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Resumen

El uso creciente de sistemas automatizados en procesos de toma de decisiones
hace necesaria la evaluación de la confianza en este tipo de sistemas. Medir la
confianza de manera objetiva supone un reto debido a su naturaleza subjetivo
y cognitiva. En este contexto, las señales EEG (electroencefalografías) represen-
tan una buena opción para estimar los niveles de confianza en escenarios de
interacción humano-máquina.

Este Trabajo de Fin de Grado aborda el desafío de predecir el estado cognitivo de
confianza de sistemas automatizados mediante el análisis de señales electroen-
cefalográficas. Haciendo uso de un conjunto de participantes que han realizado
el test de Stroop, se ha llevado a cabo un análisis de las señales en crudo, ana-
lizando distintas arquitecturas neuronales especializadas en el procesamiento
de señales EEG, como EEGNet, EEGNeX y modelos basados en mecanismos de
atención, evaluadas de manera dependiente del sujeto. Este enfoque permite es-
tudiar en detalle la elevada variabilidad intersujeto propia de estas señales y su
impacto en el rendimiento de los modelos.

Uno de los principales retos abordados es el desbalance de clase presente en
algunos participantes. Para mitigar el sesgo hacia la clase mayoritaria, se han
implementado y comparado rigurosamente estrategias de balanceo a nivel de da-
tos, como el oversampling aleatorio y SMOTE, así como adaptaciones a nivel de
algoritmo mediante el uso de la función de pérdida Focal Loss y la asignación de
pesos ponderados. La evaluación del rendimiento se ha llevado a cabo mediante
métricas como el f1-score, recall o ROC-AUC, seleccionadas en base al grado de
desbalance de los participantes. Asimismo, se emplean matrices de confusión y
otro tipo de gráficas para analizar el efecto de estas técnicas sobre el criterio de
decisión de los modelos.

Finalmente, este trabajo pone de manifiesto las limitaciones y oportunidades
del uso exclusivo de señales EEG para la estimación de la confianza en sistemas
automatizados. Los resultados obtenidos permiten comprender mejor el impacto
de la variabilidad intersujeto y de la calidad de la señal en los modelos de deep
learning aplicados, así como identificar los principales factores que condicionan
su desempeño en escenarios de interacción humano-máquina.
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Capítulo 0. Resumen

Palabras clave: EEG en crudo, variabilidad intersujeto, confianza, deep lear-
ning, desbalance de clases, interacción humano-máquina.
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Abstract

The growing use of automated systems in decision-making processes makes it
necessary to evaluate trust in this type of system. Measuring trust objectively
is challenging due to its subjective and cognitive nature. In this context, EEG
(electroencephalogram) signals are a good option for estimating levels of trust in
human-machine interaction scenarios.

This Final Degree Project addresses the challenge of predicting the cognitive
state of trust in automated systems by analysing electroencephalographic sig-
nals. Using a group of participants who have taken the Stroop test, an analysis
of the raw signals has been carried out, analysing different neural architectures
specialised in EEG signal processing, such as EEGNet, EEGNeX and models
based on attention mechanisms, evaluated in a subject-dependent manner. This
approach allows for a detailed study of the high inter-subject variability inherent
in these signals and its impact on model performance.

One of the main challenges addressed is the class imbalance present in some
participants. To mitigate the bias towards the majority class, balancing strate-
gies at the data level, such as random oversampling and SMOTE, have been
rigorously implemented and compared, as well as adaptations at the algorithm
level through the use of the Focal Loss function and the assignment of weighted
weights. Performance evaluation has been carried out using metrics such as
f1-score, recall, or ROC-AUC, selected based on the degree of imbalance among
participants. Likewise, confusion matrices and other types of graphs are used
to analyse the effect of these techniques on the decision criteria of the models.

Finally, this work highlights the limitations and opportunities of using EEG sig-
nals exclusively to estimate confidence in automated systems. The results ob-
tained provide a better understanding of the impact of inter-subject variability
and signal quality on the deep learning models applied, as well as identifying
the main factors that condition their performance in human-machine interac-
tion scenarios.

Key words: raw EEG, inersubject variability, trust in automation, deep learning,
class imbalance, human-machine interaction.
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Capítulo 1

Introducción

La inteligencia artificial ya se ha establecido en nuestra sociedad. En muy poco
tiempo, la capacidad de estos programas informáticos ha aumentado de forma
exponencial. Ya no solo los utilizamos para hacer consultas sencillas, sino que
cada vez están más presentes en muchos trabajos en los que su colaboración
es necesaria. Por tanto, no es que nosotros simplemente les hagamos pregun-
tas, ahora trabajamos junto a ellas y les cedemos ciertas tareas, desde tareas
administrativas rutinarias a llegar a salvar vidas en los hospitales. Para que
la interacción humano-máquina sea lo más efectiva posible, hay que tener en
cuenta un factor esencial: la confianza.

Cuando trabajamos en equipo con otras personas, depositamos nuestra con-
fianza en ellas para que no tengamos que preocuparnos por su trabajo y por el
nuestro al mismo tiempo, lo que nos libera una gran carga. Lo mismo sucede
cuando se trabaja con estas máquinas. Para que la colaboración entre ambos
sea satisfactoria, las personas tenemos que ganar confianza en ellas, porque es
inevitable observar cómo están cada vez más presentes en nuestra vida diaria.

Podemos decir que confiaremos en una máquina si actúa como esperamos, es
decir, si sabemos qué acciones va a llevar a cabo, cómo las va a hacer y cuál es la
meta que va a alcanzar. Anticipamos el comportamiento deseado de la inteligen-
cia artificial y confiamos en que la máquina hará lo que queremos, dejando una
pequeña parte expuesta al riesgo. La confianza se puede definir de la siguiente
manera: «El acto en el que uno se expone voluntariamente a externalidades po-
sitivas y negativas provocadas por las acciones de los demás»[1].

Si una persona confía en la máquina a la que le cede parte de su trabajo, po-
drá tomar mejores decisiones. Para ello, es necesario que pueda entender cómo
realiza su labor, por qué lleva a cabo ciertas acciones y cómo piensa. Para lograr
una buena coordinación entre una persona y una máquina, la confianza es im-
prescindible [2].
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Capítulo 1. Introducción

En este contexto, poder medir este nivel de confianza de las personas hacia
las máquinas nos permite saber con mayor exactitud hasta qué punto estamos
dispuestos a aceptar decisiones automáticas. Podemos diferenciar dos tipos de
confianza:

Intrínseca: es estar de acuerdo en el funcionamiento interno del modelo,
en cómo razona y toma sus decisiones.

Extrínseca: la confianza basada en su rendimiento general, es decir, lo que
el usuario observa: el desempeño, aunque no comprenda cómo funciona
por dentro.

Los impulsos cerebrales nos pueden ayudar a distinguir estas confianzas, de
manera que sepamos cuándo está basada en la calidad del sistema o en expecta-
tivas, lo que puede ayudar a mejorar el sistema. Si somos capaces de identificar
qué componentes internos o externos afectan a la confianza, se podrán diseñar
sistemas más adaptables, transparentes y seguros, de forma que las personas
se sientan cómodas utilizándolos [3].

Como han demostrado varios estudios, el procesamiento de la información en
el cerebro durante la toma de decisiones basadas en la confianza implica la ac-
tivación diferencial de distintas áreas cerebrales [4]. Gracias a la información
que nos ofrecen los datos EEG (electroencefalogramas) podemos medir el nivel
de confianza.

En este estudio, se utilizará un conjunto de datos proporcionado por un equipo
de investigación de la Universidad Politécnica de Madrid para analizar, mediante
aprendizaje profundo, la confianza de las personas en las máquinas a partir de
sus datos EEG obtenidos durante su interacción con una máquina.

1.1. Descripción general del trabajo

El objetivo de este trabajo es implementar una red neuronal a la que aplicar
datos del tipo EEG para medir la confianza de una persona en una máquina.
Para ello, se utilizarán una o varias redes con una arquitectura específica para
tratar con este tipo de datos. El trabajo se dividirá en dos partes: creación de la
red a partir de datos ya recogidos por el equipo de investigación, y la adquisición
de mis propios datos con el casco EEG. Los objetivos para alcanzar son:

Implementación de redes neuronales para el estudio de la confianza

Comparación intersujeto e intrasujeto

Evaluación de las redes neuronales

Toma y estudio de datos reales

2



1.2. Lista de tareas

1.2. Lista de tareas

Las tareas que se llevarán a cabo para la implementación de la arquitectura de
la red son las siguientes:

Exploración y preprocesado de los datos recibidos por el equipo de investi-
gación

Diseño de la(s) red(es) neuronal(es)

Comparación intersujeto e intrasujeto

Evaluación de su rendimiento

Comparación entre los distintos modelos

Selección de la mejor arquitectura

Toma de mis propios datos

Conclusiones y posibles aplicaciones futuras
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Capítulo 2

Estado del arte

En esta sección se ha llevado a cabo un estudio sobre distintas investigaciones
y metodologías más relevantes en el ámbito del análisis de las señales electro-
encefalográficas (EEG). El estudio abarca la evolución de la inteligencia artificial
aplicada a la neurociencia, estructurándose en torno a: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado, aprendizaje por refuerzo y deep learning.

2.1. Herramientas y tecnología

Para adquirir las señales EEG, la mayoría de los experimentos han utilizado un
casco inalámbrico como el EEG16 canales de BitBrain [5], que cuenta con 16
electrodos. Se coloca en el cuero cabelludo de los participantes y, conectado a
un ordenador, se guardan las señales eléctricas emitidas por el cerebro durante
la interacción del participante con la actividad en cuestión. Dependiendo del tipo
de investigación, el número de electrodos y su ubicación pueden variar.

Para probar la confianza de las personas en las máquinas, en las tareas ex-
perimentales se han utilizado distintos métodos interactivos: desde videojuegos
como OverCooked AI o el juego del laberinto, hasta juegos inmersivos en 3D e
interacciones con robots reales o coches autónomos.

Para el preprocesado de las señales es habitual el uso de MATLAB, cuyas he-
rramientas (como EEGLAB) facilitan mucho las tareas de filtrado de ruido o la
segmentación de épocas. Para el entrenamiento de modelos de machine learning
o Deep learning, se ha hecho uso de entornos como Python, donde podemos
encontrar librerías muy útiles como Pytorch, Tensorflow o scikit-learn.
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Capítulo 2. Estado del arte

2.2. Machine Learning

2.2.1. Aprendizaje supervisado

Dado que la inteligencia artificial está cada vez más presente en diversas áreas
y la confianza es clave para su correcto funcionamiento, diversos estudios han
abordado este tema desde distintas áreas, como por ejemplo el aprendizaje su-
pervisado.
En este estudio [6] enfatizan en la importancia de estudiar esta confianza duran-
te la interacción humano-máquina, es decir, en tiempo real, y no solo mediante
encuestas posteriores que solo ofrecen una pequeña parte de lo que fue esa in-
teracción. Para ello, diseñaron un juego colaborativo, dividido en 7 secciones,
en el que el robot debía representar una palabra seleccionada y el jugador debía
adivinarla. El robot comienza actuando correctamente y hablando de forma na-
tural, pero en una de las fases comete errores deliberados para así comprobar
cómo afecta a la confianza del participante. Para llevar a cabo la clasificación de
la confianza, plantearon el problema como una clasificación binaria: High trust
y Low Trust. Para la extracción de características, se centraron en la banda al-
fa del cerebro, la que está asociada a estados de relajación. Las señales EEG
emitidas por 14 sensores las recogieron utilizando un casco EEG, y, para cada
participante, calcularon la media de esos valores. A partir de ventanas de 128Hz,
calcularon la media, pico máximo, mediana, desviación estándar y curtosis, eli-
minando finalmente la mediana. A la hora de etiquetar los datos, utilizaron el
cuestionario Multi-Dimensional Meausre of Trust (MDMT) [7], el cual es utilizado
como base para medir la confianza, usando el promedio de las respuestas como
umbral para poder clasificarla. Este cuestionario lo rellenaban al final de cada
sección del experimento, cada respuesta se daba a una escala de 0 a 7. Una vez
etiquetados los datos, utilizaron tres modelos de machine learning para el entre-
namiento: SVM (Support Vector Machine), k-Nearest Neighbors (kNN) y Random
Forest. Obtuvieron los mejores resultados con el Random Forest, logrando un
accuracy del 72.64 %. Con ello, lograron demostrar que, efectivamente, con las
señales EEG se puede estimar el nivel de confianza. Sin embargo, la mayor li-
mitación fue la falta de fluidez en el robot, como se comunicaba de forma lenta
y muy natural, eso hizo que el participante confiara muy fácilmente en que sus
acciones eran las correctas. Para futuros experimentos proponen que el robot
lleve a cabo acciones con más riesgo y utilizar otros datos fisiológicos además de
las señales EEG.

En [8] los participantes juegan a un juego inmersivo en 3D que simula la expe-
riencia de ir dentro de un vehículo autónomo. Durante el trayecto, el vehículo
se enfrenta a una serie de obstáculos de diferente riesgo y el participante puede
decidir si no interviene porque confía en la IA o si lo hace. Durante el experi-
mento, se recopilan datos de EEG, EDA (respuesta galvánica de la piel) y EMG
(electromiografía, que mide la actividad eléctrica de los músculos). Para clasificar
la confianza, entrenaron distintos modelos: perceptrón multicapa (MLP), máqui-
na de soporte vectorial (SVM), análisis discriminante, Naive Bayes gaussiano,
análisis discriminante cuadrático y SVM regularizado. A todos estos modelos
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2.2. Machine Learning

les aplicaron diferentes métodos de selección de características: filtro, wrapped
e híbrido. Se obtuvieron resultados más óptimos con el modelo híbrido. Este
enfoque permitió detectar qué bandas EEG están más correlacionadas con la
confianza: gamma, alfa y theta. Los modelos híbridos superan a los filtros, con
una precisión del 68,1 % y una puntuación F1 del 76,6 %, lo que sugiere que, en
modelos con poca cantidad de datos, la selección de características es casi tan
determinante como el diseño del modelo en sí.

2.2.2. Aprendizaje no supervisado

Dentro del área de la inteligencia artificial, uno de los métodos más clásicos que
hay es el aprendizaje no supervisado, donde no se hace uso de etiquetado.

Aunque en este estudio [9] no se centran específicamente en la confianza, sí que
trabajan con señales EEG, tratando de encontrar patrones en estas señales que
se pueden aplicar en distintas áreas, como podría ser la propia confianza. Hacen
especial énfasis en lo siguiente: a pesar del avance del aprendizaje profundo con
redes neuronales, explican que han llevado a cabo este estudio porque el hecho
de necesitar muchos ejemplos etiquetados es muy costoso, lo que hace que no
sean tan prácticos como los no supervisados. En lugar de utilizar el método de
clustering clásico, en el que es necesario introducir una serie de parámetros a
mano (incluido el propio número de clusters), proponen un algoritmo adaptativo
que se compone de tres partes:

Preprocesamiento de EEG, usando CEEMDAN (Complete Ensemble Empi-
rical Mode Decomposition with Adaptive Noise) para descomponer la señal
y CWT (Continuous Wavelet Transform) para filtrar el ruido.

Extracción de características multivariadas

Clustering adaptativo mejorado: usando DBSCAN pero con el algoritmo de
búsqueda del gorrión, lo que ajusta automáticamente el número de clus-
ters.

Utilizaron los datos de diez pacientes con epilepsia, de los cuales extrajeron do-
ce características, y los algoritmos mencionados anteriormente para establecer
el número de clústeres. Para evaluar los resultados, midieron el rendimiento
final mediante un coeficiente de variación, que se calcula con varias métricas
internas del algoritmo, y lo compararon con los de otros algoritmos de aprendi-
zaje no supervisado, como KNN, K-Medoids o DBSCAN clásico. Observaron que
su algoritmo obtuvo los mejores resultados, con un coeficiente de variación de
0.679.

2.2.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un método de aprendizaje automático en el que
un agente interactúa con el entorno y toma decisiones basándose en la informa-
ción de retorno recibida tras cada acción. Básicamente, consiste en un ensayo
de prueba y error continuo en el que, si el agente realiza una acción correcta,
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recibe una recompensa para que la repita [10].

