o
E'EXUMBRAH SOLEM 'P-l

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA
DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA

Reconstruccion de Canales EEG Faltantes
Mediante Procesamiento de Senales en
Grafos con Regularizacién Temporal

Tesis de grado presentada por

Carlos Saldivia Heinz

Como requisito parcial para optar al grado de

Magister en Ciencias de la Ingenieria

Director de Tesis: Alejandro Weinstein, Ph.D.

Profesor Correferente: Matias Zanartu Salas, Ph.D.

Valparaiso, Chile, Junio de 2026



OSSO B

#"_1.‘
i [

(N)
EX UMBRA SOLEM
[ A

CONSTANCIA DE VALIDACION Y CONFIDENCIALIDAD DE
MONOGRAFIA A REPOSITORIO ACADEMICO
1.- IDENTIFICACION DEL TRABAJO ACADEMICO

Tipo de monografia (marcar una opcién): [0 Memoria o trabajo detitulo = M Tesis de Postgrado
Reconstruccion de Canales EEG Faltantes Mediante Procesamiento de Sefiales en Grafos con Regularizacién Temporal

Carlos Saldivia Heinz

Titulo del trabajo:

Nombre del candidato(a):

Magister en Ciencias de la Ingenieria Electronica

Carrera / Grado:
Casa Central Valparaiso

Ing. Civil Electronica

Campus: Departamento:

2.- VALIDACION DEL PROFESOR GUIA/DIRECTOR DE TESIS

Alejandro Weinstein Oppenheimer

Yo , en mi calidad de profesor(a) guia/director(a)

del trabajo académico mencionado anteriormente DEJO CONSTANCIA que:
e Herevisado esta version del documento y corresponde a la version final aprobada del trabajo.

e  Eltrabajo cumple con los requisitos académicos y de formato establecidos por la institucién.
3.- EVALUACION DE CONFIDENCIALIDAD POR PROPIEDAD INDUSTRIAL (marcar una opcién)

M Eltrabajo NO contiene informaciéon que amerite confidencialidad y puede ser publicado de inmediato en repositorio
con acceso abierto.

O Eltrabajo CONTIENE informacidén con potenciales implicancias de propiedad industrial o intelectual y requiere un
periodo de confidencialidad (embargo) por (marcar una opcion):

06 meses 012 meses [J2 afos O3 afios 5 afios 10 afos

Fundamentaciéon de la necesidad de confidencialidad (obligatorio si se solicita embargo):

4.- FIRMAS

Profesor(a) guia o director(a) de memoria o tesis: A \'J : g
Wopsem ©.

18-8-2026

Fecha: Firma:

Estudiante o Candidato(a):

Fecha: 18-8-2026 Firma: Wd/

Este formulario debe ser insertado como pagina 2 de la memoria o tesis, completado y firmado por estudiante y
profesor(a) antes de la entrega en portal PRISMA de Biblioteca USM.



Resumen

La electroencefalografia (EEG) es una herramienta central en neurociencia clinica y
experimental, pero la pérdida de canales por fallas de contacto, movimiento o saturacion del
amplificador compromete analisis posteriores. Esta tesis evaliia métodos de interpolacion
de canales EEG faltantes bajo un protocolo reproducible que combina métodos geométricos,

estadisticos, GSP y regularizacion espacio—temporal.

El estudio considera tres bases publicas (PhysioNet, BCI Competition IV 2a y MNE
Sample), escenarios de pérdida aleatoria y contigua con severidades entre 10 % y 40 %, y
métricas de amplitud, forma temporal, preservacién espectral y costo computacional. La
evaluacion se organiza en fases: seleccion preliminar de métodos y grafos, reduccion de
candidatos, optimizacion intermedia y comparaciéon final pareada entre TRSS y MNE-
Python.

Los resultados apoyan una conclusién condicional. TRSS fijo reduce la mediana de MAE
en 12,4 % frente a MNE-Python, alcanza una tasa de victoria de 72,0 % y mejora NRMSE en
13,9 %. Su ventaja aumenta en pérdidas cercanas o periféricas severas, donde la continuidad
temporal compensa la pérdida de informacién espacial local. Sin embargo, MNE-Python
conserva ventajas en costo computacional, estabilidad operativa y preservacién espectral
global. Por tanto, TRSS es recomendable cuando la fidelidad de reconstruccién bajo
pérdida espacial dificil es prioritaria y el andlisis puede ejecutarse fuera de linea; MNE-
Python sigue siendo la referencia robusta para preprocesamiento estandar y escenarios

con restricciones de tiempo.

El cédigo, configuraciones, registros de optimizacion y artefactos de resultados se

preservan para garantizar trazabilidad completa.

Palabras clave: EEG, canales faltantes, interpolacion, Procesamiento de Senales en

Grafos, regularizacién temporal, TRSS, MNE-Python, evaluacion reproducible.
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Abstract

Electroencephalography (EEG) is a central tool in clinical and experimental neuroscien-
ce, but channel loss caused by contact failures, motion artifacts, or amplifier saturation
can compromise downstream analyses. This thesis evaluates methods for interpolating
missing EEG channels under a reproducible protocol that includes geometric, statistical,

Graph Signal Processing (GSP), and spatio-temporal regularization approaches.

The study uses three public datasets (PhysioNet, BCI Competition IV 2a, and MNE
Sample), random and contiguous loss scenarios with severities from 10 % to 40 %, and
metrics covering amplitude error, temporal shape, spectral preservation, and computatio-
nal cost. The evaluation is organized into phases: preliminary method—graph selection,

candidate reduction, intermediate optimization, and a final paired comparison between
TRSS and MNE-Python.

