medida de los pardmetros que se utilicen -
soluciones, en vez de trabajar de forma tamafio de la poblacién, nlimero de
secuencial como las técnicas tradicionales. generaciones, etc.-.

« Cuando se usan para problemas de * Pueden converger prematuramente debido a
optimizacién maximizar una funcién objetivo una serie de problemas de diversa indole.

resulta menos afectados por los maximos
locales (falsas soluciones) que las técnicas
tradicionales.

» Resulta sumamente facil ejecutarlos en las
modernas arquitecturas masivas en paralelo.

» Usan operadores probabilisticos, en vez de los
tipicos operadores deterministicos de las otras
técnicas.

[19]
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E. Anexo de reconocimiento de patrones en sistemas BCI
El reconocimiento de patrones es la ciencia que se ocupa de los procesos sobre
ingenieria, computacién y matematicas relacionados con objetos fisicos o
abstractos, con el propdsito de extraer informacidn que permita establecer
propiedades de entre conjuntos de dichos objetos. [20]

E.1. Generalidades
Un sistema de reconocimiento de patrones completo consiste en un sensor, un
sistema de extraccion de caracteristicas y un sistema de clasificacién.

Un sistema de
clasificacion

Un sistema de extraccion

Un sensor o
de caracteristicas

*Que recoge las eTransforma la eMediante las
observaciones a informacion observada caracteristicas
clasificar. en valores numéricos o extraidas, clasifica la

simbdlicos. medicion.

llustracién 55 - Partes de un sistema de reconocimiento de patrones

El punto esencial del reconocimiento de patrones es la clasificacion. Se quiere
clasificar unos datos dependiendo de sus caracteristicas.

El objetivo es asignar un patron a la clase a la que pertenece lo mas
automaticamente posible.

Para el reconocimiento automatico, es importante que:

e Patrones que describen objetos de una misma clase, presenten caracteristicas
similares.

e Patrones que describen objetos de diferentes clases presenten caracteristicas
diferenciadas.

Se utiliza La

En los
sistemas BCI
un patrén es

un conjunto de
caracteristicas
extraidas del
EEG.

Las clases de
los sistemas
BCI vienen
definidas por
los patrones
asociados a
cada uno de
los eventos
mentales que
se quieren
clasificar.

habitualmente
un
procedimiento
de
clasificacion
estadistica (o
teoria de la
decision),
basado en las
caracteristicas
estadisticas de
los patrones.

clasificacion
utilizada es de
tipo
supervisado,
en el cual se
usa un
conjunto de
aprendizaje,
que sirve para
entrenar al
sistema.

llustracion 56 - Reconocimiento de patrones en sistemas BCl

Como Funcion
discriminante
se a optado

por un
clasificador
lineal, LDA
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E.2. Aprendizaje supervisado
El aprendizaje supervisado consiste en aprender una funcidn, a partir de ejemplos
etiquetados anteriormente (train), que establezca una correspondencia entre las
entradas y las salidas deseadas del sistema. El sistema de aprendizaje trata de
etiquetar (clasificacién) una serie de vectores de caracteristicas (test) utilizando una
entre varias categorias (clases).

Clasificador Clasificador Tasa de
Sin Entrenar Entrenado clasificacion

train test

llustracién 57 - Aprendizaje supervisado

Asi pues existe:

Un conjunto de
entrenamiento
(TRAIN)

e Conjunto de patrones etiquetados, cuya clase es
conocida.

» Conjunto de patrones etiquetados NO utilizados
durante el entrenamiento.

e Sirven para evaluar el rendimiento del clasificador.

Un conjunto de
prueba (TEST)

llustracién 58 - Conjuntos de test y train

Mediante el conjunto de train se aprende la funcién discriminante. Y con el
conjunto de test se la prueba.

E.3. Funcion discriminante

En el campo del aprendizaje automatico, el objetivo del aprendizaje supervisado es
usar las caracteristicas de un objeto para identificar a qué clase (o grupo)
pertenece.

Existen gran cantidad de funciones, pero en el presente proyecto se ha empleado
una funcién LDA (Andlisis discriminante lineal).

Un clasificador lineal logra esto tomando una decisién de clasificacién basada en el
valor de una combinacion lineal de sus caracteristicas. Las caracteristicas de un
objeto son tipicamente presentadas en un vector llamado vector de caracteristicas.
[21]


http://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_supervisado
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Clasificar&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Clases
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E.4. Validacidn cruzada (cross-validation)
Es una técnica empleada para la validacién de datos estadisticos, garantizando su
independencia de la particién de los datos de entrenamiento y prueba. Consiste en
promediar las diferentes evaluaciones [22].

llustracién 59 - Validacion Cruzada
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F. Anexo de practicas

F.1. Motivacion
La lesion de la médula espinal (SCI) se asocia a una reorganizacién del cerebro por
una pérdida de la representacién cortical. Este efecto es mds pronunciado en el
estado crénico, que suele aparecer aproximadamente 6 meses después de la lesion.

Muchas de las interfaces cerebro computador (BCl) desarrolladas hasta la fecha se
basan en la actividad motora del usuario, la pérdida de esta actividad dificulta la
aplicacion de la tecnologia BCl para la rehabilitacion o la aplicacion de una
compensaciéon motora en estos pacientes [23].

F.2. Objetivos

Abordar dos cuestiones:

e Sisigue siendo posible usar la tecnologia BCl para detectar intencion motor
de la paralizacion de la mano en este estado de cronicidad.

e Si es mejor para la decodificacion de BCI el confiar en el intento de motor o
la imagineria motor de la mano como paradigma mental.

Dado que la realizacion de las prdcticas se ha proyectado una vez transcurrido el depdsito, el
método y datos de las mismas serdn detallados en la presentacion de la presente TFM.
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