En [11] tampoco miden exactamente la confianza, pero sí utilizan las señales
EEG con un propósito muy interesante: un agente aprende a jugar a un juego
mientras una persona le observa y mejora a partir de las reacciones cerebrales
que debe interpretar para determinar si son de aprobación o no. Es decir, la per-
sona no proporciona ningún tipo de respuesta ni lleva a cabo ninguna acción; el
agente solo aprende a partir de las señales EEG que emite su cerebro mientras
ve a la máquina jugar. Para ello, desarrollaron tres juegos sencillos: uno en 1D
y los otros en 2D. Utilizan lo que se llama error potentials (ErrP), señales cere-
brales que se generan cuando una persona percibe un error. Estas señales son
las que utilizan como retroalimentación para que el agente aprenda. Tras cada
acción, si el agente detecta ErrP, se aplica una penalización negativa. Llevaron a
cabo varios enfoques.:

Naive Approach: El agente recibe feedback tras cada acción.

Zero-shot learning: Entrena al agente en un juego y luego lo prueba en otro
sin volverlo a entrenar.

Robust Reward Shaping: Recibe feedback de los ErrP en las trayectorias
iniciales, no tras cada acción, lo que hace que sea menos costoso.

Antes de entrenar a los agentes, comprobaron que el sistema detectaba correc-
tamente los ErrP a partir de las señales EEG, con una precisión del 73 % y del
70 % sin ErrP. Para medir el rendimiento de los distintos modelos, utilizaron el
AUC como métrica principal. Con el enfoque naïve obtuvieron un AUC de 0.89,
0.83 y 0.77 en los juegos de Maze, Catch y Wabble, respectivamente. En el caso
del aprendizaje de cero, obtuvieron un AUC del 0.80 al transmitir lo aprendi-
do del juego Catch al juego Maze. Finalmente, con el Robust Reward Shaping
utilizaron otras métricas para medir su rendimiento basadas en la velocidad
de convergencia y el número de consultas (errores del usuario). Se logró que el
agente aprendiera el doble de rápido que en el caso sin retroalimentación y redu-
jera en un 75 % el número de consultas al usuario respecto al enfoque Naive. Por
lo tanto, aunque no utilice las señales para medir la confianza específicamente,
se pueden analizar y procesar las señales EEG con el aprendizaje por refuerzo,
por lo que también se podría aplicar al estudio de la confianza.

2.3. Deep Learning

Aunque se han obtenido resultados aceptables con modelos tradicionales de
aprendizaje automático, el deep learning (aprendizaje profundo) está cobrando
cada vez más protagonismo en este campo. Estos modelos se basan en redes
neuronales, que nos permiten detectar patrones complejos en los datos que un
modelo tradicional podría pasar por alto [12]. Dado que los datos EEG son com-
plejos y presentan mucho ruido, este tipo de arquitecturas son ideales para su
estudio, ya que en este tipo de aprendizaje la selección de características no es
tan decisiva y se pueden encontrar relaciones no lineales de forma bastante óp-
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tima.

En este estudio [13] recogen los datos EEG durante el proceso de cooperación
humano-robot, es decir, en tiempo real, utilizando una representación espacial
3D para codificar relaciones topológicas entre las señales EEG. El experimento
se hizo utilizando el juego Overcooked-AI, en el que el jugador trabajará junto
con agentes autónomos pre-entrenados para saber controlar a los chefs. Este
juego consiste en llevar a cabo una serie de pedidos de comida, los jugadores
deberán coordinarse para terminar los platos de la forma más rápida y correc-
ta posible. Los agentes estaban entrenados de maneras diferentes, de manera
que, uno tenía mucha habilidad, otro media y el último muy baja. Además de
ello, probaron niveles con distintas dificultades para ver cómo iba variando la
confianza del jugador. En cada partida, mezclan la habilidad del agente con la
dificultad del nivel para observar cómo varía la confianza. Una vez finalizado el
nivel, el jugador rellena un cuestionario [14] para obtener la etiqueta de trust o
distrust del participante. Tras adquirir los datos EEG de 64 canales, los filtran
y segmentan en ventanas de 1 segundo para, finalmente, extraer la Differencial
Entropy (la complejidad de la señal cerebral) por canal y mapear los canales
para obtener una topología espacial, obteniendo una imagen cerebral en la que
cada píxel representa la actividad cerebral de esa zona del cerebro. Esa imagen
la introducen en un Vision transformer, una red especializada en analizar imá-
genes, de manera que aprenda cómo cambian las distintas zonas del cerebro
cuando la persona confía o no en el robot. Compararon su modelo con otros de
machine learning: Naive Bayes, KNN y SVM, además de una red convolucional
CNN. Llevaron a cabo un análisis intrapersonal, cambiando entre la validación
cruzada por ventanas (slice-wise-cross-validation) y la validación por ensayos
(trial-wise), separando por completo los ensayos. En el primer caso, obtuvieron
una precisión entre un 65 % y 90 %, con un promedio de 75 %, y la CNN logró
un 73.79 % de f1-score. En el segundo, una precisión media de 62.00 %, pero la
CNN apenas logró reconocer la confianza. Además, observaron que, con la repre-
sentación espacial, la precisión y el F1 aumentaban considerablemente. Como
conclusión, pudieron diferenciar los niveles de confianza de manera más que
correcta, pero los resultados variaban bastante entre los diferentes sujetos.

Para el ámbito del sector público, en [15] llevan a cabo la implementación de
una red neuronal usando datos EEG y GSR (respuesta galvánica de la piel) pa-
ra identificar las características que están correlacionadas con la confianza. Al
igual que en el estudio anterior, vuelven a recalcar la importancia de tomar los
datos durante la interacción humano-robot, y de no utilizar simplemente en-
cuestas después del experimento. La idea parte del trabajo que llevan a cabo
en los call-centers, donde los empleados deben confiar en un sistema informá-
tico que les sugiere respuestas o decisiones a tomar. Los datos provienen de
45 participantes. Dado que tienen muchas características, se utilizaron técnicas
especializadas para cada participante, ya que los datos EEG varían mucho de
una persona a otra. Entrenaron dos modelos de redes neuronales con distintas
arquitecturas. Consiguieron lograr una precisión máxima de un 75 %, con 10
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características seleccionadas. En el estudio pudieron observar que las caracte-
rísticas de la zona central del cerebro eran las más relevantes para predecir la
confianza.

Cuadro 2.1: Resumen de estudios sobre la confianza a partir de señales EEG

Tipo de estudio Experimento Algoritmos Resultados
Aprendizaje Supervisa-
do [6]

Juego cooperativo don-
de el robot representa
una palabra selecciona-
da y la persona debe
adivinarla.

KNN, Random Forest,
SVM

Precisión del 72,64 %

Aprendizaje Supervisa-
do [8]

Juego inmersivo 3D
donde los participantes
van en un coche autó-
nomo.

MLP, SVM, Naive Bayes,
Análisis Discriminante

Precisión del 68,1 % y
F1-Score del 76,6 % con
selección híbrida de ca-
racterísticas.

Aprendizaje No Supervi-
sado [9]

Señales EEG de pacien-
tes con epilepsia

Clustering adaptativo Coeficiente de variación
de 0.679

Aprendizaje por refuer-
zo [11]

Tres juegos sencillos 1D
y 2D

Naive Approach, Zero-
Shot y Robust Reward

Naive Approach: AUC
del 0.89, Zero-Shot:
AUC del 0.81 y Robust
Reward aprendizaje
el doble de rápido y
reducción del 75 % en
consultas.

Deep Learning [13] Juego Overcooked-AI. Modelo Vision Transfor-
mer

Precisión del 65 al 90 %;
mejora con la represen-
tación espacial 3D.

Deep Learning [15] Robot sugiere respues-
tas en centros de aten-
ción al público.

Dos redes neuronales
con distintas arquitec-
turas

Precisión del 75,5 % con
selección de caracterís-
ticas.
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Capítulo 3

Desarrollo

En este capítulo se describe el proceso de experimentación empleado para la re-
cogida de datos, lo cual incluye las fases del procedimiento y el protocolo seguido
con los participantes. A continuación, se aborda la implementación práctica del
sistema, que incluye las etapas de preprocesamiento de las señales EEG, las
estrategias de partición de los datos y las técnicas aplicadas para la optimiza-
ción del rendimiento de los modelos. Posteriormente, se exponen las distintas
arquitecturas de redes neuronales evaluadas, acompañadas de una explicación
detalla de sus características y la justificación de su elección para este experi-
mento. Finalmente, se presenta una justificación sobre las métricas empleadas
para la evaluación de los modelos.

3.1. Experimento y descripción de los datos

El experimento que se realizó para la recolección de datos de los participantes
fue el test de Stroop. En este test, se muestran nombres de colores escritos en
un color diferente. A modo de ejemplo, puede aparecer la palabra «rojo» escrita
en azul. Los participantes deben seleccionar la opción del color de la letra (azul
en este caso), no el color que está escrito. La prueba consta de 3 etapas: una
preexperimental, una práctica y una de automatización

3.1.1. Etapa preexperimental

En esta etapa, los participantes firman el consentimiento para el procesamiento
de sus datos, se les proporciona una explicación detallada sobre el funciona-
miento del test y se les colocan los sensores correspondientes. Cuando hayan
facilitado todos los datos necesarios, pasarán a realizar los tres cuestionarios de
propensión a la confianza.

Cuestionario Merrit: para comprobar la confianza general hacia las máqui-
nas [16].

Cuestionario Complacency-Potential Rating Scale (CPRS): mide hasta qué
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punto una persona tiende a confiar en exceso en la automatización, redu-
ciendo su supervisión o atención.

Cuestionario extra para relacionar la confianza en la automatización con la
respuesta emocional.

3.1.2. Etapa de prueba

La siguiente fase del experimento es la práctica. Los participantes realizan la
prueba para familiarizarse con ella sin ninguna automatización. Se guardan los
resultados obtenidos y el tiempo que les ha llevado realizar el test, de manera
que se pueda obtener un rendimiento base para cada participante sin ningún
tipo de asistencia automática.

3.1.3. Etapa de automatización

En la tercera y última etapa se introduce la automatización, la cual se encuen-
tra dividida en cuatro bloques. En cada uno, a los participantes se recomienda
un color para responder, pero los participantes son libres de elegir la respuesta
recomendada u otra que ellos decidan. La fiabilidad es del 100 % en los dos pri-
meros bloques, del 50 % en el segundo y del 100 % en el último.

Tras cada bloque se recopila la misma información que en la etapa anterior, así
como las señales EEG, ECG, GSR y las señales del movimiento de los ojos, junto
con la marca de tiempo tras cada ensayo. Cada bloque está compuesto por 10
ensayos, y tras cada uno, se les solicita a los participantes que expresen su nivel
de confianza en la automatización. Una vez finalizado el bloque, deberán respon-
der a una serie de preguntas sobre su experiencia al completarlo. Además, se
les presentan dos preguntas con el objetivo de identificar la emoción que mejor
representa su estado.

3.1.4. Descripción de los datos

Los datos recogidos en este trabajo consisten en señales EEG en crudo pro-
cedentes de 19 electrodos. Estos datos representan la actividad cerebral en el
dominio de tiempo antes de cualquier filtrado digital profundo. Cada fila está
vinculada a una marca de tiempo (latency) y a la etiqueta de la variable ’Binary
Trust’: Clase 0 (Low Trust) o Clase 1 (High Trust), dependiendo de la respuesta
del usuario. El trust proviene de las respuestas de los usuarios al cuestionario
que se les presenta después de cada tarea en el test de Stroop. En el test, las
respuestas se presentan en una escala del 1 al 5. Sin embargo, para este estu-
dio, se ha transformado esta variable mediante el cálculo de la media de cada
participante. En consecuencia, si el valor de trust de cada instancia de ese par-
ticipante es menor que la media, se le asigna el valor ’Low_trust’, si es mayor,
corresponde a ’High_trust’.
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3.2. Implementación

Para realizar el análisis de la confianza en los sujetos participantes, se emplea-
rán exclusivamente señales EEG. Este enfoque posibilita que las arquitecturas
de aprendizaje profundo implementadas, tales como EEGNet y EEGNeX, se es-
pecialicen en la extracción de características espaciotemporales de la señal EEG.

3.2.1. Preprocesado

Remuestreo

Tras la recolección de los datos, se observó que la frecuencia de muestreo de
algunos participantes no era constante. Para garantizar que todos tuvieran una
frecuencia de 256 Hz (algo esencial para poder llevar a cabo un preprocesado
efectivo), se hizo lo siguiente. Se segmentaron las señales en intervalos de un
segundo y se clasificaron cada segmento según el número de muestras:

Segmentos completos: contienen 256 muestras, por lo que no es necesaria
ninguna modificación.

Segmentos vacíos: contienen menos de 52 muestras. Su relleno dependerá
de su posición específica dentro de la secuencia. En el caso de que la po-
sición sea inicial, se duplica el siguiente segmento completo. Por otro lado,
si es final se duplica el anterior. Finalmente, si es intermedia, cada mues-
tra faltante se calcula como la media aritmética de las correspondientes
muestras de los segmentos anterior y posterior.

Segmentos incompletos: contienen entre 52 y 256 muestras. La interpo-
lación se realiza según la posición de las muestras faltantes: si son las
primeras se replica la siguiente muestra original; si son las ultimas se re-
plica la anterior; y si son intermedias, se aplica una interpolación lineal
entre las muestras adyacentes.

Segmentación en épocas

En esta etapa, se divide la señal EEG en intervalos de tiempo discretos asociados
a eventos específicos. De este modo, podremos estudiar la evolución temporal de
la actividad neuronal inmediatamente antes y después de un evento relevante.

Para identificar los momentos exactos en los que ocurrían estos eventos, se de-
finieron una serie de marcadores temporales. Los eventos incluían:

La presentación de la palabra.

La sugerencia de la automatización.

La respuesta del participante.

La aparición de la pregunta de autoconfianza.

La valoración subjetiva aportada por el sujeto.
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De esta manera, se establecieron cinco épocas por ensayo. Las épocas pueden
tener tanto duraciones fijas como variables, para poder gestionar estas diferen-
cias de manera adecuada se hizo lo siguiente:

Si dos marcadores se generaban con menos de 0.003 segundos de diferen-
cia, se descartaba el primero y la época se extendía hasta el instante del
segundo marcador.

Si una época contenía menos de 10 muestras, se excluía del análisis.

La información correspondiente a las épocas descartadas no se eliminó, sino que
se añadió a la época inmediatamente anterior, con el fin de conservar la mayor
cantidad de datos posible.

3.2.2. Estrategia de partición de datos: Método Trial-Wise

Para entrenar el modelo, la forma en que se divide la información es casi tan
importante como el propio proceso de entrenamiento. En los experimentos con
señales EEG, dichas señales se organizan en segmentos denominados «trial»,
donde cada trial representa una muestra completa de la actividad cerebral re-
gistrada durante un evento experimental.

Dado que las redes neuronales no pueden procesar un ensayo completo de una
sola vez, las señales se dividen en ventanas temporales (slices). No obstante, to-
das las ventanas extraídas de un mismo segmento se mantienen siempre juntas
dentro del mismo conjunto de datos (entrenamiento, validación o prueba). Esto
significa que las ventanas de un mismo ensayo nunca se mezclan entre diferen-
tes conjuntos, lo que evita la fuga de información y garantiza que la evaluación
del modelo refleje su verdadera capacidad de generalización ante ensayos com-
pletamente nuevos.

Reforzando esta integridad metodológica, el análisis realizado en este trabajo es
de carácter intra-sujeto (individual). Esto implica que se entrena, valida y prueba
un modelo específico para cada participante con sus propios datos. La segmen-
tación de los datos de acuerdo a esta metodología es de vital importancia, dado
que, en caso de que se presenten ventanas de un mismo ensayo en los conjuntos
de prueba y de entrenamiento, el modelo aprenderá patrones o características
de ese sujeto, lo que conducirá a una percepción errónea de precisión elevada,
cuando en realidad está reconociendo al participante y no al fenómeno. Nume-
rosos estudios han señalado la manera en que la fuga de datos, ocasionada por
una deficiente división de los ensayos, puede influir en los resultados [17] [18].

3.2.3. Técnicas Utilizadas

Con el objetivo de desarrollar modelos con buena capacidad de generalización,
estabilidad y robustez, se han aplicado diversas estrategias para enfrentarse a
distintos desafíos intrínsecos del procesamiento de señales EEG. Estas técnicas
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permiten personalizar el entrenamiento para cada participante, abordando espe-
cíficamente dos problemas críticos: la prevención de sobreajuste y la corrección
del sesgo de clase.

Focal Loss

Uno de los principales desafíos identificados durante el desarrollo de este es-
tudio es el desbalance de clases. Alguno de los participantes contaba con una
gran diferencia en la cantidad de valores de ’high trust’ en comparación con las
de ’low trust’, lo que repercutía de manera notable en el rendimiento del mode-
lo. Este problema constituye un desafío recurrente en el ámbito del aprendizaje
automático, tanto en machine learning como el deep learning. Diversos estudios
han abordado esta cuestión de múltiples maneras [19] [20].