The results support a conditional conclusion. Fixed TRSS reduces median MAE by
12.4 % relative to MNE-Python, reaches a 72.0 % win rate, and improves NRMSE by
13.9%. Its advantage increases under severe nearby or peripheral losses, where temporal
continuity compensates for missing local spatial information. However, MNE-Python
retains advantages in computational cost, operational stability, and global spectral pre-
servation. Thus, TRSS is advisable when reconstruction fidelity under difficult spatial
loss is the priority and offline processing is acceptable; MNE-Python remains the robust

reference for standard preprocessing and time-constrained scenarios.

Code, configurations, optimization logs, and result artifacts are preserved to ensure

full traceability.

Keywords: EEG, missing channels, interpolation, Graph Signal Processing, temporal

regularization, TRSS, MNE-Python, reproducible evaluation.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto General y Planteamiento del Problema

La electroencefalografia (EEG) ha sido, durante décadas, una de las herramientas
fundamentales de la neurociencia clinica y experimental. Su alta resolucién temporal,
en el orden de los milisegundos, su naturaleza no invasiva y su costo relativamente bajo
frente a técnicas como la resonancia magnética funcional o la tomografia por emision de
positrones la han consolidado como el estandar para estudiar la dindmica cerebral en
tiempo real [3]. Sus aplicaciones abarcan el diagnéstico de epilepsia y trastornos del sueno,
la investigacién en neurociencia cognitiva y el desarrollo de interfaces cerebro-computador

para comunicacion asistida y neurorrehabilitacion.

Ahora bien, la adquisicion de EEG es un proceso fragil. En la practica clinica y
de investigacion, la pérdida parcial o total de informacién en uno o més electrodos es
frecuente. Estas fallas pueden deberse al aumento de la impedancia de contacto por
transpiracion o secado del gel conductor, a fallas en el amplificador como la saturacion de
voltaje, a movimientos bruscos del paciente que desconectan los sensores, o simplemente
al descarte deliberado de canales que presentan una relacion senal-ruido inaceptablemente

baja durante la etapa de preprocesamiento [17].

La pérdida de canales no es un problema cosmético: compromete la integridad de todo
analisis posterior. La ausencia de informacién espacial distorsiona la topografia de la
senal, afecta la localizacion de fuentes neuronales y altera biomarcadores electrofisiologicos
como los Potenciales Relacionados a Eventos (ERP) y la Densidad Espectral de Potencia
(PSD) [15]. En sistemas modernos de aprendizaje automético aplicados a interfaces

cerebro-computador, la pérdida impredecible de canales cambia la dimensionalidad de
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entrada de los clasificadores y obliga, con frecuencia, a descartar ensayos completos de
datos clinicamente valiosos [14]. La interpolacién precisa de estos canales es, por tanto,
un paso ineludible del flujo de preprocesamiento, y su calidad condiciona directamente la

validez de cualquier conclusién neurofisiologica o clinica posterior.

1.2. Limitaciones de los Enfoques Tradicionales

Histéricamente, el problema de la interpolacién de canales EEG ha sido abordado
mediante métodos espaciales o estadisticos. El enfoque méas extendido y utilizado por
defecto en bibliotecas de analisis como EEGLAB [5] o MNE-Python [8, 9] es la interpolacién
por spherical splines [19]. Este método, junto con otros enfoques basados en distancia
euclidiana como la interpolaciéon por vecinos mas cercanos o las funciones de base radial,
asume que la cabeza humana es una esfera conductora perfecta y estima el voltaje del
canal faltante proyectando geométricamente los voltajes de los electrodos circundantes

sobre dicha superficie.

Aunque estos métodos son rapidos y mateméaticamente elegantes, adolecen de una
limitacién fundamental: operan estrictamente en el dominio espacial estatico para ca-
da instante de tiempo individual. Al hacerlo, ignoran dos realidades neurofisiolégicas
esenciales. En primer lugar, la distribucién espacial del potencial eléctrico en el cuero
cabelludo no es isotropica ni homogénea: la conduccion volumétrica a través de tejidos de
distinta conductividad (cuero cabelludo, craneo y liquido cefalorraquideo) distorsiona el
campo de manera no uniforme, de modo que un modelo esférico simplificado no captura
completamente esta heterogeneidad [17]. En segundo lugar, las sefiales EEG son generadas
por osciladores neuronales sujetos a leyes fisicas de continuidad y momento. Al reconstruir
un canal muestra por muestra de forma aislada, los métodos puramente espaciales son
incapaces de preservar la dindmica de alta frecuencia, generando trazos con ruido de fase
y distorsiones en los picos transitorios [13]. Los métodos estadisticos de descomposicién,
Anélisis de Componentes Independientes (ICA) y Anélisis de Componentes Principales
(PCA), proyectan las senales observadas sobre fuentes latentes y reconstruyen el canal
perdido a partir de esa proyeccion [11]. Sin embargo, cuando varios canales contiguos
fallan simultaneamente, estos métodos tienden a inyectar ruido global o a perder los picos

transitorios locales que definen la morfologia fina de los ERP.
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1.3. El Advenimiento del Procesamiento de Senales

en Grafos

Para superar estas limitaciones, en los ultimos anos ha emergido con fuerza el marco
del Procesamiento de Senales en Grafos (GSP, por sus siglas en inglés) [18, 24]. E1 GSP
ofrece una perspectiva natural y poderosa para lidiar con datos que residen en dominios
irregulares no euclidianos. En lugar de modelar la cabeza como un espacio continuo
tridimensional, GSP modela la red de electrodos como un grafo discreto G = (V, £, W),
donde cada electrodo es un nodo (V), las aristas (£) definen qué pares de electrodos
estan conectados, y la matriz de pesos (W) cuantifica la intensidad de cada conexion.
Las relaciones de similitud o distancia fisiolégica entre electrodos se codifican en W
mediante nicleos de distancia gaussianos o basados en correlacién. Bajo este paradigma, el
voltaje medido en un instante se interpreta como una senal de grafo, y conceptos clasicos
como la Transformada de Fourier, el filtrado paso-bajo y el muestreo se trasladan al
dominio del grafo mediante el operador Laplaciano L. La intuicién es simple: las senales
en nodos fuertemente conectados tienden a ser similares. Al minimizar una funcién de
costo que penaliza las variaciones abruptas sobre la topologia del grafo, los datos faltantes

se reconstruyen con mayor fidelidad que usando solo la distancia euclidiana [16].