Una de las técnicas más utilizadas es el Focal Loss [21], cuya idea principal
consiste en reducir la importancia de los ejemplos fáciles y enfocarse en los
difíciles. Es decir, al tener un modelo con las clases desbalanceadas, a la red le
va a ser más sencillo diferenciar y detectar los ejemplos de la clase mayoritaria
al tener muchas más muestras que de la clase minoritaria. Focal Loss es una
función de pérdida que se define:

FL(pt) = −αt(1− pt)
γ log(pt) (3.1)

Donde:

pt probabilidad de que el modelo asigne a la clase correcta

γ parámetro que controla cuánto se reduce la pérdida de los ejemplos fáci-
les

αt factor de peso para las distintas clases. Permite compensar el desbalance
entre la clase mayoritaria y la minoritaria, asignando mayor importancia a
los errores cometidos en esta última.

Si el modelo falla en un ejemplo difícil (pt pequeña), la pérdida se mantiene alta y
el ejemplo recibirá especial atención durante el entrenamiento, lo que hará que
la red se centre en aprender los casos difíciles.

Oversampling

Otra técnica utilizada para tratar el desbalance de clases es el oversampling
[22]. Consiste en aumentar artificialmente el número de ejemplos de la clase
minoritaria, de manera que ambas clases queden equilibradas y el modelo no
quede sesgado hacia la mayoritaria. Para este estudio, se han abordado dos
variantes de esta técnica:

Oversampling aleatorio: es una de las técnicas más básicas para abordar
con el desbalance de clases. El procedimiento consiste en replicar mues-
tras de la clase minoritaria mediante un proceso aleatorio, con el propósito
de alcanzar una proporción cercana al número de instancias de la clase
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mayoritaria. Aunque es simple, esta estrategia ha demostrado ser efectiva
en diversos escenarios [23].

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) [24]: se implementa
mediante la generación de réplicas sintéticas para la clase minoritaria. Este
procedimiento se lleva a cabo mediante la extracción de una muestra real
y la identificación de sus k vecinos más cercanos. Selecciona uno de esos
k vecinos y traza un segmento hasta la muestra aleatoria elegida, creando
un nuevo punto sintético en cualquier lugar a lo largo de dicha recta.

Normalización

La normalización [25] es una técnica de preprocesamiento de datos que con-
siste en escalar las características para que todas tengan la misma importancia,
ayudando a que el modelo consiga unos resultados más estables y eficientes.

Dropout

El dropout [26] es una técnica de regularización muy utilizada en deep learning.
Consiste en ’apagar’ de manera aleatoria un porcentaje de neuronas durante el
entrenamiento para evitar que la red dependa más de unas neuronas que de
otras. Al apagar algunas neuronas, la red aprende representaciones más robus-
tas y evita el sobreajuste hacia los datos de entrenamiento. Para la fase de test
se utilizan todas las neuronas.

Ponderación de clases

Otro método para abordar el desequilibrio de clases es la ponderación de clases
mediante el uso de pesos ponderados [27]. Cuando se presenta este problema, el
modelo tiende a ignorar la clase minoritaria. Este método asigna un peso mayor
a las clases minoritarias en la función de pérdida, de modo que los errores sobre
estas clases tienen más impacto en la fase de entrenamiento. En este caso, los
pesos se calculan de forma inversamente proporcional a la frecuencia de cada
clase en el conjunto de entrenamiento:

wc =
1

nc
(3.2)

Donde nc es el número de muestras perteneciente a la clase c.

Con el objetivo de mantener una escala estable en la función de pérdida, los
pesos se normalizan de la siguiente manera:

w̃c =
wc∑
cwc

(3.3)

Estos pesos normalizados w̃c se incorporan a la función de pérdida, penalizando
en mayor medida los errores cometidos sobre la clase minoritaria y reduciendo
así el sesgo del modelo hacia la clase mayoritaria.
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Se ha utilizado la misma fórmula para cada participante, aunque cada uno pre-
senta un número de muestras y desbalance diferente, el uso de la misma fór-
mula permite aplicar un criterio común que se adapta automáticamente a la
distribución específica de cada sujeto. De este modo, se garantiza la coherencia
metodológica y la comparabilidad de los resultados entre participantes.

Early Stopping

El early stopping [28] es otra técnica de regularización que controla la fase
de entrenamiento de la red y detiene el proceso antes de que se produzca un
sobreajuste a los datos de entrenamiento. Durante esta fase, en cada iteración se
calcula la pérdida y una serie de métricas (como el accuracy, recall, f1-score. . . ).
Si la pérdida de validación no disminuye durante un número determinado de
iteraciones, (o si una de las métricas mencionadas no mejora) el entrenamiento
se detiene. De esta manera, en el momento en el que la red deja de ajustarse a los
datos de entrenamiento, se detiene, evitando así el overfitting y disminuyendo el
tiempo de entrenamiento.

Selección de características

La selección de características [29] consiste en elegir las variables más útiles
para entrenar el modelo; en este caso, los canales que más información aporten
y eliminar los más redundantes. De este modo, reducimos el tiempo de entre-
namiento, mejoramos la precisión e identificamos cuáles son las características
más importantes. Este proceso se ha llevado a cabo desde dos enfoques:

Métodos de filtro: donde seleccionan las características basándose única-
mente en propiedades estadísticas de los datos. Se ha usado la prueba
ANOVA, que evalúa si la media de cada canal difiere mucho entre clases,
y la Información Mutua (MI), que mide la dependencia entre cada canal
y la variable objetivo, de manera que los que tengan más MI serán más
relevantes.

Método híbrido (filtro+wrapper): primero se aplica un método de filtro, como
alguno de los mencionados anteriormente, y después se aplica un wrapper
que evalúa iterativamente el rendimiento del modelo agregando o quitando
características según su contribución a la clasificación. En este caso se ha
combinado el Mutual Information con Sequential Feature Selector.

3.2.4. Arquitecturas de las redes neuronales

Red EEGNet

Una de las redes utilizadas en este trabajo es la red convolucional compacta
EEGNet [30], diseñada específicamente para la clasificación de señales EEG en
interfaces cerebro-computadora (BCI).

La estructura de la red está organizada en tres bloques:
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Figura 3.1: Arquitectura red EEGNet [31]

El primer bloque se centra en la aplicación de dos convoluciones secuen-
ciales, un proceso que se utiliza para la extracción de características tanto
temporales como espaciales. En primer lugar, se implementa una convolu-
ción 2D, diseñada para capturar variaciones en las series temporales del
EEG relacionadas con distintas bandas de frecuencia. En segundo lugar, se
implementa una DepthWise convolution para los filtros espaciales, lo que
permite la modelización de patrones específicos sin la necesidad de añadir
parámetros de manera innecesaria.

El bloque 2 se constituye mediante una convolución separable, compuesta
por una Depthwise convolution seguida de una Pointwise convoloution.
La primera de estas etapas se encarga de resumir la información temporal
aprendida en el bloque anterior, mientras que la segunda etapa combina la
información de los mapas de características para obtener representaciones
de mayor nivel. Este tipo de arquitectura reduce drásticamente la comple-
jidad computacional en comparación con las convoluciones estándar.

El tercer bloque corresponde a la etapa de clasificación. Una vez aplica-
das las capas de pooling y regularización, las características finales son
proyectadas a una capa softmax. El sistema EEGNet se caracteriza por su
capacidad para evitar el sobreajuste y mantener la transparencia, mediante
la omisión de capas densas intermedias en su configuración.

La principal aportación de EEGNet ha sido la demostración de que, mediante
el uso de una única red convolucional, se ha logrado aplicar distintos datasets
de señales EEG sin necesidad de rediseñar la arquitectura. Este modelo se ca-
racteriza por su capacidad de funcionar con una cantidad limitada de datos y
parámetros, lo que lo hace altamente eficiente y práctico en diversas situaciones.
En el ámbito de la neurociencia, se ha observado que el sujeto en cuestión no
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solo alcanza una precisión más que correcta, sino que también evidencia una
capacidad de aprendizaje de patrones cerebrales reales, acordes a los conoci-
mientos actuales en el campo.

Red EEGNeX

EEGNeX [32] es una arquitectura convolucional diseñada como una extensión
de EEGNet, cuyo objetivo principal es fortalecer la extracción de información es-
pacial y temporal en señales EEG mediante una serie de ajustes en sus bloques
convolucionales. De esta manera, se podrá observar si aumentar la complejidad
de la red EEGNet es necesario para obtener mejores resultados para la clasifica-
ción.

Figura 3.2: Arquitectura red EEGNeX [33]

Para la implementación de esta red neuronal, se probaron distintos modelos,
tanto redes convolucionales CNN como redes recurrentes, para ver cuál com-
binación es la que daba mejores resultados. Pudieron observar que las redes
convolucionales superaban a las recurrentes y que las convoluciones 2D supe-
ran a las 1D. Con los resultados obtenidos en las pruebas anteriores, EEGNeX
se organiza en cuatro modificaciones principales:

Refuerzo de la extracción espacial en el primer bloque. El primer blo-
que de EEGNet, compuesto por una única convolución 2D para capturar
información temporal y espacial, se amplía duplicando este bloque. Esta
ampliación permite aumentar la capacidad de red para aprender patrones
espaciales entre canales, manteniendo una profundidad moderada adecua-
da para datasets EEG.

Sustitución de la convolución separable por convoluciones 2D están-
dar. En el segundo bloque de EEGNet, la combinación de convolución
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depthwise y separable se reemplaza por dos Convoluciones 2D comple-
tas. Aunque las convoluciones depthwise reducen parámetros, en EEGNeX
se amplía la capacidad representacional eliminando la convolución separa-
ble —que pierde utilidad tras la comprensión de canales— e introduciendo
una convolución 2D adicional con un mayor número de filtros. Este cambio
aumenta la habilidad del modelo para aprender características temporales
más complejas.

Uso de inverted bottleneck. EEGNeX también incorpora un bloque de
cuellos de botella invertidos, donde la dimensionalidad del canal se expan-
de primero y se reduce después. Este diseño permite a la red aprender
representaciones intermedias más ricas sin incrementar de forma despro-
porcionada el número de parámetros.

Dilatación temporal y reducción de activaciones. Con el propósito de
fortalecer la obtención de dependencias temporales de mayor alcance, el
tercer bloque incorpora convoluciones dilatadas con factores de 2 y 4. La
dilatación permite ampliar el campo receptivo sin aumentar el número de
parámetros ni la profundidad de la red. Además, EEGNeX reduce el número
de funciones de activación entre bloques, utilizando una única activación
ELU por cada parte de la arquitectura. Este enfoque implica una reducción
en el número de transformaciones no lineales, lo que promueve una mayor
estabilidad y conservación de la información a lo largo del flujo de la red.

En conjunto, EEGNeX constituye una arquitectura completamente convolucio-
nal que combina extracción local mediante operaciones de convolución de pro-
fundidad, integración global mediante convoluciones dilatadas y bloques de cue-
llo de botella invertidos para mejorar la capacidad representacional sin aumen-
tar excesivamente la complejidad. El diseño de este sistema se centra en la efi-
ciencia, la capacidad de generalización y la capacidad de adaptación a las carac-
terísticas particulares de los datos EEG.

AttentionBaseNet

Si bien AttentionBaseNet [34] fue originalmente desarrollada para tareas de mo-
tor imagery (una técnica neurocientífica en la que el individuo imagina men-
talmente la ejecución de un movimiento sin llegar a realizarlo), su arquitectu-
ra generalista y su capacidad para integrar mecanismos de atención basados
en canales la hacen igualmente adecuada para cualquier tarea de clasificación
de señales EEG. Se basa en convoluciones espaciales, temporales y generales,
así como en mecanismos de atención canal-wise aplicables a cualquier dominio
cognitivo. Por lo tanto, su aplicación para predecir la confianza es totalmente
apropiado.
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Figura 3.3: Arquitectura red AttentionBaseNet [35]

AttentionBaseNet mantiene la estructura clásica de las redes de motor imagery.
Su arquitectura es simple y ligera, pero muy efectiva en contextos con señales
ruidosas. Está compuesta por:

Una primera capa que consiste en un stem-block, compuesto por una con-
volución temporal para capturar patrones a lo largo del tiempo, una con-
volución espacial para extraer correlaciones cercanas, batch normalization
para estabilizar y acelerar el entrenamiento, una función de activación ELU
para favorecer el flujo de gradientes y pooling para reducir la dimensiona-
lidad y mantener las características importantes.

El segundo bloque consiste en un depthwise separable convolution, el
cual está compuesto de:

• Una capa depthwise convolution para capturar patrones temporales
dentro de cada canal EEG,

• Una capa pointwise convolution que combina los resultados de la
capa anterior para generar feature channels que mezclan información
de distintos canales.

• Un 1x1 Channel projection que desacopla los canales EEG físicos
de los canales de características, permitiendo que el mecanismo de
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atención opere sobre representaciones de alto nivel.

El tercer bloque trabaja sobre el mecanismo de atención, el cual se encarga
de calcular un conjunto de pesos de atención que recalibran la importancia
relativa de cada canal de características. Este proceso permite que la red
refuerce los canales informativos y suprima los irrelevantes. Es un bloque
crucial de la arquitectura porque prioriza las características más importan-
tes para la tarea, reduce el ruido de los canales poco informativos y mejora
la generalización del modelo sin incrementar su complejidad.

El cuarto y último bloque se centra en la clasificación, mediante la cual se
aplanará el tensor de atención para que adopte una estructura unidimen-
sional. Posteriormente, se implementa una capa lineal para llevar a cabo la
clasificación final, basada en las características ponderadas.

3.3. Selección de métricas según la distribución de los
datos

Dada la naturaleza del experimento, se han observado dos escenarios claros en
cuanto a distribución de las muestras de los participantes: balanceados y des-
balanceados. Para asegurar una evaluación objetiva, estos grupos se evaluarán
por separado, seleccionando unas métricas principales para el análisis en base
a ello [36]:

Participantes desbalanceados: Se utilizará el f1-score macro y el ROC-AUC.
El f1-score garantiza que ambas clases, independientemente de la variación
en el número de muestras, tienen una contribución equivalente al éxito del
modelo. Por otro lado, el ROC-AUC evaluará la capacidad del modelo para
separar las clases independientemente del umbral.

Participantes balanceados: Se mantendrá el f1-score como medida de equi-
librio, pero se sustituirá el ROC-AUC por el recall macro, que ofrece una
medida muy adecuada para la interpretación de la sensibilidad del modelo.
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Resultados

En este capítulo se exponen los resultados obtenidos tras la aplicación de las
tres arquitecturas de redes neuronales profundas —EEGNet, EEGNeX y Atten-
tionBaseNet— para la predicción de la confianza a partir de señales EEG. El
propósito de este estudio es evaluar y comparar el rendimiento de los diferen-
tes modelos para los 12 participantes, considerando diversos factores como el
desbalance de clases y la variabilidad individual. Este último aspecto constituye
un factor de gran importancia, dado que la actividad cerebral de cada persona
presenta una variabilidad más que notable, lo que puede funcionar a la perfec-
ción con uno puede no ser correcto para otro. En consecuencia, es necesario
implementar modelos específicos para cada participante.

Los resultados se estructuran en diversas secciones, iniciando con los modelos
base, donde las redes se entrenan sin aplicar técnicas de balanceo ni ajustes es-
peciales, permitiendo así que se pueda establecer una referencia de rendimiento
inicial. A continuación, se muestran los efectos de aplicar estrategias de mejora,
como oversampling, focal loss, pesos ponderados o selección de características.
Se destaca cómo cada técnica influye en los modelos para mejorar (o empeorar)
su capacidad de generalización.

Finalmente, se ofrece un resumen comparativo de los mejores modelos para ca-
da participante, acompañado de tablas y gráficas que facilitan la visualización de
diferencias entre arquitecturas y técnicas de entrenamiento. Además, se propor-
ciona un análisis de la densidad espectral de la señal, así como una comparación
con algunos modelos de machine learning mediante un análisis multimodal.
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4.1. Modelos base

En esta sección de presentan los resultados obtenidos tras entrenar y evaluar
los modelos sin aplicar ninguna técnica adicional. De esta manera, tendremos
una referencia base sobre la que comparar cómo las distintas técnicas aplicadas
mejoran o empeoran el rendimiento de los modelos. Todos los modelos se entre-
naron de manera individual por participante, siguiendo el mismo protocolo de
entrenamiento:

Drop_prob=0.5: Las señales EEG tienen una alta variabilidad intra-sujeto,
un drop_out elevado es habitual en modelos profundos con el objetivo de
mitigar el sobreajuste.

Épocas: 30-40

Weight_decay=1e-3, con el fin de limitar la complejidad del modelo y mejo-
rar la generalización.

Learning_rate=1e-3: El valor estándar en combinación con el optimizador
Adam.

Optimizador: Adam [37], de gran capacidad para manejar gradientes rui-
dosos.

A partir de esta configuración base, estos hiperparámetros fueron ajustados de
forma progresiva en función del rendimiento observado en los distintos experi-
mentos. Dichos ajustes se realizaron atendiendo a las métricas de validación y
al comportamiento de las curvas de pérdida.

Dado que la distribución de clases no es uniforme para todos los participantes,
se decidió separar los sujetos en dos grupos:

Participantes con datos balanceados: aquellos cuyo número de muestras
por clase es relativamente similar, manteniendo una proporción inferior al
60 % / 40 %.

Participantes con datos desbalanceados: aquellos con un número de mues-
tras por clase desigual.

Como se discutirá más adelante, esta diferencia afecta considerablemente el
rendimiento de los modelos, haciendo que el impacto de la aplicación de ciertas
técnicas sea muy diferente entre ambos grupos.
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4.1.1. Participantes balanceados

Participante Modelo Accuracy Recall (macro) F1-score (macro) ROC-AUC
P4 EEGNet 0.63 0.64 0.59 0.636

EEGNeX 0.69 0.69 0.68 0.703
AttBaseNet 0.67 0.67 0.67 0.753

P7 EEGNet 0.59 0.53 0.49 0.572
EEGNeX 0.59 0.59 0.58 0.358
AttBaseNet 0.61 0.61 0.60 0.224

P8 EEGNet 0.61 0.66 0.60 0.868
EEGNeX 0.82 0.84 0.82 0.893
AttBaseNet 0.85 0.86 0.85 0.863

P9 EEGNet 0.57 0.58 0.54 0.493
EEGNeX 0.53 0.53 0.52 0.521
AttBaseNet 0.53 0.52 0.52 0.414

P17 EEGNet 0.59 0.57 0.55 0.685
EEGNeX 0.60 0.61 0.60 0.655
AttBaseNet 0.54 0.55 0.54 0.617

P18 EEGNet 0.36 0.49 0.32 0.450
EEGNeX 0.45 0.50 0.45 0.452
AttBaseNet 0.46 0.48 0.45 0.465

P21 EEGNet 0.45 0.50 0.33 0.419
EEGNeX 0.75 0.75 0.75 0.781
AttBaseNet 0.68 0.69 0.68 0.738

P22 EEGNet 0.57 0.51 0.51 0.434
EEGNeX 0.59 0.54 0.54 0.334
AttBaseNet 0.61 0.62 0.60 0.453

Cuadro 4.1: Métricas promedio macro para los participantes balanceados y sus
modelos.

Como se observa en el Cuadro 4.1, se exponen las métricas resultantes de los
modelos base para cada participante del conjunto balanceado. En términos ge-
nerales, no se identifica la presencia de un modelo que destaque de manera
consistente entre todos los sujetos. El rendimiento varía según el participante,
lo que sugiere una significativa dependencia intersujeto.
En algunos casos, como los participantes 8 y 21, se observa un rendimiento
notable con las arquitecturas EEGNeX y AttentionBaseNet, alcanzando valores
considerablemente altos, lo que sugiere que estas redes podrían ser las más ade-
cuadas para capturar patrones en los datos.

Para el resto de los participantes, la variación es más pronunciada: algunos
muestran resultados deficientes, como el participante 18, mientras que otros,
como P4, P7 o P17, presentan valores intermedios en los que la diferencia entre
los tres modelos es mínima, indicando que encontrar un patrón específico resul-
ta más complejo con esas señales.

En términos generales, EEGNeX parece ofrecer el mejor rendimiento en la ma-
yoría de los casos, aunque sin generar una diferencia significativa frente a las
demás arquitecturas en todos los participantes.
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Evolución del F1-Score en la etapa de entrenamiento

El f1-score es una métrica clave, puesto que representa la media armónica entre
la precisión y el recall. Este parámetro resulta especialmente ventajoso a la hora
de evaluar el rendimiento en clasificación de clases desbalanceadas [38]. Este
enfoque proporciona una medida equilibrada del rendimiento. En contraste con
el accuracy, que solo refleja la proporción de predicciones totales correctas, el
f1-score macro trata a todas las clases por igual, evitando que las clases con
más muestras dominen la evaluación.

Figura 4.1: Evolución del f1-score en EEGNet

Figura 4.2: Evolución del f1-score en EEGNeX
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Figura 4.3: Evolución del f1-score en AttentionBaseNet

Como se puede observar en la Figura 4.1 EEGNet exhibe el rendimiento más
bajo en comparación con las otras dos arquitecturas consideradas. Parece ser la
menos efectiva para capturar las características relevantes de estos participan-
tes. El análisis de los datos revela que el único participante que llega a superar
el umbral de 0.5 es el participante 8.

A la vista de la Figura 4.2, EEGNeX muestra un rendimiento superior a EEGNet
y similar a AttentionBaseNet. El participante 21 logra un muy buen rendimiento
en las etapas finales del entrenamiento. El 8, por su parte, a mitad de entrena-
miento parecía ofrecer buenos resultados, pero termina descendiendo al final.
El 22 presenta el peor rendimiento, manteniéndose alrededor de los valores 0.35
y 0.45.

Finalmente, en la Figura 4.3, se puede observar que AttentionBaseNet es la
que muestra un rendimiento más alto de las tres en estos modelos base, to-
dos los participantes logran un f1-score superior al 0.6 (por encima del azar).
El participante 8 es el que alcanza el mejor resultado, mientras que el 22 es el
que presenta mayor volatilidad y un rendimiento más bajo, lo que podría sugerir
que el modelo tiene dificultad para generalizar con los datos de este participan-
te. Una observación clave es la gran variabilidad entre los participantes que se
puede observar en las gráficas, lo que subraya la naturaleza personalizada del
procesamiento de señales EEG.
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4.1.2. Participantes desbalanceados

Participante Modelo Accuracy Recall (macro) F1-score (macro) ROC-AUC
P3 EEGNet 0.58 0.49 0.49 0.767

EEGNeX 0.59 0.45 0.44 0.896
AttBaseNet 0.61 0.48 0.48 0.558

P6 EEGNet 0.71 0.51 0.51 0.437
EEGNeX 0.68 0.61 0.59 0.709
AttBaseNet 0.65 0.55 0.54 0.625

P14 EEGNet 0.84 0.60 0.62 0.777
EEGNeX 0.68 0.65 0.58 0.595
AttBaseNet 0.55 0.68 0.52 0.652

P19 EEGNet 0.74 0.44 0.44 0.407
EEGNeX 0.76 0.47 0.47 0.618
AttBaseNet 0.76 0.45 0.45 0.571

Cuadro 4.2: Métricas promedio macro para los participantes desbalanceados y
sus modelos.

La Tabla 4.2 muestra el grupo de participantes con clases desbalanceadas. No
se observa ninguna arquitectura sobresaliente en comparación con las demás.

EEGNeX es la solución más robusta, es el que logra alcanzar un f1-macro más
alto. Por su parte, EEGNet presenta un rendimiento más bajo en cuanto a f1-
macro, a excepción del participante 14. No obstante, logra altos valores de ROC-
AUC, lo que sugiere una capacidad notable para ordenar las probabilidades de
clase. Por su parte, AttentionBaseNet sobresale por lograr el mejor recall-macro;
sin embargo, exhibe una inconsistencia en términos de ROC-AUC.

Es fundamental destacar la poca fiabilidad de la métrica Accuracy en la eva-
luación de conjuntos de datos desbalanceados. El Accuracy mide la proporción
de aciertos totales, lo que resulta en un sesgo estadístico en favor de la clase ma-
yoritaria [39]. Por ejemplo, en el participante P19 con la arquitectura EEGNeX,
se observa un Accuracy de 0.87. Esta cifra, aparentemente elevada, podría suge-
rir un excelente rendimiento del modelo. No obstante, al observar el f1-macro de
0.56, se evidencia que el rendimiento real es notablemente bajo. La discrepancia
en los resultados se atribuye a la tendencia del modelo a favorecer a la clase
con mayor número de muestras. Al haber muchas más instancias de la clase
mayoritaria, el modelo acierta una alta proporción de las predicciones simple-
mente apostando por ella de forma consistente, lo que resulta en un aumento
artificial del Accuracy. Para contrarrestar este efecto, el f1-score (macro) se es-
tablece como la métrica clave, ya que calcula el f1-score de cada clase de forma
independiente y luego promedia esos resultados. De esta manera, se garantiza
que el rendimiento de la clase minoritaria reciba el mismo peso que el de la clase
mayoritaria.
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Evolución del f1-score en la etapa de entrenamiento

Figura 4.4: Evolución del F1-score en EEGNet

Figura 4.5: Evolución del F1-score en EEGNeX
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Figura 4.6: Evolución del F1-score en AttentionBaseNet

Como se puede observar en la Figura 4.4, EEGNet es la que muestra el rendi-
miento más bajo. El análisis estadístico revela que el participante número 3 es
el único que logra mantenerse por encima del umbral del 0,6. El resto de los
participantes exhiben resultados que se encuentran alrededor del valor aleato-
rio.

Por su parte, en la Figura 4.5 EEGNeX muestra un rendimiento general más
potente. El participante 3 logra un rendimiento excepcional, manteniendo de
manera consistente un valor por encima del 0.75, lo que sugiere un alto poten-
cial de separación de clases. Los otros participantes muestran un rendimiento
modesto.

Finalmente, a la vista de la Figura 4.6, AttentionBaseNet tiene unos resultados
intermedios a las dos anteriores: mayor estabilidad que EEGNet, pero menos
destacable que EEGNeX. Una vez más, el participante 3 ofrece una mayor es-
tabilidad y mejores resultados, mientras que los otros tienen un rendimiento
inferior.
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4.2. Oversampling y Focal Loss

El desbalanceo inherente de clases ha representado un gran desafío al momento
de implementar las distintas arquitecturas de las redes neuronales. Esta dispa-
ridad entre las dos clases de confianza provocó que los modelos exhibieran una
tendencia hacia la clase mayoritaria. El análisis se centró en los cuatro partici-
pantes que mostraron un mayor desequilibrio: P3, P6, P14 y P19. El número de
muestras de cada participante se puede observar en la Figura 4.7. En esta sec-
ción, se analizará el impacto en cada arquitectura tras aplicar las dos técnicas
de oversampling junto con Focal Loss.

Figura 4.7: Gráfico de barras del desbalance de clases

Como se muestra en el análisis de la Figura 4.7, se observa una diferencia muy
significativa entre la clase high_trust y low_trust, sobre todo con el participante
19, donde la diferencia es notablemente extrema. Para abordar este problema,
se implementaron dos técnicas de oversampling: aleatorio y SMOTE, comple-
mentadas también con la técnica de Focal Loss. El objetivo principal será tratar
de encontrar la mejor combinación para la clasificación de los datos EEG.
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4.2.1. Impacto en la arquitectura EEGNet

Participante Oversampling Accuracy Recall (macro) F1-score (macro) ROC-AUC
P3 Aleatorio 0.58 0.64 0.57 0.554

SMOTE 0.60 0.60 0.57 0.637
P6 Aleatorio 0.48 0.57 0.52 0.583

SMOTE 0.44 0.45 0.41 0.392
P14 Aleatorio 0.63 0.74 0.58 0.741

SMOTE 0.52 0.61 0.48 0.673
P19 Aleatorio 0.60 0.61 0.57 0.561

SMOTE 0.64 0.54 0.50 0.549

Cuadro 4.3: Comparación de técnicas de oversampling usando EEGNet.

A la vista del Cuadro 4.3, EEGNet exhibe un rendimiento altamente variable en-
tre sujetos. Es importante destacar que la eficacia de una técnica en un sujeto
puede no ser necesariamente indicativa de sus resultados en otro, lo que subra-
ya la alta variabilidad de los datos entre los participantes.

Como se puede observar en la Figura 4.8 , los participantes 3 y 19 exhiben
mejoras significativas en los resultados del modelo base al implementar métodos
de oversampling, pasando de un 0.47 a 0.57 en caso del 3, y de un 0.49 a 0.57 en
el caso del 19. En contraste, el participante 6 muestra una mejora marginal en
su rendimiento con el método aleatorio. Por su parte, el participante 14 resulta
notablemente interesante, ya que logra alcanzar el f1-score más elevado de todos
con su modelo base, siendo SMOTE el método más perjudicial.

Figura 4.8: Gráfico de barras del f1-score tras aplicar oversampling con EEGNet
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El ROC-AUC constituye una métrica de gran interés para participantes con cla-
ses desbalanceadas, puesto que nos permite observar la capacidad intrínseca del
modelo para separar las clases, es decir, para apreciar su calidad discriminativa
[40]. El valor general de esta métrica es superior al f1-score, principalmente en
los participantes 3, donde se alcanza un valor de 0.786 con el método aleatorio,
y el 14, donde se logra un valor de 0.777 con el modelo base una vez más.

A pesar de que SMOTE es un método más avanzado, en la siguiente Figura 4.9,
se puede observar que la técnica que ha mostrado tener mejores resultados es
el oversampling aleatorio. No obstante, los valores alcanzados de f1-score son
significativamente mejorables. La incorporación de Focal Loss permite al mode-
lo priorizar el aprendizaje de características críticas en la frontera de decisión.
El parámetro α de la Focal Loss controla el peso asignado a la clase minorita-
ria. En este trabajo se evaluaron distintos valores de α (en un rango de [0.3,
0.7]) en función del comportamiento observado durante el entrenamiento y la
validación, manteniendo fija la arquitectura EEGNet y el oversampling aleatorio
previamente seleccionado. Por otro lado, para el parámetro γ se probaron los va-
lores 1.5 y 2, ya que en [21] se probó empíricamente que ofrecen el rendimiento
más robusto al balancear la importancia de ejemplos fáciles y difíciles.

Figura 4.9: Gráfico de barras del ROC-AUC tras aplicar oversampling

A la vista de la Tabla 4.4, el sujeto que más destaca como el caso de más éxito
tras la configuración de α = 0,3 y γ = 2 es, indudablemente, el participante 19,
que logró mejorar un 0.49 en el f1-score a 0.61. De manera simultánea, ha forta-
lecido su capacidad discriminativa del ROC-AUC, que experimenta un aumento
de 0.561 a 0.651. Por otra parte, el participante 14, bajo una configuración de
α = 0,6 y γ = 2, exhibe una mejora significativa. En el caso del f1-score, se ob-
servó un incremento notable de 0.58 a 0.69, además de una mejora marginal
en el ROC-AUC. Por su parte, P6 sufre una disminución en su f1-score, aunque
simultáneamente logra una ligera optimización en el ROC-AUC. No obstante, el
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participante 3 evidencia una significativa pérdida de rendimiento en ambas mé-
tricas tras la implementación de esta técnica, experimentando una caída desde
un sólido 0.786 de ROC-AUC hasta un 0.541, lo que sugiere que la integración
de la Focal Loss ocasionó una perturbación en la frontera de decisión.

Participante Configuración F1-score (macro) ROC-AUC
P3 Oversampling aleatorio 0.57 0.786

Oversampling + Focal Loss 0.54 0.541

P6 Oversampling aleatorio 0.52 0.583
Oversampling + Focal Loss 0.45 0.638

P14 Oversampling aleatorio 0.58 0.741
Oversampling + Focal Loss 0.69 0.768

P19 Oversampling aleatorio 0.49 0.561
Oversampling + Focal Loss 0.61 0.651

Cuadro 4.4: Impacto de la Focal Loss sobre EEGNet con oversampling aleatorio
en participantes desbalanceados.

En consecuencia, estos resultados sugieren que se debe aplicar la Focal Loss con
precaución y no confiar en la observación de una mejora en el entrenamiento. Su
efectividad se ve influida en gran medida por el participante y de una adecuada
selección del parámetro α.

4.2.2. Impacto en la arquitectura EEGNeX

En tabla Tabla 4.5 podemos observar el impacto en la arquitectura EEGNeX
tras la aplicación de las dos técnicas de oversampling. En el caso concreto de
los participantes 6 y 19, ambos han experimentado un beneficio notable como
resultado de la aplicación del método aleatorio. El único sujeto que muestra be-
neficio por parte de SMOTE es el participante 14 en cuanto a las métricas de
f1-score y ROC-AUC, aunque de forma marginal. Finalmente, el sujeto 3 pre-
senta resultados similares con ambos métodos, teniendo diferencias marginales
en todas las métricas.