Una extensién ain més avanzada es la regularizaciéon espacio-temporal. Trabajos
recientes han introducido enfoques como la Regularizacién Temporal de Suavidad de
Sobolev (TRSS, por sus siglas en inglés) [6], que optimiza conjuntamente la topologia
espacial y la derivada temporal de la sefial. Al penalizar saltos bruscos en el tiempo de
forma simultanea a los saltos en el espacio, TRSS impone restricciones fisiologicas reales:
las neuronas no cambian su potencial de membrana instantdneamente, sino que obedecen
dinamicas de integracion continua. Esta restriccion dual, espacial y temporal, es lo que la

teoria predice como el factor diferencial frente a los métodos puramente espaciales.

Aunque existen enfoques entrenables de aprendizaje profundo orientados a la inter-
polacion o super-resolucion espacial de EEG, incluyendo redes encoder—decoder para
interpolacion de canales y modelos generativos para aumentar la resolucion espacial [4, 20],
esta tesis no los incorpora como linea experimental. La razon es metodologica: el objetivo
es comparar métodos algoritmicos sin entrenamiento, geométricos, estadisticos, GSP y
regularizacion espacio-temporal, bajo un protocolo controlado y trazable. Incluir modelos
entrenables requeriria particiones de entrenamiento, validacion externa, control de fuga
de informacion y analisis de generalizacion entre sujetos, tareas y montajes, lo que excede

el alcance de este trabajo.
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1.4. La Brecha en la Literatura y la Motivacion del
Trabajo

A pesar del potencial tedrico de los algoritmos GSP y TRSS, su validacién empirica
en la literatura de senales biomédicas presenta limitaciones metodologicas relevantes. Se

identifican tres brechas que motivan el disefio experimental de esta tesis.

El primer problema es que los estudios que proponen nuevos algoritmos GSP suelen
compararse contra spherical splines usando las configuraciones por defecto de los paquetes
de software, sin realizar una busqueda rigurosa de hiperparametros para los métodos
de referencia. Esto puede inflar artificialmente las ventajas del método propuesto y
distorsionar la percepcién del verdadero estado del arte [21]. El segundo problema es que
la mayoria de los trabajos restringe su evaluaciéon a métricas de error de amplitud global,
como RMSE o MAE, y aplica escenarios de desconexién simples, tales como la remocion
de canales aleatorios aislados en bases de datos pequenas. Rara vez se investiga el impacto
morfolégico de la reconstruccién mediante métricas temporales como el Dynamic Time
Warping o espectrales como la Distancia Espectral Logaritmica. El tercer problema es la
escasez de comparaciones contra implementaciones comunitarias maduras. En particular, la
interpolacién de MNE-Python incorpora mas de una década de refinamientos de ingenieria:
normalizacion de coordenadas, regularizacion diagonal adaptativa, aumentacion del sistema
con restricciones lineales, pseudoinversa con tolerancia adaptativa y un mecanismo de
reintento automatico. Estos mecanismos la hacen sustancialmente mas robusta que una
implementacion ingenua de spherical splines. Ignorar esta implementacion equivale a

comparar contra un método de referencia debilitado artificialmente.

La motivacién concreta de este trabajo nace directamente de estas brechas. El objetivo
no es disenar desde cero un nuevo marco tedrico matematico, sino someter a la frontera del
conocimiento actual, incluyendo métodos geométricos, GSP y regularizaciéon temporal, a
una evaluacién empirica rigurosa, exhaustiva y justa. Al utilizar Optuna [1] para explorar
configuraciones comparables en miiltiples conjuntos de datos, esta tesis busca identificar el
punto de cruce practico entre el paradigma clasico y el paradigma de grafos: cuando basta
una referencia madura como MNE-Python y cuédndo la regularizacion espacio—temporal

aporta valor adicional.
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1.4.1. La pregunta central: ;por qué funciona tan bien la inter-
polacion de MNE-Python?

Una pregunta recurrente que emerge del andlisis preliminar, y que motiva una seccion
dedicada en el marco tedrico de esta tesis, es por qué la funcién de interpolacién de
MNE-Python produce resultados tan competitivos, incluso frente a métodos tedricamente
superiores como TRSS. La respuesta, que se desarrolla en profundidad en el Capitulo 2,
reside en que la implementaciéon de MNE no es una simple transcripcion del articulo
original de Perrin y colaboradores [19], sino que incorpora un conjunto de mejoras de

ingenieria acumuladas durante mas de diez anios de desarrollo como codigo abierto.

Estas mejoras, que incluyen normalizacion de coordenadas a esfera unitaria, uso global
de canales, regularizacion diagonal adaptativa, aumentacion del sistema con restricciones
lineales, pseudoinversa con tolerancia adaptativa y reintento automéatico, no aparecen
descritas en la literatura académica, pero estan presentes en el cdédigo fuente de MNE.
Son las responsables de que un método formulado en 1989 siga siendo hoy una referencia
competitiva. Esta tesis dedica una seccién completa del marco teérico (Capitulo 2) a
documentar estos mecanismos, y una validaciéon comparativa independiente (Capitulo 4)
a cuantificar la brecha real entre TRSS y MNE.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Comparar el rendimiento espacial, temporal y espectral de los métodos de reconstruccion
de canales EEG basados en GSP con regularizacion temporal frente a las referencias
geométricas bajo un marco experimental riguroso, reproducible y optimizado mediante

optimizacién bayesiana.

1.5.2. Objetivos Especificos

= OE1l: Sistema unificado de evaluacién. Implementar dieciocho métodos de
interpolacién en un sistema modular con interfaz comun, definir protocolos de
pérdida aleatoria y contigua (10 %40 %), e integrar Optuna para la optimizacién
imparcial de todos los algoritmos, incluyendo una fase de selecciéon preliminar y

reduccion de candidatos antes de la comparacion final.
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= OE2: Evaluacién multi-métrica y fisiolégica. Cuantificar el desempeno median-
te seis métricas primarias (MAE, RMSE, SNR, DTW, LSD, Coherencia) sobre tres
conjuntos de datos y 120 escenarios de pérdida, documentando tanto los resultados
preliminares de seleccién método—grafo como la preservacion morfolégica y espectral
mediante métricas auxiliares, visualizaciones temporales y potencia por banda.

= OE3: Trazabilidad y reproducibilidad. Generar un repositorio de artefactos
computacionales (c6digo, configuraciones, registros de optimizacién y resultados)
que garantice la trazabilidad completa de cada afirmacién cuantitativa hasta el

archivo que la origina.

1.6. Preguntas de Investigacion

En lugar de organizar la evaluacion alrededor de contrastes inferenciales, esta tesis

formula el andlisis en torno a dos preguntas comparativas:

P1. ;En qué condiciones la regularizacién espacio—temporal mejora la recons-
truccion de canales EEG faltantes frente a métodos espaciales de referencia,
como splines esféricos, distancia inversa, RBF, vecino mas cercano, interpola-
ciéon lineal y MNE-Python?

P2. ;Qué compromiso préactico existe entre precisiéon de reconstruccion, fideli-

dad espectral y tiempo de cémputo al elegir entre TRSS y MNE-Python?

Estas preguntas se responden mediante comparaciones pareadas, estratificacion por
escenario y analisis multi-métrico; no se interpreta la tesis como aceptacion o rechazo de

hipotesis nulas.

1.7. Alcance y Aportes de la Investigacion

El alcance de este trabajo abarca la ejecucién computacional a gran escala del sistema
de evaluacion sobre tres conjuntos de datos, ciento veinte escenarios de falla y dieciocho
métodos de interpolacion. A diferencia de las evaluaciones acotadas que predominan en la
literatura, aqui se consolidan miles de ensayos EEG bajo mas de quince mil configuraciones

paramétricas exploradas mediante Optuna.

Para garantizar la reproducibilidad, la ejecucién se ancla en un registro exhaustivo de

corridas experimentales que fija explicitamente las combinaciones de conjuntos de datos,
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modos de pérdida, semillas, tipos de grafo y familias de métodos. Este disenio evita las
evaluaciones improvisadas y permite trazar cada afirmacion cuantitativa reportada en los

capitulos posteriores hasta el artefacto experimental que la origina, segiin se detalla en el
Apéndice D.

Los aportes principales se articulan en cuatro ejes. Primero, se proporciona evidencia
empirica pareada de que TRSS mejora métricas de amplitud y ajuste temporal frente a
referencias geométricas en regimenes dificiles, una vez que todos los métodos han sido
optimizados. Segundo, se muestra que bajo pérdida contigua severa (30 % o mas de los
canales) la restriccién temporal puede compensar la pérdida de informacién espacial local.
Tercero, se documentan en formato académico los mecanismos de ingenieria que convierten
a MNE-Python en una referencia inesperadamente competitiva. Cuarto, se entrega un
sistema unificado en Python, rastreable y reproducible para ejecutar interpolaciones GSP

con optimizacién bayesiana automatizada sobre datos EEG.

1.8. Estructura de la Tesis

Para desarrollar el analisis propuesto, el documento se organiza en seis capitulos.
El Capitulo 2 presenta los fundamentos neurofisiologicos del EEG, el Procesamiento de
Senales en Grafos, los métodos de interpolaciéon y los mecanismos internos de MNE-Python.
El Capitulo 3 define la metodologia: datos, mascaras de pérdida, construccion de grafos,
métodos, métricas, arquitectura, trazabilidad y separacién entre fase exploratoria y fase
comparativa. El Capitulo 4 documenta los experimentos y resultados: seleccién preliminar,
reduccion de candidatos, optimizacion intermedia, comparacién final TRSS-MNE, senales
representativas, PSD, contribuciéon temporal y frontera practica de uso. El Capitulo 5
discute las causas y limitaciones de los resultados. El Capitulo 6 resume conclusiones y

trabajo futuro.

Los apéndices complementan el documento con derivaciones matematicas, sintesis
extendida de resultados, protocolo de reproducibilidad, inventario de artefactos y trazabi-
lidad histoérica. Esta organizacion permite seguir una cadena de decisiones verificables:
qué métodos y grafos se consideraron, cudles se descartaron, qué variantes pasaron a la
comparacion final y cémo se interpretan los resultados mediante evidencia descriptiva y

criterios practicos.



Capitulo 2

Marco Teérico y Estado del Arte

Este capitulo presenta los fundamentos sobre los que se construye la investigacion:
principios neurofisiologicos del EEG, bases matematicas del Procesamiento de Sefiales en
Grafos, estado del arte en interpolacién de senales biomédicas, y los mecanismos internos

que convierten a la implementaciéon de MNE-Python en una referencia comunitaria sélida.