Participante Oversampling Accuracy Recall (macro) F1-score (macro) ROC-AUC
P3 Aleatorio 0.61 0.51 0.51 0.632

SMOTE 0.63 0.50 0.54 0.612

P6 Aleatorio 0.70 0.68 0.63 0.771
SMOTE 0.61 0.56 0.53 0.639

P14 Aleatorio 0.62 0.62 0.53 0.583
SMOTE 0.65 0.60 0.55 0.714

P19 Aleatorio 0.81 0.64 0.62 0.666
SMOTE 0.80 0.55 0.55 0.740

Cuadro 4.5: Comparación de técnicas de oversampling usando EEGNeX.
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Como se puede observar en la Figura 4.10, el método de oversampling aleatorio
supera al SMOTE en tres de los cuatro participantes. Si bien SMOTE constitu-
ye una técnica más compleja y avanzada, la mejora respecto al modelo base es
marginal. En el caso del participante 6, el f1-score aumenta de 0.52 a 0.53 con
SMOTE, mientras que con el método aleatorio se incrementa a 0.63, al igual que
con los participantes 6 y 19. Esto sugiere que la generación de datos sintéticos
puede haber introducido ruido a la señal, afectando negativamente a la capaci-
dad de generalización de EEGNeX. El único caso en el que observa una mejora
en relación con el aleatorio es con el participante 14, aunque esta mejora es
mínima en comparación con el modelo base.

Figura 4.10: Gráfico de barras del f1-score tras aplicar oversampling en EEGNeX

En contraste, en el caso de la Figura 4.11, los resultados obtenidos mediante el
ROC-AUC son más heterogéneos. En el caso del participante 6, hay una clara
superioridad del método aleatorio, lo que resulta en un incremento notable en
la métrica de 0.54 a 0.77. Por su parte, el 19 muestra una mayor mejora con el
método SMOTE, superando tanto al modelo base como al aleatorio. El partici-
pante 14 exhibe un resultado atípico, dado que el mejor ROC-AUC se logra con
el modelo base (0.799), y con una diferencia importante. Esto sugiere que su
señal ya era de calidad y aplicar oversampling la distorsionó, provocando una
caída de aproximadamente un 20 %. Finalmente, con P3 las tres configuraciones
dan un resultado similar, con una pequeña desventaja para SMOTE.
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Figura 4.11: Gráfico de barras del ROC-AUC tras aplicar oversampling en EEG-
NeX

Aunque hemos podido comprobar que el oversampling aleatorio ha mejorado la
capacidad del modelo, se observa que presenta limitaciones significativas. A pe-
sar de haber logrado resultados por encima del azar (0.5), podrían ser todavía
más óptimos.

Como se puede observar en la Tabla 4.6, la muestra presenta resultados hetero-
géneos entre los participantes. En el caso del participante P3, se puede observar
una mejora marginal en el f1-score, con una variación de 0.56 a 0.57 con α = 0,7
y γ = 1,5, así como un ligero incremento en el ROC-AUC. El caso de este su-
jeto nos sugiere que, en escenarios de desbalanceo, introducir Focal Loss con
el ajuste adecuado de α y γ permite incrementar la sensibilidad hacia la clase
minoritaria.
No obstante, para los participantes 6, 14 y 19, la combinación oversampling +
Focal Loss no solo no mejoró los resultados, sino que en algunos casos provocó
una degradación del f1-score macro y del ROC-AUC. Tal y como se observa en
el análisis de los datos, se evidencia una disminución significativa en los valores
de las métricas correspondientes a los participantes 6 y 19.

Es relevante señalar que, si bien en determinados casos la Focal Loss puede
reducir de forma más rápida la pérdida durante el entrenamiento y la validación,
dicha optimización no necesariamente se traduce en una mejora de las métricas
de evaluación en el conjunto de test. Esto implica que la optimización de la
función de pérdida no implica una mejor generalización del modelo.
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Participante Configuración F1-score (macro) ROC-AUC
P3 Oversampling aleatorio 0.56 0.656

Oversampling + Focal Loss 0.57 0.663

P6 Oversampling aleatorio 0.63 0.771
Oversampling + Focal Loss 0.45 0.398

P14 Oversampling aleatorio 0.59 0.708
Oversampling + Focal Loss 0.52 0.606

P19 Oversampling aleatorio 0.62 0.666
Oversampling + Focal Loss 0.45 0.559

Cuadro 4.6: Impacto de la Focal Loss sobre EEGNeX con oversampling aleatorio
en participantes desbalanceados.

4.2.3. Impacto en la arquitectura AttentionBaseNet

A la vista de la Tabla 4.7, a diferencia de las arquitecturas anteriores, la técnica
de SMOTE ofrece mejores resultados que el oversampling aleatorio, es decir, los
mecanismos de atención son capaces de extraer patrones útiles de la densidad
adicional de los datos sintéticos generados por SMOTE. No solo mejora el f1-
score y el ROC-AUC, sino que también logra alcanzan un buen valor de recall en
algunos casos, lo que quiere decir que el modelo minimiza los falsos negativos y
es bueno detectando la clase minoritaria.

Participante Oversampling Accuracy Recall (macro) F1-score (macro) ROC-AUC
P3 Aleatorio 0.61 0.56 0.55 0.603

SMOTE 0.67 0.64 0.62 0.685
P6 Aleatorio 0.65 0.61 0.58 0.656

SMOTE 0.73 0.67 0.64 0.701

P14 Aleatorio 0.66 0.66 0.57 0.749
SMOTE 0.65 0.71 0.59 0.775

P19 Aleatorio 0.82 0.68 0.65 0.761
SMOTE 0.77 0.69 0.61 0.709

Cuadro 4.7: Comparación de técnicas de oversampling usando AttentionBase-
Net.

Como se observa en la Figura 4.12, en el caso de AttentionBaseNet, la técnica
predominante es la SMOTE. El único caso donde el método aleatorio supera am-
bas técnicas es con el participante 19, quien logra alcanzar el valor más alto de
f1-score, partiendo de un 0.45 con el modelo base hasta alcanzar un 0.65, lo
que supone un incremento importante. El participante 6 también muestra una
mejora más drástica, pasando de un valor de f1-score de 0.54 en el modelo ba-
se a 0.64 tras la aplicación de SMOTE. Por su parte, el sujeto 3 también logra
una mejora interesante, pasando de un f1-score peor que el azar (0.48) a 0.62
con SMOTE, lo que supone una mejora muy importante. En todos los casos, el
modelo base es el que muestra un rendimiento más bajo, al contrario que en las
otras dos arquitecturas, donde en el caso del participante 14 era con el que se

37



Capítulo 4. Resultados

lograba un mejor rendimiento.

Figura 4.12: Gráfico de barras del ROC-AUC tras aplicar oversampling con At-
tentionBaseNet

Como se puede observar en la Figura 4.13, al igual que con el f1-score, SMOTE
es la técnica predominante en este caso, salvo para, una vez más, el participan-
te 19, quien logra el incremento más importante de todos, alcanzando un sólido
0.761. El participante 3 muestra una progresión significativa, incrementando
su valor de ROC-AUC desde un nivel base de 0.56 —muy cercano al umbral del
azar— hasta un notable 0.68 tras la aplicación de SMOTE. Esto indica que ad-
quirió sensibilidad técnica para diferenciar de manera fiable las distribuciones
de baja y alta confianza. Los participantes 6 y 14 son los que reflejan mejores
resultados, alcanzando un ROC-AUC de 0.701 y 0.775, respectivamente. Estos
participantes confirman que la combinación de mecanismos de atención con
muestras sintéticas permite consolidar fronteras de decisión robustas.
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Figura 4.13: Gráfico de barras del ROC-AUC tras aplicar oversampling con At-
tentionBaseNet

Tras haber comprobado que la técnica SMOTE es la estrategia de balanceo más
eficaz para la arquitectura, salvo para el sujeto 19, se procede a evaluar la in-
corporación de la función de pérdida Focal Loss para tratar de optimizar más los
resultados obtenidos en el conjunto de test.

Participante Configuración F1-score (macro) ROC-AUC
P3 SMOTE 0.62 0.685

SMOTE + Focal Loss 0.62 0.687

P6 SMOTE 0.67 0.760
SMOTE + Focal Loss 0.64 0.739

P14 SMOTE 0.59 0.774
SMOTE + Focal Loss 0.58 0.779

P19 Aleatorio 0.65 0.761
Aleatorio + Focal Loss 0.63 0.713

Cuadro 4.8: Impacto de la Focal Loss sobre AttentionBaseNet con oversampling
SMOTE en participantes desbalanceados.

Como se puede observar en la Tabla 4.8, la introducción de Focal Loss no ha
resultado favorable para ninguno de los participantes evaluados. En todos los
casos, tanto el f1-score como el ROC-AUC han experimentado reducciones, afec-
tando negativamente al rendimiento global del modelo en comparación con el
uso de SMOTE bajo una pérdida de entropía cruzada convencional. Focal Loss,
al interactuar con la complejidad de las capas de atención, acaba por sobreajus-
tar el modelo, independientemente del valor de α y γ.

En conclusión, para la arquitectura AttentionBaseNet, el uso SMOTE con la en-
tropía cruzada convencional se consolida como la estrategia más robusta.
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Sujeto Arquitectura Estrategia Óptima F1-score ROC-AUC
P3 EEGNeX Aleatorio + Focal Loss 0.62 0.671

P6 Attention SMOTE 0.64 0.701

P14 EEGNet Aleatorio + Focal Loss 0.69 0.768

P19 Attention Aleatorio 0.65 0.761

Cuadro 4.9: Resumen de los mejores resultados obtenidos para los participantes
con alto desbalance de clases.

4.3. Pesos Ponderados

La optimización de la función de pérdida mediante el uso de pesos ponderados
resultó ser un factor muy importante para algunos modelos donde, en un princi-
pio, colapsaban más hacia la clase mayoritaria, aunque las clases no estuviesen
muy desequilibradas.

4.3.1. Participantes balanceados

Si bien los sujetos exhiben una distribución de clases balanceada, se ha ob-
servado que las arquitecturas profundas pueden presentar sesgos durante el
proceso de entrenamiento debido a factores como la complejidad del modelo o la
presencia de sobreajuste. Por ello, se ha llevado a cabo un análisis exhaustivo
del impacto del uso de pesos ponderados en la función de pérdida, con el obje-
tivo de evaluar su efecto real sobre la estabilidad y capacidad de generalización
del modelo.

Para representar el balanceo general de este grupo de participantes, se presen-
ta la Figura 4.14 de un subconjunto elegido representativo sobre cómo es la
proporción general de clases.

Figura 4.14: Balanceo de los participantes balanceados

En todos los sujetos analizados se observa un predominio de la clase high_trust,
sin embargo, la diferencia no es tan significativa como en el caso de los sujetos
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desbalanceados. Se ha observado que el participante que muestra disparidades
más notables es el número 8, lo que justifica aún más la aplicación de los pesos
ponderados en su caso específico. No obstante, esta situación no llega a ser tan
crítica como para requerir la aplicación del oversampling.

Arquitectura EEGNet

Con el objetivo de analizar el impacto de los pesos ponderados en el criterio de
decisión del modelo, se estudia en primer lugar un caso representativo en deta-
lle.

El participante 8 fue seleccionado como caso de estudio por presentar una dis-
tribución de clases balanceada y un rendimiento estable en los experimentos
previos, lo que permite aislar el efecto de los pesos ponderados sin la influencia
del desbalance de clases.

(a) Sin pesos ponderados (b) Con pesos ponderados

Figura 4.15: Comparación de matrices de confusión para el participante 8.

Como se puede observar en la Figura 4.15, en la primera matriz la clase 0 es
prácticamente ignorada, lo que resulta en la clasificación de la mayoría de las
muestras como pertenecientes a la clase mayoritaria. Este fenómeno también se
observa en los valores del recall, con un valor de 0.36 en la clase minoritaria y
de 0.93 en la mayoritaria. Este comportamiento sugiere que el modelo prioriza
minimizar el error global a costa de ignorar la clase minoritaria.

Por otro lado, tras introducir los pesos, se observa un reparto mucho más equi-
librado de las predicciones. El modelo incrementa considerablemente su capa-
cidad para detectar la clase minoritaria, reduciendo de forma sustancial el nú-
mero de falsos negativos. El recall aumentó a 0.90 en la clase 0 y se redujo
ligeramente a 0.73 en la clase mayoritaria, logrando alcanzar un equilibrio. Esta
mejora conlleva un ligero aumento de los errores cometidos en la clase mayori-
taria, reflejando el compromiso inherente entre sensibilidad y precisión cuando

41



Capítulo 4. Resultados

se corrige el desbalance de clases.

Con estos resultados podemos observar que no solo es útil para la mejora de
la precisión global, sino para modificar activamente el criterio de decisión del
modelo, forzándolo a prestar más atención a la clase infrarepresentada.

Para cuantificar este efecto, la Tabla 4.10 resume las principales métricas obte-
nidas en ambos escenarios.

Sujeto Arquitectura Configuración Recall C0 Recall C1 F1-macro ROC-AUC
P8 EEGNet Sin pesos ponderados 0.36 0.93 0.64 0.638
P8 EEGNet Con pesos ponderados 0.90 0.73 0.80 0.82

Cuadro 4.10: Comparación del rendimiento de EEGNet para el participante 8
con y sin uso de pesos ponderados.

Una vez analizado en detalle el impacto en este participante específico, se pro-
cede a evaluar si el comportamiento se mantiene de forma consistente en otros
participantes. Para ello, se realiza con análisis comparativo sobre un subcon-
junto de participantes con los datos balanceados. Se han escogido 4 sobre los 8
totales.

Como se evidencia en la Figura 4.16, la implementación de pesos ponderados en
la función de pérdida ha resultado en una mejora del rendimiento para la ma-
yoría de los participantes. Este ajuste permite que el modelo individual de cada
sujeto compense el desbalance de clases intrínseco a sus señales. El participan-
te 8 destaca como el caso con mejores resultados absolutos, logrando elevar su
f1-score desde un sólido 0.71 a 0.76. Por su parte, el participante 21 muestra el
crecimiento relativo más significativo, pasando de un mal rendimiento de 0.43
a estar en la barrera de 0.60. El único caso donde no ha habido mejora y, de
hecho, se ha mantenido el resultado, es con el participante 17, cuyo rendimiento
se mantiene estático en 0.55. Finalmente, aunque el participante 18 experimen-
ta una mejora, subiendo de 0.42 a 0.55, su rendimiento final es el más reducido
del grupo. El hecho de que apenas supere el umbral del azar sugiere que la señal
de este participante presenta desafíos que van más allá del balanceo de clases.
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Figura 4.16: F1-score con y sin pesos

A la vista de la Figura 4.17, el recall macro se ha visto incrementado en todos los
sujetos analizados. Esto indica que la introducción de pesos ponderados es efec-
tiva para reducir el sesgo del modelo hacia la clase mayoritaria. Al igual que con
el f1-score, el participante con mejor rendimiento es el 8, alcanzando un valor
que roza el 0.80. En cuanto al impacto relativo, el ganador es el participante 21,
logrando pasar de un recall ligeramente superior al azar a alcanzar un correcto
0.62. Finalmente, tanto el participante 17 como el 18 muestran mejoras margi-
nales, manteniendo el recall en rangos moderados, lo que podría ser indicador
de una señal de mala calidad.

Figura 4.17: Recall-macro con y sin pesos
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Arquitectura EEGNeX

En la Figura 4.18 se puede observar que, al contrario que en EEGNet, el mode-
lo inicial sin los pesos ponderados ya muestra un rendimiento muy alto. Esta
red es capaz de extraer características más complejas, lo que permite alcanzar
un alto rendimiento. El nivel de aciertos ya es muy alto en ambas clases, de-
mostrando que la arquitectura es capaz de aprender la frontera de decisión de
forma natural sin ayuda externa. El modelo inicial es tan eficiente que forzar a
la función de pérdida a penalizar más los errores ha hecho que su rendimiento
general descienda ligeramente.

(a) Sin pesos ponderados (b) Con pesos ponderados

Figura 4.18: Comparación de matrices de confusión para el participante 8.

Al observar con más detalle las métricas obtenidas en la Tabla 4.11, podemos
observar que al aplicar los pesos ponderados, hay una reconfiguración en la
sensibilidad del modelo. Los falsos negativos han disminuido pero los falsos
positivos han aumentado, sacrificando parte de la especificidad. Finalmente, el
ROC-AUC ha aumentado ligeramente, lo que se traduce en una mejora en la
separación de las clases.