2.1. Fundamentos Neurofisiolégicos de la Senal EEG

2.1.1. Generaciéon y Propagacion

La senal de voltaje EEG registrada en el cuero cabelludo resulta de la actividad
sincronizada de grandes poblaciones de neuronas piramidales en la corteza cerebral [3].
Estas neuronas, orientadas perpendicularmente a la superficie cortical, generan dipolos de
corriente ante potenciales postsinapticos. La suma espacial de estos dipolos, que requiere
entre diez mil y cien mil neuronas sincronizadas para producir una senal detectable [17],

constituye la fuente primaria del EEG.

La senal de voltaje generada en la corteza atraviesa desde su origen hasta los electrodos
de superficie multiples capas de conductividad variable: liquido cefalorraquideo, meninges,
craneo (aproximadamente ochenta veces menos conductor que el cuero cabelludo) y cuero
cabelludo [17]. Esta conduccién volumétrica actiia como un filtro espacial paso-bajo que
suaviza la distribucion de potencial y limita la resolucién espacial efectiva del EEG a unos
dos o tres centimetros. Para la interpolacion de canales, las consecuencias observables mas
relevantes son la preservacion de formas de onda temporales y de topografias espaciales

coherentes.
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(a) Potenciales Relacionados a Eventos (ERP) (b) Topografia: canales observados y fallados
! P300
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Figura 2.1: Manifestaciones EEG relevantes para la interpolacién de canales. (a) Ejemplo
esquematico de ERP con componentes N100, P200 y P300, cuya morfologia debe preser-
varse al interpolar. (b) Topografia de electrodos con canales observados y canales fallados
sobre una cabeza con orientacion anatémica. Esquema de elaboracion propia basado en la
descripcion neurofisica de [17] y en la nomenclatura ERP de [15].

2.1.2. Bandas de Frecuencia y Potenciales Relacionados a Even-

tos

La senal EEG se caracteriza por su contenido oscilatorio en bandas de frecuencia
asociadas a estados funcionales especificos: delta (0.5-4 Hz, suefio profundo), theta
(4-8 Hz, procesamiento de memoria), alpha (8-13 Hz, reposo vigil), beta (13-30 Hz,
procesamiento activo) y gamma (30-100 Hz, procesamiento perceptual de alto nivel) [3].
La preservacion de la estructura espectral en cada banda es un criterio fundamental para

evaluar la calidad de cualquier interpolacion.

Los Potenciales Relacionados a Eventos (ERP) son fluctuaciones de voltaje sincronizadas
con un estimulo sensorial, motor o cognitivo, obtenidas mediante promediacion coherente de
multiples ensayos [15]. Componentes como N100, P300 y N400 constituyen biomarcadores
electrofisiologicos cuya preservacién morfolégica (amplitud de pico, latencia y distribucion
topografica) es uno de los criterios de evaluacién més exigentes para cualquier método
de interpolacién. La Figura 2.1(a) muestra un ejemplo de forma de onda ERP con sus
componentes principales, y la Figura 2.1(b) ilustra la topografia de canales observados y
fallados.
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2.2. Procesamiento de Senales en Grafos

El Procesamiento de Senales en Grafos (GSP) [18, 24] extiende los conceptos del

procesamiento clasico de senales a dominios irregulares representados por grafos.

2.2.1. Definiciones Fundamentales

Un grafo G = (V,&, W) consiste en N nodos V = {vy,...,vx}, en este caso los
electrodos; un conjunto de aristas £ C V x V que define qué electrodos estan conectados;

y una matriz de pesos W € RV*¥

simétrica que especifica con qué intensidad: W;; > 0
si existe arista entre ¢ y j, y W;; = 0 en caso contrario. La distincién entre £ y W es
relevante porque £ define la topologia (pares conectados) mientras que W codifica la

fuerza de cada conexién; en grafos densos pueden coincidir, pero en grafos sparse como
k-NN difieren.

Una sefial de grafo en el instante ¢ es el vector x;, € RY de voltajes en los N electrodos.

La matriz X € RY*T contiene T instantes temporales de la ventana de andlisis EEG.

2.2.2. Laplaciano, Suavidad y Transformada de Fourier en Gra-

fos

La matriz Laplaciana se define como L = D — W, con D;; = > Wij. La forma
cuadratica .
]

cuantifica la variacién total del vector de voltajes x € RY sobre el grafo: valores pequeiios
indican que nodos fuertemente conectados tienen valores similares, es decir, que la senal
es suave. Esta propiedad es el pilar de la interpolacion GSP: la mejor reconstruccién
minimiza S(x) sujeta a coincidir con los canales observados. La Ecuacion 2.1 es la base

de todos los métodos de regularizacion en grafos discutidos en este capitulo.

L admite la descomposicién espectral L = UAUT, donde A = diag(\y,..., \n)
contiene los autovalores ordenados 0 = \; < --- < Ay, y U es la matriz ortogonal de
autovectores. Los A, actiian como frecuencias en el grafo: valores pequetios corresponden

a modos de variacién lenta, valores grandes a modos de variacién rapida (Figura 2.2b).

La Transformada de Fourier en Grafos (GFT) se define como % = U'x. Una senal

es de banda limitada si T, = 0 para k > K, con K < N. La suavidad en el dominio
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espectral es S(x) = 3, A7, penalizando los modos de alta frecuencia proporcionalmente
a su autovalor. En este contexto, una reconstruccién regularizada es la estimacion de los
canales faltantes que conserva los canales observados y minimiza simultaneamente una

penalizacién de variacion sobre el grafo.

(a) EEG como grafo (b) Espectro: autovalor vs. energia
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(c) Reconstruccion regularizada
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Figura 2.2: Conceptos fundamentales de GSP aplicados a EEG. (a) Los electrodos forman
un grafo ponderado sobre una topografia de cabeza; las aristas codifican cercania espacial.
(b) El espectro del Laplaciano ordena los modos desde variacion suave hasta variacion
rapida. La curva azul muestra autovalores, mientras que la curva naranja ilustra que la
energia de una senal suave tiende a concentrarse en modos bajos. (¢) La reconstruccion
regularizada estima los canales faltantes combinando fidelidad a los canales observados y
suavidad inducida por el grafo.

La Figura 2.2(a) muestra el grafo de electrodos, la Figura 2.2(b) separa explicitamente
los autovalores del Laplaciano de la energia modal ilustrativa, y la Figura 2.2(c) resume la

reconstrucciéon regularizada como compromiso entre datos observados y suavidad espacial.

2.2.3. Construcciéon de Grafos para EEG

La eleccion del grafo subyacente es una decisiéon metodologica de primer orden: un
mismo algoritmo de interpolacion GSP produce resultados distintos segun el grafo sobre el
que opera. En este trabajo se implementaron y evaluaron nueve estrategias de construccion

de grafos, organizadas en tres categorias seguin la fuente de informacion que utilizan.
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Grafos geométricos (basados en distancia). Utilizan exclusivamente las posiciones
fisicas de los electrodos, lo que los hace inmunes a la presencia de canales faltantes y

deterministas por construccion:

» k-NN no ponderado (knn). Conecta cada electrodo a sus k vecinos més proximos
con pesos binarios {0, 1}. Es el grafo mas simple y sirve como linea base estructural.

» k-NN gaussiano (knng). Extiende el anterior ponderando cada arista con W;; =
exp(—||p; — p;ll3/20%), donde p; € R? es el vector de coordenadas 3D del electrodo i
segun el sistema 10-20 o 10-10, ¢ controla la escala de decaimiento y k determina la
dispersion.

» k-NN gaussiano variable (vknng). Similar al knng pero con k; adaptativo segiin
la densidad local de electrodos: en regiones densas (e.g., zona occipital en montajes
10-10) usa menos vecinos, y en regiones dispersas usa mas. El parametro « controla la
sensibilidad a la densidad local.

» c-ball (epsilon__ball). Conecta todos los pares cuya distancia es menor que un umbral
g, con pesos {0,1}. A diferencia de k-NN; el grado de cada nodo es variable y depende
de la densidad local.

» Distancia completa gaussiana (gaussian). Conecta todos los pares de electrodos
con el nicleo gaussiano, generando una matriz densa. No requiere el parametro £ y
captura interacciones de largo alcance, aunque puede introducir ruido de conexiones
débiles.

» Conectividad total inversa (fully_connected__inverse_ distance). Usa W;; =

1/d;;, generando un grafo denso donde la influencia decae linealmente con la distancia.

Grafos basados en correlacién funcional. Utilizan la serie temporal observada
para cuantificar similitud entre electrodos. La construccién es W;; = |p;;|, donde p;; es el
coeficiente de correlacién de Pearson entre los electrodos ¢ y j, calculado solo con canales
disponibles. Este criterio es informativo para exploracién, pero introduce circularidad si se
usa para confirmar desempefio: el grafo queda parcialmente determinado por las mismas
senales sobre las que luego se evalia la reconstruccion. Por esta razon, los grafos de
correlacién se usaron solo en la fase de seleccién preliminar y no sostienen las conclusiones

comparativas principales.

Grafos data-driven (aprendidos desde los datos). No requieren especificar un
nucleo ni sus parametros; la estructura del grafo emerge de las senales mismas. En este

grupo se consideraron dos alternativas:

» Kalofolias (kalofolias). Formula el aprendizaje del grafo como optimizacién convexa
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que minimiza la variaciéon de la senal observada con restricciones de grado positivo
[12]. Se implement6 una versién propia con descenso de gradiente proyectado sobre la
funcién objetivo de log-grados mas regularizacién de Frobenius.

» AEW (Adaptive Edge Weighting). Optimizaciéon conjunta de pesos y topologia
mediante el algoritmo AEW [23], que alterna entre actualizacion de pesos via descenso

de gradiente y proyeccion sobre restricciones de grado.

Los grafos data-driven se evaluaron en la fase exploratoria pero no se incluyeron en la
fase comparativa por dos razones: su mayor costo computacional (O(N?) en el caso de
Kalofolias) y la dificultad de garantizar reproducibilidad determinista entre ejecuciones.
Esta decision no es puramente teodrica: el Capitulo 4 documenta la seleccién preliminar
de combinaciones método—grafo y la reduccién experimental que llevé a concentrar la
comparacion final en grafos geométricos reproducibles y en la referencia MNE-Python. Su

impacto sobre TRSS se propone como trabajo futuro.