Sujeto Arquitectura Configuración Recall C0 Recall C1 F1-macro ROC-AUC
P8 EEGNeX Sin pesos ponderados 0.84 0.82 0.82 0.810
P8 EEGNeX Con pesos ponderados 0.70 0.91 0.80 0.885

Cuadro 4.11: Comparación del rendimiento de EEGNeX para el participante 8
con y sin uso de pesos ponderados.

En cuanto al f1-score, en la Figura 4.19 el participante 21 es el caso donde el
impacto es más evidente. El f1-score logra alcanzar pasar de un correcto pero
mejorable 0.65 a un elevado 0.88, lo que significa que para este modelo esta
arquitectura y la aplicación de los pesos logra una clasificación mucho más ro-
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busta. El participante 17 logra una mejora marginal, logrando alcanzar un valor
de 0.63. Este resultado supone un avance cualitativo, ya que el modelo transi-
ta desde un rendimiento cercano al azar con EEGNet a una clasificación más
discriminativa con EEGNeX. Esto sugiere que el aumento de la complejidad en
esta red es necesaria para detectar patrones en sujetos cuyas señales son más
complejas. El participante 8, a partiendo de un sólido 0.82, ha experimentado
una disminución marginal. El modelo inicial es tan eficiente por naturaleza que
forzar una penalización mayor en la clase minoritaria lo desestabiliza ligeramen-
te, haciendo que su f1-score descienda a 0.80. Finalmente, el participante 18 no
mejora su rendimiento, obteniendo resultados por debajo del azar. Independien-
temente de la técnica y arquitectura utilizada, se mantiene como el sujeto con
menor rendimiento. Estos resultados podrían sugerir que el problema podría es-
tar en la calidad intrínseca de los datos o en la falta de patrones discriminativos
en la señal.

Figura 4.19: F1-score con y sin pesos

Al igual que con el f1-score, en la Figura 4.20 se puede observar que el parti-
cipante 21 vuelve a ser el punto más destacado de la gráfica, pasando de un
recall de 0.64 a superar el 0.80 tras la aplicación de los pesos. El participante
8, por su parte, ya mostraba un rendimiento muy alto antes de la aplicación de
la técnica, experimentando una disminución en el recall, aunque aún mante-
niendo un rendimiento alto. Por otro lado, el participante 17 logra una mejora
marginal, pasando de 0.61 a 0.63, lo que supone una mejora respecto a la ar-
quitectura anterior. Finalmente, el participante 18 se mantiene estancado en el
umbral del azar, tanto con pesos como sin ellos. Lo que demuestra, una vez más,
lo importante que es tener en consideración la variación intra-sujeto.
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Figura 4.20: Recall macro con y sin pesos

Arquitectura AttentionBaseNet

En línea con lo observado en la arquitectura EEGNeX, en la Figura 4.21 se pue-
de observar que el participante 8 ya mostraba métricas sobresalientes antes de
añadir los pesos ponderados. No obstante, la inclusión de esta técnica permi-
tió un refinamiento adicional a la clasificación. Se observa que los aciertos de
la clase minoritaria ascienden de 66 a 79, logrando una reducción significati-
va de los falsos positivos. El rendimiento de la clase mayoritaria se mantiene
prácticamente intacto.

(a) Sin pesos ponderados (b) Con pesos ponderados

Figura 4.21: Comparación de matrices de confusión para el participante 8.

A pesar de incrementar la prioridad de la clase minoritaria mediante la función
de pérdida teniendo ya un buen rendimiento inicial, el modelo demuestra esta-
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bilidad. A la vista de la Tabla 4.12, las métricas mantienen valores similares,
manteniendo la estabilidad del modelo.

Sujeto Arquitectura Configuración Recall C0 Recall C1 F1-macro ROC-AUC
P8 AttentionBaseNet Sin pesos ponderados 0.92 0.78 0.82 0.893
P8 AttentionBaseNet Con pesos ponderados 0.96 0.76 0.83 0.901

Cuadro 4.12: Comparación del rendimiento de EEGNeX para el participante 8
con y sin uso de pesos ponderados.

Como se podrá observar en la Figura 4.22, el participante 8 es el que logra los
mejores resultados globales de la muestra. Partiendo ya de un valor elevado de
0.82, alcanza un incremento ligero tras la introducción de los pesos ponderados,
lo que muestra que la arquitectura de atención es capaz de refinar su frontera
de decisión sin desestabilizar el modelo. Por su parte, el participante 21 es el
que experimenta un salto de rendimiento más notable en términos de esta mé-
trica, incrementando su f1-score de 0.72 a 0.80. A diferencia de los resultados
obtenidos en la primera red, este participante es el que ha logrado una más sig-
nificativa. Aunque el rendimiento del participante 17 es menor, se observa una
progresión sólida de 0.54 a superar el 0.60, lo que demuestra una mejora del
modelo para identificar patrones en la señal al prestar más atención a la clase
minoritaria. Finalmente, al igual que con el resto de modelos, el participante 18
se mantiene estancado, llegando apenas al umbral del azar.

Figura 4.22: F1-score con y sin pesos

Al igual que en métricas anteriores, en la Figura 4.23 se observa que el partici-
pante 8 se mantiene líder en los resultados, manteniendo un rendimiento estable
y sobresaliente, logrando un ligero aumento en el recall-macro hasta alcanzar
el 0.86. El participante 21 logra una mejora sustancial, logrando aumentar su
recall-macro hasta 0.82. Este incremento es coherente con la tendencia vista en
el f1-score. Por otro lado, el participante 17 vuelve a mostrar un ligero aumento
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en la métrica, superando el 0.6, un resultado estable. La adición de los pesos ha
logrado rescatar información relevante que en un principio se estaba perdiendo
por la falta de atención prestada a la clase minoritaria. Por último, el participan-
te 18 muestra una ligera mejora, alcanzando un valor de 0.56, manteniéndose
en la línea vista a lo largo del análisis..

Figura 4.23: Recall macro con y sin pesos

A continuación, en la Tabla 4.13 se muestran los resultados de aplicar la técnica
de pesos ponderados a todos los participantes balanceados, incluidos los que no
se han mostrado a lo largo del análisis:

Participante Modelo Pesos Pondera-
dos

Recall (macro) F1-score (macro)

P4 EEGNeX Aplicados 0.71 0.71
P7 EEGNeX No aplicados 0.68 0.66
P8 EEGNeX No Aplicados 0.83 0.82
P9 EEGNet Aplicados 0.58 0.57
P17 EEGNeX Aplicados 0.63 0.63
P18 AttBaseNet Aplicados 0.56 0.54
P21 EEGNeX Aplicados 0.89 0.88
P22 AttBaseNet No aplicados 0.69 0.68

Cuadro 4.13: Impacto de los pesos ponderados en participantes balanceados.

Los sujetos 8 y 21 obtuvieron los resultados más destacados, empleando la ar-
quitectura EEGNeX y la aplicación de pesos ponderados. El 4 exhibe un ren-
dimiento notable, equiparable al rendimiento del 17 y del 22, aunque con una
ligera disminución en su desempeño. En el análisis realizado, los participantes 9
y 18 exhiben una actitud crítica. A pesar de implementar pesos y evaluar diver-
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sas arquitecturas, no han logrado alcanzar el 0.60 en ninguna de las métricas
evaluadas. Si bien EEGNet es la opción más simple, ha demostrado ser la más
efectiva en términos de estabilidad para el participante 18, cuya señal ha pre-
sentado una complejidad significativa en su análisis, limitando así su capacidad
para alcanzar un rendimiento óptimo. Tanto el f1-score como el recall macro se
mantienen estables por igual, lo que sugiere que el modelo no adivina simple-
mente, sino que logra un equilibrio real entre la detección de ambas clases.

4.3.2. Participantes desbalanceados

Para los participantes desbalanceados también se probó a añadir la técnica de
los pesos ponderados, forzando a la red a prestar mayor atención a la clase
minoritaria. Para evaluar el rendimiento del modelo con la aplicación de esta
técnica, se procederá a la comparación de los mejores resultados obtenidos para
cada participante en la sección de oversampling + focal loss. Este procedimiento
permite discernir qué configuración de la función de pérdida resulta más óptima
en cada perfil de datos.

Teniendo en cuenta que tanto los pesos ponderados como la focal loss modifi-
can la función de pérdida, estas técnicas no se han combinado. Utilizar ambas
técnicas al mismo tiempo podría resultar redundante, provocando una sobreco-
rrección en el modelo del sesgo de la clase. En consecuencia, el gradiente de la
clase minoritaria quedaría saturado, provocando un sobreajuste que impediría
la generalización del modelo en datos reales.

Impacto en la red EEGNet

Como se evidencia en la Gráfica 4.24, el modelo base presenta un rendimiento
superior de manera consistente frente a los modelos a los que se les ha aplicado
los pesos ponderados. En todos los participantes se observa una degradación
significativa del f1-score, lo que sugiere que la simple ponderación de la función
de pérdida no es suficiente para sujetos con clases desbalanceadas.
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Figura 4.24: Impacto en el f1-score con pesos ponderados para participantes
desbalanceados con EEGNet

En cuanto a la métrica de ROC-AUC, en la Gráfica 4.25, en ninguno de los casos
la combinación de pesos + oversampling supera al modelo base. Las técnicas de
oversampling aplicadas (con o sin Focal Loss) superan en todos los casos a los
pesos ponderados.

Figura 4.25: Impacto en el ROC-AUC con pesos ponderados para participantes
desbalanceados con EEGNet
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Impacto en la red EEGNeX

En el caso de la arquitectura EEGNeX, en la Gráfica 4.26 se evidencia una ten-
dencia similar a la observada en EEGNet, aunque sin presentar caídas tan drás-
ticas. El modelo base sigue siendo superior a los que se les ha aplicado los pesos
ponderados, lo que indica que la introducción de pesos introduce un sesgo que
perjudica la precisión global del sistema.

Figura 4.26: Impacto en el f1-score con pesos ponderados para participantes
desbalanceados con EEGNeX

Al igual que pasaba con EEGNet, en la Gráfica 4.27 se puede observar que el
participante 14 es el único que se ha beneficiado de los pesos ponderados junto
con el oversampling. Esta tendencia puede sugerir que, en determinadas distri-
buciones de datos, el refuerzo de la clase minoritaria bajo esta técnica puede
mejorar la separabilidad entre clases, aunque esto conlleve en un aumento de
los falsos positivos.
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Figura 4.27: Impacto en el ROC-AUC con pesos ponderados para participantes
desbalanceados con EEGNeX

Impacto en la red AttentionBaseNet

Finalmente, en la arquitectura AttentionBaseNet, en la Gráfica 4.28 queda pa-
tente que el impacto es mayoritariamente negativo. Los modelos base superan
a los pesos ponderados, lo que indica que los mecanismos de atención de la
red parecen verse perjudicados por la penalización de las clases a través de ese
método.

Figura 4.28: F1-score pesos

En cuanto al ROC-AUC, se puede observar en la Gráfica 4.29 una tendencia si-
milar a la métrica del f1-score. Todos los participantes obtienen un rendimiento
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menor por la aplicación de los ponderados.

Figura 4.29: F1-score pesos

El descenso generalizado en todas las arquitecturas y todos los participantes
indica que la técnica de los pesos ponderados y el oversampling están sesgando
el modelo. Los ponderados aplican una penalización estática a las muestras de
la clase minoritaria, obligando al modelo a prestar más atención a esa clase.
Sin embargo, en escenarios con un desbalance severo, el uso conjunto de pesos
ponderados y oversampling puede favorecer el sobreajuste a la clase minoritaria,
ya que un conjunto reducido de ejemplos concentra una influencia excesiva en
la función de pérdida. Por otro lado, la focal loss reduce la influencia de aquellas
muestras que el modelo clasifica correctamente, concentrando el aprendizaje en
los ejemplos difíciles. Es decir, los pesos ponderados penalizan las clases; el fo-
cal loss prioriza la dificultad, lo que permite un entrenamiento más estable y
explica mejor el rendimiento obtenido con esta técnica.
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4.4. Selección de características

Una vez estabilizados los modelos mediante técnicas de balanceo y de optimiza-
ción de las funciones de pérdida, se procedió a evaluar su rendimiento mediante
la reducción del espacio de entrada. Para ello, se seleccionaron los canales más
informativos que más permitan mejorar la generalización. El objetivo es deter-
minar si la reducción de los 19 canales originales a un subconjunto más infor-
mativo de 10 canales permite mejorar la generalización de los modelos.

Para cada grupo de participantes, se presenta un gráfico de barras que compara
el f1-score obtenido por el modelo base y el alcanzado tras el proceso de selección
de características. Además, para el grupo de balanceados también se presentan
las gráficas del recall y para los desbalanceados el ROC-AUC. En estas gráficas,
para cada sujeto, sobre la barra que representa el resultado optimizado, se in-
cluye una etiqueta que identifica el método de selección con mejor desempeño:
’A’ para ANOVA, ’MI’ para Mutual Information y ’H’ para el enfoque híbrido
(Mutual Information y Sequential Feature Selection). El modelo base constituye
el punto de partida para la obtención de resultados óptimos, tras la implemen-
tación de las técnicas pertinentes. Este enfoque se centra en la evaluación del
rendimiento relacionado con la eliminación de canales, permitiendo una evalua-
ción precisa y objetiva.

Esta sección se ha estructurado agrupando en base a la arquitectura empleada,
de manera que se pueda comprobar cómo cada arquitectura filtra la señal al
eliminar algunos de los canales.

4.4.1. Impacto en la arquitectura EEGNet

Participantes balanceados

En el caso de la arquitectura EEGNet, como se puede observar en la Gráfica 4.30
los modelos sufren tras la aplicación de los distintos métodos de selección de ca-
racterísticas.

El caso más crítico corresponde al participante 8, donde el f1-score experimenta
una disminución significativa después de la aplicación de la selección ANOVA
(A), pasando de un valor razonable de 0.77 a un valor mucho menor de 0.45, lo
cual es incluso inferior al azar. De manera similar, el participante 18 evidencia
una ligera disminución, mucho menos drástica. Este resultado sugiere que, en
sujetos relativamente estables, la pérdida de algunos canales puede estar aso-
ciada con una disminución en la capacidad de generalización. El participante 17
experimenta una ligera mejora gracias a la técnica híbrida, lo que sugiere que al
eliminar algunos de los canales, se ha eliminado ruido de la señal, permitiendo
al modelo alcanzar un mejor rendimiento. Por último, el sujeto 21, muestra una
mejora en el resultado de la aplicación de esta técnica, experimentando un ligero
incremento de 0.60 a 0.65 mediante el método Mutual Information.
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Figura 4.30: f1-score para participantes balanceados con selección de caracte-
rísticas

En cuanto al recall, en la Gráfica 4.31 se aprecia que el participante 8 sigue
experimentando la caída más drástica con la métrica recall. Esto corrobora que
el modelo pierde por completo la capacidad de identificar patrones distintivos de
cada clase, aumentando drásticamente los falsos negativos. En cuanto al parti-
cipante 17, el recall-macro muestra un leve incremento mediante la técnica hí-
brida, ascendiendo de un 0.57 a 0.62. Este hallazgo sugiere que la técnica ayudó
al modelo a identificar mejor las clases. El 18 se mantiene estancado en valores
alrededor del 0.50, similar al f1-score. Finalmente, el participante 21 es el que
continúa viendo experimentando los efectos positivos de esta técnica, alcanzan-
do un valor de 0.75. Junto al 17, son los únicos casos en los que la selección de
características logra limpiar la señal al eliminar canales más redundantes.
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Figura 4.31: Recall para participantes balanceados con selección de caracterís-
ticas

Participantes desbalanceados

En el caso del grupo de los desbalanceados, como se evidencia en la Figura 4.32,
la selección de características no logra generar mejoras notables. El participante
3 muestra una evidencia de incremento marginal a través del método híbrido.
En el caso del sujeto 6, se observa una disminución del rendimiento con Mu-
tual Info, lo que sugiere que para este sujeto, la selección de características es
completamente contraproducente. Para el participante 14, partiendo de un va-
lor inicial de 0.69, la aplicación del método ANOVA resultó en una disminución
hasta 0.45. En consecuencia, para este sujeto también es preferible mantener
todos los canales. En última instancia, el participante 19 experimentó una dis-
minución en su rendimiento con la implementación de la aplicación mutualinfo,
situándose incluso por debajo del umbral de aleatoriedad establecido.
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Figura 4.32: f1-score para participantes desbalanceados con selección de carac-
terísticas

Mientras que el f1-score se mantuvo estable para el participante 3, en la Fi-
gura 4.33 se aprecia que el ROC-AUC sufrió una caída desde un notable 0.79
hasta un 0.54 con el método híbrido. Esta discrepancia entre métricas sugiere
que, si bien el modelo mejoró ligeramente su precisión global, redujo de manera
significativa la capacidad de la red para distinguir entre clases. Por su parte,
el participante 6 sufre una disminución de rendimiento comparable a la del f1-
score, situándose por debajo del umbral de la aleatoriedad. En última instancia,
el participante 19, es el único que experimenta una ligera mejora en el ROC-
AUC, volviéndose el modelo más robusto para la separación de clases a costa de
perder parte de la precisión global.