2.3. Estado del Arte en Interpolacion de Senales Bio-

meédicas

2.3.1. Meétodos Geométricos y Estadisticos

El método mas establecido es el de spherical splines [19], que modela el potencial sobre
el cuero cabelludo como una funcién suave sobre una esfera. El potencial estimado en una
posicion r es V(r) =co+ M, cigm(r,1;), donde M es el niimero de canales observados,
gm €s la funcion de Green del operador pseudo-laplaciano de orden m sobre la esfera
y los coeficientes se obtienen resolviendo un sistema lineal aumentado. En una forma
regularizada, el bloque principal del sistema puede escribirse como (G + Al)c + col = v,
donde G;j = g, (r;, ;) v A estabiliza el ajuste. Asi, m controla la rigidez de la superficie
y A regula el compromiso entre ajuste y suavidad. Junto a los splines esféricos, se
implementaron y evaluaron otros métodos de la familia geométrica. La interpolacion
por distancia inversa (IDW) estima el canal faltante como promedio ponderado de los
canales observados, con pesos w; = 1/d? donde d; es la distancia euclidiana al canal faltante
y p controla la velocidad de decaimiento. La interpolacion por vecino mas cercano
asigna al canal faltante el valor del canal observado mas proximo. Las funciones de base
radial (RBF) generalizan el enfoque usando nicleos gaussianos o multicuadricos y han
sido aplicadas explicitamente a reconstrucciéon de EEG [10]. La interpolacién lineal

estima por triangulacién sobre las posiciones 2D /3D de los electrodos. Estos métodos
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comparten la propiedad de operar exclusivamente en el dominio espacial, ignorando la

estructura temporal de la senal.

Entre los métodos estadisticos, el Analisis de Componentes Independientes
(ICA) [11] se utilizé en dos variantes: una implementacion propia con FastICA y la
implementacion de MNE-Python (ICA-MNE) con algoritmo Picard. ICA proyecta las
sefiales observadas sobre fuentes independientes, elimina componentes artefactuales y
reconstruye los canales faltantes desde el espacio de fuentes. Su inclusién se justifica porque
es el método estandar de la comunidad EEG para remocion de artefactos, y evaluar su
capacidad de reconstruir canales completamente ausentes, no solo corregir canales ruidosos,
es una pregunta metodoldgica relevante. Sin embargo, ICA requiere la estimacion de la
matriz de mezcla sobre datos completos y su desempeno se degrada cuando la pérdida de
canales es severa y contigua, por lo que se reservo para la fase exploratoria. El Analisis
de Componentes Principales (PCA) se menciona aqui como contexto histérico pero
no se evalud experimentalmente por su desempeno consistentemente inferior en pruebas

preliminares.

2.3.2. Meétodos Basados en GSP

La regularizacién de Tikhonov en grafos formula la interpolacién como un

problema de optimizacion convexa:
X = arg min IMo (x—y)|2 + a-x'Lx, (2.2)

donde M € {0,1}*" es la mdscara binaria de canales observados (con M; = 1 si el canal
estd observado y M; = 0 si esta faltante), ® denota el producto Hadamard (multiplicacién
elemento a elemento entre dos matrices o vectores del mismo tamano), y a controla
el compromiso entre fidelidad a los datos y suavidad espacial. La Ecuacion 2.2 admite
solucién cerrada x = (diag(M) + oL)™*(M ® y). El método de muestreo en grafos
asume que la senal es de banda limitada y busca la senal de banda limitada que interpola

exactamente los valores observados.

2.3.3. Regularizaciéon Espacio-Temporal: TRSS

La Regularizacion Temporal de Suavidad de Sobolev (TRSS) [6] incorpora la continui-

dad temporal de las senales neuronales mediante un término adicional de penalizacién. El
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problema conjunto sobre la matriz espacio-temporal X € R¥*T es
X = argmin [M© (X -Y)[; + a- tr(X'LX) + 3 ||XD|%, (2.3)

donde D; € RT*(T~1) es la matriz de diferencias finitas con (Dy);; = —1, (D)1 = 1, y
IXDy||%2 = S8, STEHXG 40 — X )? penaliza los cambios abruptos muestra a muestra. 3
controla la suavidad temporal: 5 = 0 reduce TRSS a Tikhonov independiente por instante;
a = 0 lo convierte en un suavizador temporal sin guia espacial. La interacciéon de ambos
términos se evalia empiricamente mediante el estudio de descomposicion de componentes
del Capitulo 4. La Figura 2.3 descompone visualmente la contribucion de cada término

en la Ecuacion 2.3.

Descomposicion del objetivo TRSS

fidelidad a dzatos

"PQX - Y"F \
seiial suavidad espacial sefal
observada atr(XTLX) — > reconstruida
Y X
\ suavidad temporal /

2
, BIXD|Z , o
Pq: mascara de canales observados; L: Laplaciano espacial; D;: diferencias temporales

Figura 2.3: Descomposicion del operador TRSS. La reconstruccién combina fidelidad a
los canales observados, suavidad espacial inducida por el Laplaciano del grafo y suavidad
temporal inducida por diferencias finitas. El término temporal no agrega informacién
externa: restringe el espacio de soluciones admisibles mediante D;.

2.4. Mecanismo Interno de la Interpolacion en MNE-
Python

Esta seccion documenta las mejoras de ingenieria, no descritas en la literatura académica,
que convierten a la implementacién de spherical splines en MNE-Python [8, 9] en una

referencia sélida. La informacion se obtuvo mediante inspeccion directa del codigo fuente.

2.4.1. Formulacion Original y sus Seis Mejoras

El articulo de Perrin [19] formula la interpolacién como un sistema lineal aumentado en
el que la regularizacion se incorpora al bloque de Green, de manera andloga a (G + Al)c.

La formulacién original ya utiliza todos los canales observados para estimar cada canal
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faltante; por tanto, la ventaja de MNE-Python no proviene de usar mas canales que Perrin,
sino de una implementacién numéricamente robusta y bien integrada al flujo M/EEG.

MNE-Python incorpora las siguientes decisiones de ingenieria:

1. Normalizacion a esfera unitaria. Las coordenadas de electrodos p; se centran y
escalan: p; = (p; —Pp)/ max; |p; — P||2. Esto elimina la dependencia de unidades fisicas

y mejora el condicionamiento numérico.