Figura 4.33: ROC-AUC para participantes desbalanceados con selección de ca-
racterísticas

57



Capítulo 4. Resultados

En consecuencia a los resultados obtenidos, es posible afirmar que EEGNet
posee una alta dependencia del uso de todos los canales para funcionar correc-
tamente. En los dos grupos analizados, se observó una tendencia generalizada
a la disminución del rendimiento. En los casos en los que se observó alguna
mejora, fue muy ligera. Este análisis sugiere que, dado que EEGNet es una red
compacta y eficiente, imponerle una selección de características suele resultar
en una pérdida de rasgos discriminativos esenciales, dado que no es capaz de
gestionar adecuadamente la reducción de dimensionalidad, principalmente con
el grupo de participantes desbalanceados.

4.4.2. Impacto en la arquitectura EEGNeX

Participantes balanceados

Como se evidencia en la Figura 4.34, la arquitectura EEGNeX exhibe unos re-
sultados significativamente más robustos que la red EEGNet. El participante
8 alcanza su máximo rendimiento tras la aplicación de la selección de carac-
terísticas ANOVA, a pesar de que parte de un resultado muy alto de un 0.82.
logra alcanzar el 0.86, una mejora ligera, pero importante. Esto confirma que
para señales de alta calidad, un filtrado lineal sencillo es útil para resaltar los
rasgos más discriminativos de la arquitectura. Por su parte, el participante 18
evidencia una disminución marginal haciendo uso del método Mutual Informa-
tion, manteniendo el ritmo constante que se ha visto a lo largo del análisis. El
participante 21 sufre una ligera disminución del f1-score tras la aplicación del
método MI. Partía de un valor muy alto de 0.88 y desciende a 0.81. Esto sugiere
que, aunque el resultado con la selección sigue siendo alto, la disminución de
canales puede estar eliminando pequeñas variaciones espaciales que el modelo
base estaba usando para generalizar.

Figura 4.34: f1-score para participantes balanceados con selección de caracte-
rísticas
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En la Gráfica 4.35 se aprecia que el modelo para el participante 8 no solo ha
mejorado su precisión global, sino su capacidad para distinguir la clase mino-
ritaria, alcanzando un recall-macro de 0.87. Para el participante 21, el modelo
pierde sensibilidad, disminuyendo su valor de 0.89 hasta 0.82, aumentando los
falsos negativos. Finalmente, para los participantes 17 y 18, la variación de esta
métrica es similar a la del f1-score: prácticamente nula. Lo que sugiere que la
red captura la misma información con menos electrodos sin perder sensibilidad.

Figura 4.35: Recall para participantes balanceados con selección de caracterís-
ticas

Al contrario que con EEGNet, con EEGNeX no se han observado caídas drásti-
cas con la aplicación de la selección de características, además de alcanzar un
resultado sobresaliente con el participante 8, sugiriendo que a partir de una se-
ñal limpia, esta arquitectura aprovecha la eliminación de canales reduntantes.
El aumento de la complejidad del método no se traduce en una mejora de los
resultados. Algunos lograron un incremento de la métrica con la técnica más
simple (ANOVA) y otros con la compleja, demostrando una vez más la diferencia
inter-sujeto en las señales.

59



Capítulo 4. Resultados

Participantes desbalanceados

En el grupo de sujetos desbalanceados, como se puede observar en la Gráfi-
ca 4.36, las mejoras y caídas son marginales. El participante 6 logra su mejor
rendimiento hasta ahora, alcanzando un f1-score 0.65, lo que significa un resul-
tado muy positivo para este grupo. El 14 experimenta un aumento similar, pero
quedándose en el 0.57. Interesante observar cómo a pesar de la diferencia de
complejidad entre ambas técnicas, siendo la híbrida más compleja, no hay una
diferencia grande en cuanto a mejora de rendimiento. Por el contrario, tanto el
participante 3 como el 19 sufren una ligera caída.

Figura 4.36: F1-score para participantes desbalanceados con selección de ca-
racterísticas

En el caso del ROC-AUC, en la Gráfica 4.37 se observa que el único partici-
pante que no ha empeorado con la selección de características es el sujeto 3,
quien ha logrado un incremento marginal. Los demás participantes empeoran
su rendimiento con la técnica, especialmente el participante 19, quien sufre una
caída drástica, pasando de 0.67 hasta 0.49. Esto sugiere que para estos par-
ticipantes los modelos requieren la información proveniente de los 19 canales
para la diferenciación de los datos, son especialmente sensibles a la pérdida de
información.
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Figura 4.37: ROC-AUC para participantes desbalanceados con selección de ca-
racterísticas

4.4.3. Impacto en la arquitectura AttentionBaseNet

Para concluir con el análisis de la selección de características, se evalúa la ar-
quitectura AttentionBaseNet bajo la influencia de esta técnica.

Participantes balanceados

La arquitectura AttentionBaseNet muestra en la Gráfica 4.38 una respuesta al-
tamente variable, lo que sugiere una alta dependencia a la señal del sujeto ana-
lizado. El participante 8 vuelve a lograr una ligera mejora a pesar de partir de un
resultado sobresaliente, alcanzando un f1-score de 0.86. Por su parte, el parti-
cipante 18 sufre una ligera disminución en esta métrica con la técnica híbrida.
La aplicación de la técnica ANOVA en el participante 17 provoca una degrada-
ción del rendimiento de ésta, bajando de un 0.62 a 0.57. El participante 21 es el
que sufre la caída más drástica, bajando de un f1-score de 0.71 a 0.61, lo que
sugiere que para este participante, el modelo necesita de la información de los
19 canales para alcanzar un rendimiento óptimo.
A pesar de la mejora del P8, estos resultados sugieren que AttentionBaseNet
funciona más correctamente con todos los canales, aprovechando la informa-
ción dada por cada uno de ellos.

61



Capítulo 4. Resultados

Figura 4.38: F1-score para participantes balanceados con selección de caracte-
rísticas

En cuanto a la métrica del recall, en la Gráfica 4.39 se observa que el partici-
pante 18 evidencia una mejora marginal, pero aún manteniéndose en el intervalo
del 0.5, quedándose estancado en el umbral del azar. Los participantes 17 y 18
mantienen un resultado similar al modelo base,ambos sufriendo una ligera caí-
da tras la aplicación de la técnica, por lo que la selección de características no
logra extraer un beneficio claro de la reducción de canales. Finalmente, el 21 su-
fre también un descenso en esta métrica, más drástico que el 17, lo que sugiere
que para este participante es necesario aplicar la información de los 19 canales
para lograr un rendimiento óptimo.

Figura 4.39: Recall para participantes balanceados con selección de caracterís-
ticas
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Participantes desbalanceados

Dentro de esta arquitectura, como se aprecia en la Gráfica 4.40, el impacto de la
selección de características en el grupo de los participantes desbalanceados ha
resultado en un mal desempeño total para todos los participantes. A diferencia
de las otras arquitecturas, donde alguno de los participantes lograba incremen-
tar su resultado, en este caso ninguno de los modelos base ha visto una mejora
con la reducción de canales, lo que sugiere que la eliminación de éstos priva al
modelo de información contextual necesaria para gestionar el desbalanceo.

Figura 4.40: f1-score para participantes desbalanceados con selección de carac-
terísticas

Finalmente, en la Gráfica 4.41 se puede apreciar que el que menos sufre la
aplicación de la selección es el participante 19, pero los demás participantes
tienen una caída del rendimiento importante, lo que descarta por completo la
aplicación de estas técnicas de selección de características para la arquitectura
AttentionBaseNet con los participantes desbalanceados.
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Figura 4.41: ROC-AUC para participantes desbalanceados con selección de ca-
racterísticas

La Tabla 4.14 muestra un resumen global de la aplicación de la selección de ca-
racterísticas. Una vez examinado el impacto de la reducción del espacio de carac-
terísticas, podemos observar que, si bien se reduce el espacio de características,
en la mayoría de casos se manifiesta una significativa pérdida de información
crítica que las arquitecturas no logran compensar. Únicamente se observan me-
joras considerables en los participantes 4 y 8. En contraste, los participantes 3
y 14 exhiben mejoras marginales en los casos de desequilibrio, aunque estas no
resultan significativas. Sin embargo, la tendencia predominante sugiere que la
selección de características actúa como un filtro de información que degrada la
robustez del clasificador.
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Participante Estado Modelo Selección
de Carac-
terísticas

F1-score Recall / ROC

P4 Balanceado EEGNeX ANOVA 0.71 0.71
P7 Balanceado EEGNeX Ninguna 0.67 0.67
P8 Balanceado EEGNeX ANOVA 0.86 0.87
P9 Balanceado EEGNet Ninguna 0.57 0.58
P17 Balanceado EEGNeX Ninguna 0.64 0.65
P18 Balanceado AttBaseNet Ninguna 0.54 0.56
P21 Balanceado EEGNeX Ninguna 0.88 0.89
P22 Balanceado AttBaseNet Ninguna 0.68 0.69
P3 Desbalanceado EEGNeX Ninguna 0.57 0.663
P6 Desbalanceado AttBaseNet Ninguna 0.64 0.701
P14 Desbalanceado EEGNet Ninguna 0.69 0.768
P19 Desbalanceado AttBaseNet Ninguna 0.65 0.761

Cuadro 4.14: Resumen global de métricas. Se muestra el Recall para sujetos
balanceados y el ROC-AUC para desbalanceados.
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4.5. Resultados finales

A continuación, en la Tabla 4.15 se muestra para cada participante el modelo
con el que ha obtenido el mejor resultado, con las distintas métricas, arquitec-
tura y técnicas aplicadas. Los resultados recogidos en la tabla muestran una
alta variabilidad intersujeto, tanto en el resultado de las métricas como en las
arquitecturas y técnicas utilizadas.

Part. Estado Arquitectura Técnicas Acc. Rec. F1 AUC

P3 Desbal. EEGNeX Aleatorio + Focal Loss 0.67 0.57 0.57 0.663

P4 Bal. EEGNeX Pesos + ANOVA 0.71 0.71 0.71 0.708

P6 Desbal. AttBaseNet SMOTE 0.73 0.67 0.64 0.701

P7 Bal. EEGNeX Modelo Base 0.66 0.68 0.66 0.692

P8 Bal. EEGNeX ANOVA 0.86 0.87 0.86 0.909

P9 Bal. EEGNet Pesos 0.55 0.55 0.55 0.515

P14 Desbal. EEGNet Aleatorio + Focal Loss 0.86 0.66 0.69 0.768

P17 Bal. EEGNeX Pesos 0.63 0.63 0.63 0.629

P18 Bal. AttBaseNet Pesos 0.56 0.56 0.54 0.549

P19 Desbal. AttBaseNet Aleatorio 0.82 0.68 0.65 0.761

P21 Bal. EEGNeX Pesos 0.89 0.89 0.88 0.905

P22 Bal. AttBaseNet Modelo Base 0.70 0.69 0.68 0.653

Cuadro 4.15: Resumen consolidado del mejor modelo y configuración técnica
por participante.

En los participantes con datos desbalanceados, el uso de oversampling aleatorio
para el 3, 14 y 19 y SMOTE para el 6, combinado en algunos casos con Focal
Loss, tiende a mejorar el f1-score y el recall de la clase minoritaria. Además, se
han alcanzado valores notables de ROC-AUC, lo que facilita que el modelo iden-
tifique de manera más efectiva estados de baja confianza.

Por otro lado, en los participantes con datos balanceados, algunos modelos al-
canzan buenos resultados incluso sin aplicar ninguna técnica específica, sino
mediante ajustes arquitectónicos como el aumento del drop_out o la disminu-
ción del batch_size, como el participante 22. En otros casos, la introducción de
pesos ponderados o selección de características mejora la estabilidad del mo-
delo, logrando una mayor estabilidad en el entrenamiento y un equilibrio entre
clases, especialmente un arquitecturas más complejas como EEGNeX o Atten-
tionBaseNet. Junto al participante 8, el único que saca partido de la selección
de características es el participante 4, haciendo uso también del método ANOVA.

En cuanto a las arquitecturas, EEGNeX destaca por ofrecer un buen compro-
miso entre capacidad de estabilidad y representación, alcanzando los mejores
resultados globales en varios participantes, especialmente cuando se combina
con técnicas de regularización y selección de características. AttentionBaseNet,
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por su parte, muestra un alto potencial en algunos casos, pero también una
mayor sensibilidad al ajuste de hiperparámetros y al desbalanceo, lo que suele
derivar en modelos sesgados. Por último, EEGNet, aunque más simple, continúa
siendo una alternativa competitiva para casos más simples.

Finalmente, el análisis global de la tabla refuerza la idea de que no existe una
estrategia óptima para todos los participantes. Los resultados resaltan la nece-
sidad de enfoques personalizados, donde la elección de la arquitectura y de las
técnicas de balanceo o selección de características se adapte a las propiedades
específicas de los datos de cada sujeto. Este aspecto es especialmente relevante
en aplicaciones reales basadas en EEG, donde la robustez y la interpretabilidad
son tan importantes como el rendimiento predictivo.
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4.6. Análisis espectral

Para profundizar en los resultados obtenidos y comprender en mayor profundi-
dad la disparidad de los datos entre los sujetos, se ha realizado un análisis de la
densidad espectral de potencia (PSD), como se puede observar en la Figura 4.42.
Este análisis permite visualizar la distribución de energía de la señal EEG en el
dominio de frecuencia.

Para ello, se han seleccionado dos participantes con una diferencia considerable
en la distribución de los datos y en sus resultados: el participante 8, con datos
balanceados y muy buenos resultados en el análisis, y el participante 19, con
datos desbalanceados y resultados mejorables.

(a) PSD Sujeto P8

(b) PSD Sujeto P19

Figura 4.42: Comparativa de la Densidad Espectral de Potencia (PSD) entre un
sujeto con alto rendimiento (P8) y un sujeto con rendimiento moderado (P19).
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4.7. Comparación con enfoques multimodales basados en Machine
Learning

El participante 8 muestra una potencia máxima de 4.5 con picos de actividad
bien definidos y una separación visual significativa entre ambas clases. La pre-
sencia de estos picos disjuntos, especialmente en los rangos de 10Hz y 50Hz,
proporciona al modelo puntos de referencia estadísticos sólidos para establecer
la frontera de decisión. Además, la existencia de picos de elevada claridad re-
presenta una de las justificaciones que explican la eficacia de los algoritmos de
selección de características como el análisis de la varianza (ANOVA). Estos al-
goritmos permiten identificar con facilidad qué canales registran tal diferencia
espectral.

Por su parte, el participante 19 muestra un solapamiento casi total de las den-
sidades espectrales. Este fenómeno implica que la distribución de energía entre
clases es altamente similar, lo que puede atribuirse a la presencia de ruido o,
simplemente porque algunas actividades cerebrales responden de manera muy
parecida ante distintas condiciones. En consecuencia, el modelo recibe entradas
muy similares para etiquetas distintas, lo que provoca un bajo recall y f1-score.

4.7. Comparación con enfoques multimodales basados
en Machine Learning

Con el objetivo de contextualizar en un marco más amplio los resultados obte-
nidos mediante modelos de deep learning basados exclusivamente en señales
EEG, se incluye a continuación un Cuadro 4.16 con la comparación entre dis-
tintos enfoques de machine learning que emplean señales multimodales: ECG,
GSR y Eye Tracking. Estos resultados no forman parte del núcleo experimen-
tal del trabajo, han sido obtenidos por el grupo de investigación NeuroTechAI.
Permiten situar el rendimiento alcanzado dentro de un marco más amplio.

Modelo Accuracy F1-score

KNN 0.6554 0.5273

SVM 0.7311 0.6732

Naïve Bayes 0.5462 0.4411

Random Forest 0.8202 0.8114

XGBoost 0.9172 0.8443

Cuadro 4.16: Resultados obtenidos por los diferentes modelos basados en Ma-
chine Learning.

Como se puede observar, los modelos que incorporan información multimodal
alcanzan valores superiores, destacando XGBoost con un Accuracy de 0.917 y
un f1-score de 0.844. Esto sugiere que la combinación de distintas señales fi-
siológicas aporta información complementaria que facilita la discriminación en-
tre estados, reduciendo la ambigüedad presente cuando se emplea únicamente
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EEG.

Este aspecto refuerza la hipótesis de que la principal limitación del enfoque
propuesto no reside exclusivamente en la arquitectura del modelo, sino en la
restricción a una única modalidad de la señal.
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Experimento

Como parte de este proyecto, se optó por generar un conjunto de datos propio
mediante el uso del casco EEG16 de BitBrain, haciendo uso de 16 electrodos
en lugar de 19 como con el resto de participantes. A continuación se describe el
equipamiento y software utilizado, además de las distintas etapas de prueba, la
realización del test y la toma de datos.

5.1. Equipamiento

5.1.1. Casco EEG

El casco EEG16 de BitBrain [5] es un dispositivo que facilita la grabación de
datos en tiempo real. Este casco está equipado con una serie de electrodos ac-
tivos de tipo semi-seco, los cuales se humedecen mediante el uso de esponjas
mojadas y se disponen de acuerdo al sistema internacional 10/20. Sus sensores
están desarrollados con contactos estables para permitir una buena monitoriza-
ción de los datos.

Su colocación resulta sencilla y su diseño garantiza la comodidad del usuario,
facilitando sesiones de registro prolongadas sin comprometer la calidad de los
datos.

Para el experimento en cuestión, se utilizaron los electrodos de acuerdo con la
nomenclatura establecida, como se puede observar en la Figura 5.1. Los puntos
correspondientes a la zona frontal son FP1, FP2, F7, F3, Fz, F4 y F8; los de
la región temporal son T7 y T8; los de la zona central son C3, Cz y C4; y, por
último, los de la región parietal son P7, P3, Pz y P4. En consecuencia, la imple-
mentación de esta colocación permite que los electrodos capten la información
correspondiente a las funciones ejecutivas, la atención, la integración sensorial
y el procesamiento visual.
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Figura 5.1: Posicionamiento de los electrodos

Para garantizar una buena conductividad, las esponjas de cada electrodo fueron
humedecidas con agua corriente antes de la sesión. Durante el experimento, las
señales EEG fueron transmitidas al ordenador en tiempo real, donde quedaron
registradas para su posterior análisis.

5.1.2. Software y experimento

Una vez colocado el casco, se procedió a la realización del experimento:

1. Cuestionarios sobre la confianza: se respondieron a una serie de preguntas
relacionadas con la confianza de las personas hacia las máquinas, además
sobre la preferencia de algunas imágenes.

2. Explicación sobre la realización del test de Stroop.

3. Realización del test.

4. Cuestionario entre cada bloque de test sobre cómo se ha sentido el sujeto
en cuanto a confianza durante el experimento.

5. Cuestionario final

Para la recopilación de los datos se utilizó el Bitbrain Software Kit, denominado
Sensse Lite. Este software está especializado en la adquisición de señales neu-
rofisiológicas como EEG en tiempo real, cuyo objetivo principal es registrar las
señales, visualizar la señal mientras se graba, gestionar participantes, marcar
eventos (triggers) durante el experimento y exportar los datos para su posterior
análisis.

En el caso de la Figura 5.2, corresponde al sujeto eeg_16, identificado con el
ID:015. Aunque el software nos da la posibilidad de registrar otro tipo de datos
capturados con otros sensores, en este caso solo nos interesan los electroence-
falogramas. En la zona central se puede observar la posición aproximada de los
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Figura 5.2: Interfaz de la aplicación SenssLite

electrodos, el panel con las señales en crudo, los números que identifican cada
canal y los colores que representan el estado de cada electrodo:

Verde: Muy buena calidad de señal.

Amarillo: Buena calidad de señal.

Roja: Mala calidad de la señal.

Gris: No se detecta la señal.

Cada línea representa un electrodo, donde el eje horizontal se corresponde con
el tiempo y el vertical con la amplitud de la señal. A pesar de que algunos elec-
trodos se encuentran en rojo, la señal es bastante estable en su mayor parte.
En los casos donde hay picos más abruptos, corresponden a parpadeos o movi-
mientos musculares.

Para verificar la correcta recepción de la información por parte de los electrodos,
se realizaron movimientos musculares voluntarios, tales como el pestañeo, el
movimiento de la cabeza y el habla. De esta manera, se pudo observar si las
oscilaciones cambiaban:

En el caso de la Figura 5.3 , se pueden observar oscilaciones mucho más abrup-
tas, provocadas por los distintos movimientos mencionados, asegurándonos de
que los electrodos detectan bien la actividad.
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Figura 5.3: Interfaz de la aplicación SenssLite. Comprobación de la detección de
la señal.
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Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados obtenidos muestran que el rendimiento de los modelos de deep
learning basados en señales EEG presenta una alta variabilidad entre partici-
pantes, lo que pone de manifiesto la naturaleza altamente dependiente del sujeto
de este tipo de señales. En términos generales, los resultados más sobresalientes
se obtienen con los participantes con datos balanceados, especialmente hacien-
do uso de la arquitectura EEGNeX en conjunto con técnicas avanzadas, tales co-
mo pesos ponderados y las adecuadas configuraciones de los hiperparámetros
de la red neuronal. Esto indica que, bajo condiciones favorables, los modelos
son capaces de capturar patrones relevantes asociados a estados de confianza
del usuario.

En el caso de los participantes desbalanceados, la implementación de técnicas
específicas de oversampling y Focal Loss permite a los modelos optimizar su ren-
dimiento frente a los enfoques de base, aunque con una mayor variabilidad en
los resultados y sin asegurar una mejora uniforme en los sujetos. Estos resul-
tados reflejan las limitaciones técnicas de balanceo cuando se aplican a señales
EEG, donde el desbalance de clases se ve amplificado por la variabilidad intra-
sujeto e inter-sujeto.

El análisis espectral proporciona una explicación complementaria a estos resul-
tados. En los sujetos con mayor rendimiento, se observa una mayor disparidad
entre clases en la densidad espectral de potencia, con bandas dominantes más
definidas y un menor solapamiento entre señales. En contraste, los participan-
tes que presentan resultados menos favorables, exhiben un espectro de señal
caracterizado por un solapamiento significativo y una distribución de potencia
menos pronunciada. Esta circunstancia dificulta la extracción de característi-
cas discriminantes y limita el rendimiento de los modelos. Este análisis subraya
la importancia de la calidad y la separabilidad de la señal para poder alcanzar
resultados óptimos.

Como principal línea de trabajo futuro, se propone la incorporación de señales
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multimodales, tales como ECG, GSR y Eye Tracking, para su combinación con
las EEG. La fusión de modalidades facilita la captura de dimensiones del estado
cognitivo y emocional del usuario, reduciendo la dependencia a una única se-
ñal y fortaleciendo la robustez de los modelos. Los resultados obtenidos con los
modelos de machine learning sugieren que esta integración podría mejorar de
forma significativa la capacidad de generalización y la fiabilidad de los sistemas
de evaluación de confianza en entornos reales. Asimismo, otra línea de trabajo
futuro interesante sería profundizar en el análisis intersujeto, con el objetivo de
evaluar la capacidad de los modelos más allá de configuraciones intrasujeto. En
este contexto, el método Leave-One-Subject-Out [41] representa una estrategia
muy adecuada, ya que entrena el modelo utilizando los datos de todos los par-
ticipantes salvo el de uno, proporcionando un escenario más realista donde el
modelo debe enfrentarse a usuarios no vistos durante el entrenamiento. A pesar
de suponer un desafío en señales EEG debido a la elevada variabilidad intersuje-
to, al mismo tiempo contribuye a una herramienta clave para identificar modelos
y representaciones más robustas y menos dependientes de características indi-
viduales.
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Análisis de impacto

En este capítulo se realizará un análisis del impacto potencial de los resultados
obtenidos durante la realización del trabajo, en los diferentes contextos para los
que se aplique:

Personal

Empresarial

Social

Económico

Medioambiental

Cultural

7.1. Impacto personal

En cuanto al impacto personal, el desarrollo de este trabajo me ha sido especial-
mente útil para saber hacia dónde me gustaría dirigirme en el ámbito laboral.
A lo largo de la carrera se han abordado técnicas de deep learning en distintos
contextos, pero no en aplicaciones relacionadas con la neurociencia. El estudio
de los electroencefalogramas, así como el análisis de la información que puede
extraerse de las señales, me ha permitido descubrir un ámbito científico de gran
interés en el que me gustaría profundizar en el futuro.

Asimismo, la aplicación de redes neuronales a un problema real y complejo ha
sido de gran utilidad para comprender con mayor profundidad su funcionamien-
to interno, especialmente en lo relativo al comportamiento del modelo frente a
datos desbalanceados.
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7.2. Impacto social

La capacidad de evaluar la confianza de los usuarios hacia sistemas automati-
zados tiene un impacto directo en la adopción de nuevas tecnologías. La com-
prensión de la percepción individual sobre la fiabilidad de la automatización,
así como la identificación de los contextos en los que esta fiabilidad es evidente
y en cuáles no, son aspectos fundamentales para la identificación de posibles
barreras cognitivas que podrían limitar su uso efectivo. La comprensión del fun-
cionamiento de la confianza de las personas hacia las máquinas constituye un
aspecto esencial para el diseño de sistemas más fiables y óptimos. Estos siste-
mas deben estar orientados a generar una sensación de comodidad en los usua-
rios, lo cual resulta fundamental en diversas áreas, tales como la medicina, los
sistemas de recomendación y el ámbito aéreo, por mencionar algunos ejemplos.

La implementación de métricas específicas facilita a los desarrolladores la ca-
pacidad de adaptar y personalizar dichos sistemas automatizados, conforme a
las necesidades individuales de los usuarios. Fomentar una adopción conscien-
te y segura de la automatización contribuye a una sociedad más informada y
responsable frente al uso de este tipo de tecnologías, asegurando que la im-
plementación de los sistemas automáticos no comprometan la confianza ni la
seguridad de las personas que dependen de ellos.

7.3. Impacto económico

La implementación de sistemas automáticos para la medición de la confianza
se presenta como una estrategia que permite optimizar la eficiencia operativa,
garantizando así una mayor consistencia en los resultados obtenidos. Los usua-
rios recurrirán con mayor frecuencia a sistemas que les inspiren más confianza,
lo que se traduce en un uso más eficaz de los mismos y de una reducción de
errores humanos y pérdidas de tiempo. Esto se traduce directamente en una
reducción de costes operativos y en un mejor aprovechamiento del tiempo y de
los recursos disponibles.

Además, disponer de la información sobre los niveles de confianza permite prio-
rizar inversiones de manera más estratégica. En consecuencia, se podrán dirigir
recursos de manera directa hacia aquellos sistemas en los que los usuarios no
sientan una confianza óptima, incrementando así el retorno de la inversión al
focalizar los esfuerzos en los elementos que realmente generen impacto en esta
desconfianza.

En última instancia, un sistema en el que se confía reduce la necesidad de una
supervisión continua para garantizar su funcionamiento adecuado, lo que se
traduce en ahorro de personal y tiempo.
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7.4. Impacto medioambiental

La implementación de sistemas fiables permite optimizar el uso de recursos físi-
cos y energéticos, al reducir errores y tareas que generan desperdicios de mate-
riales y energía. En el ámbito industrial y logístico, la implementación de siste-
mas automatizados y confiables se muestra como una estrategia eficaz para la
optimización de la planificación de, transporte, la eficiencia energética y la ges-
tión de recursos. Este enfoque contribuye a la reducción de la huella ecológica,
lo que resulta en un mayor impacto medioambiental positivo.

Este tipo de sistemas posibilita la implementación de estrategias más sosteni-
bles y con mayor seguridad. Los usuarios estarían más dispuestos a delegar
decisiones más críticas en la automatización, lo que permite mantener procesos
optimizados de manera más continua y reducir el impacto medioambiental a lar-
go plazo. De esta manera, se promueve el uso eficiente de recursos en distintos
contextos.

7.5. Impacto cultural

La confianza depositada en los sistemas automatizados ejerce una influencia
significativa en la dimensión cultural, al producir una transformación en la for-
ma en que las personas perciben y utilizan la tecnología. Cuando los usuarios
experimentan la confianza necesaria para aceptar la automatización, se favorece
la aceptación de soluciones en la vida diaria y entornos laborales, impulsando
la innovación y la digitalización.

En este sentido, se promueve una cultura de colaboración humano-máquina,
en la cual la tecnología se concibe como un apoyo en el proceso de toma de
decisiones, aumentando la confianza en los sistemas automáticos. Además, el
desarrollo de herramientas predecibles y seguras, permite a los usuarios ad-
quirir habilidades para comprender y colaborar con tecnologías avanzadas. Este
proceso contribuye a la consolidación de una cultura tecnológica más preparada
para los retos de la transformación digital.

7.6. Objetivos de desarrollo sostenible

La agenda 2030 de desarrollo sostenible establece un marco global orientado
a afrontar los principales retos sociales, tecnológicos y económicos de la socie-
dad mediante diecisiete objetivos de desarrollo sostenible. En este contexto, la
implantación de la automatización en la sociedad plantea tanto oportunidades
como desafíos, no solo en cuanto a lo técnico, si no principalmente en la inter-
acción entre las personas y este tipo de sistemas.

Este trabajo profundiza en esta problemática, abordando la necesidad de eva-
luar y comprender la confianza de las personas al trabajar con las máquinas,
un factor clave para su aceptación, uso responsable y adaptación en distintos
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contextos. Tener la capacidad de medir dicha confianza permite detectar limi-
taciones, mejorar el rendimiento de los sistemas y reducir el riesgo de un uso
inadecuado o de una dependencia excesiva. Este enfoque es realmente impor-
tante para contribuir a una integración ética, segura y eficiente en la tecnología
en ámbitos de impacto directo con las personas.

7.6.1. ODS 3: Salud y bienestar

Busca garantizar una vida sana y promover el bienestar de las personas. La
evaluación de la confianza permite identificar cuándo un sistema es percibido
como poco fiable o, por el contrario, excesivamente fiable, facilitando ajustes que
mejoren la interacción humano-máquina. Además, el análisis de la variabilidad
de rendimiento de los modelos entre distintos participantes pone de manifiesto la
importancia de considerar las diferencias individuales en el diseño de sistemas
aplicados a la salud. Este enfoque contribuye a desarrollar sistemas adaptativos,
capaces de apoyar el bienestar de los usuarios de forma segura y responsable.

7.6.2. ODS 8: Trabajo decente y crecimiento económico

La evaluación de la confianza en sistemas automatizados ayuda a diseñar en-
tornos laborables más confiables. Si los usuarios observan que pueden confiar
en estos sistemas, su adopción será más sencilla, lo que permitirá una mejora
en la productividad laboral.

En este contexto, la medición de la confianza permite detectar situaciones en las
que un sistema puede generar rechazo, desuso o, por el contrario, una depen-
dencia excesiva. Ambos escenarios pueden afectar negativamente a la calidad
del trabajo y a la toma de decisiones. Al disponer de métricas que evalúan este
aspecto, es posible diseñar sistemas que apoyen al trabajador sin sustituir su
criterio, favoreciendo un uso equilibrado de la tecnología.

Desde una perspectiva económica, una adopción más eficiente de sistemas au-
tomatizados puede generar en mejoras de productividad y optimizar los procesos
operativos, sin comprometer las condiciones laborales.

7.6.3. ODS 9: Industria, innovación e infraestructura

En el contexto industrial, la automatización de procesos productivos y de to-
ma de decisiones es cada vez más habitual, especialmente en entornos donde
la eficiencia, la seguridad y la continuidad operativa son críticas. La medición
de la confianza en sistemas automatizados resulta clave para evaluar si estas
tecnologías pueden integrarse de forma fiable en infraestructuras industriales
complejas.

Disponer de métricas que permitan analizar el grado de confianza facilita la de-
tección temprana de fallos, comportamientos inconsistentes o respuestas poco
interpretables del sistema, aspectos especialmente relevantes en procesos in-
dustriales automatizados. Esto contribuye a una implantación más robusta de
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soluciones innovadoras, favoreciendo infraestructuras tecnológicas más segu-
ras, escalables y alineadas con los estándares de la industria, impulsando así
una innovación sostenible y responsable.
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Apéndice A

Anexo

Enlace al repositorio de Github donde está alojado el proyecto: https://github.
com/crisfernandez/TFG
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