2. Uso global preservado. Igual que la formulacion de Perrin, todos los M canales
observados contribuyen a cada estimacién. En un montaje de 64 canales con 2 canales
malos, la reconstruccién aprovecha 62 electrodos; esto la diferencia de métodos locales

como vecino mas cercano o k-NN con k pequeno, no de Perrin.

3. Regularizaciéon adaptativa. El regularizador efectivo se escala segiin la matriz de
Green G: ¢ = 107% - tr(G)/M. Aqui € cumple el papel numérico de X en el sistema
regularizado.

4. Aumentacién con restricciones lineales. Se fuerzan } ,¢; = 0 y condiciones
analogas para las coordenadas, garantizando unicidad.

5. Pseudoinversa con tolerancia adaptativa. Ante matrices numéricamente singulares,

se usa una pseudoinversa con umbral proporcional a la norma.

6. Reintento automatico. Si la reconstruccion produce valores nulos, el sistema reintenta

con parametros por defecto.

Estas mejoras transforman un algoritmo teéricamente simple en un estimador nota-
blemente robusto. La implicaciéon para esta tesis es clara: no es valido comparar contra

implementaciones simplificadas de Perrin; la referencia debe ser MNE-Python mismo.

2.4.2. Los Tres Pilares de la Robustez

Desde el punto de vista fisico, el modelo de cabeza esférica, cuya soluciéon involucra
polinomios de Legendre como base ortogonal natural para la ecuacién de Laplace en
coordenadas esféricas, es una solucion regularizada de dicha ecuacion: no es una heuristica
sino el modelo mas simple que captura la fisica de la conduccién volumétrica. Cuando la
informacion previa es correcta, y la suavidad espacial del EEG es un hecho fisico bien
documentado, los métodos con restricciones fisicas simples superan a alternativas mas

complejas.

Desde el punto de vista estadistico, la regularizacion de MNE puede interpretarse

como un estimador penalizado con una preferencia explicita por superficies suaves. No se
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afirma que MNE implemente un modelo bayesiano completo; la analogia relevante es que
la penalizacién actia como informacién previa de suavidad espacial. En el régimen de
alta redundancia espacial tipico del EEG de cuero cabelludo, este estimador penalizado
aprovecha una propiedad fisica real de la senal. Desde el punto de vista informacional,
el EEG de cuero cabelludo exhibe redundancia espacial alta por el filtrado paso-bajo
de la conduccién volumétrica. Los métodos globales, que utilizan todos los canales
observados, extraen més informacién que los métodos locales que restringen la estimacion
a un subconjunto de vecinos, como el vecino mas cercano o k-NN con £k pequeno. La
Tabla 2.1 resume las familias de métodos discutidas en esta seccion, indicando su principio

matematico, fortaleza principal y limitacion caracteristica.

Tabla 2.1: Familias de métodos: principio matematico, fortalezas y limitaciones.

Familia Principio Fortaleza Limitacién

Geométrica Distancia + super- Velocidad, simpli- Ignora  dindmica
ficie esférica cidad temporal

Estadistica Descomposicion Separa artefactos ~ Requiere datos
en fuentes (ICA) completos

GSP- Suavidad espacial Topologia flexible Independiente por

Tikhonov en grafo instante

GSP- Banda limitada en Fundamento de Sensible a seleccién

Muestreo grafo muestreo de K

TRSS Suavidad espacio- Preserva morfolo- Costo computacio-
temporal gia nal alto

MNE- Splines + mejoras Robusta en rég. fa- Pierde precisién ba-

Python ing. vorable jo pérdida contigua




Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo integra el diseno metodoldgico completo: conjuntos de datos, protocolos
de simulacién de canales faltantes, construccion de grafos, algoritmos de interpolacion,
métricas de evaluacion, motor de optimizacion bayesiana, arquitectura del sistema ex-
perimental, trazabilidad de artefactos, disefio experimental y protocolo de validacién

comparativa. La Figura 3.1 resume el flujo metodolégico completo.

Datos EEG
PhysioNet - BCI IV 2a - MNE Sample

v

Mascaras de pérdida
aleatoria / contigua - semilla

v

Métodos
18 implementaciones - interfaz comun

v

Métricas
MAE/RMSE/SNR - DTW/LSD/coh. - tiempo

v
Comparacion pareada
misma senal/mdascara/semilla
medianas * win-rate

Figura 3.1: Flujo metodoldgico de evaluacién con control pareado. Cada método se aplica
sobre los mismos conjuntos de datos, mascaras de pérdida y semillas; luego se calculan
métricas de reconstruccién y costo antes de comparar los métodos por escenario pareado.

18
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3.1. Conjuntos de Datos

La evaluacion se realizo sobre tres bases de datos EEG prblicas que cubren un espectro

diverso de densidades de electrodos, paradigmas y poblaciones (Tabla 3.1).

Tabla 3.1: Caracteristicas de los tres conjuntos de datos experimentales.

Dataset Canales  Sistema  Frec. (Hz) Sujetos  Paradigma
PhysioNet 64 10-10 160 109 Reposo
BCI 1V 2a 22 1020 250 9 Imag. motora
MNE Sample 60 10-20 ext. 600 1 Auditivo

PhysioNet [7, 22] contiene 64 canales (10-10) a 160 Hz de 109 sujetos. Se usaron
segmentos de reposo con ojos abiertos (60 s por sujeto). BCI Competition IV 2a [2]
aporta 22 canales (10-20) a 250 Hz de 9 sujetos en tareas de imaginaciéon motora de
cuatro clases. Se extrajeron 2592 ensayos de 2 s. MINE Sample [8] corresponde a un
registro de un sujeto; de ese registro se seleccionaron 60 canales EEG a 600 Hz y 72

ensayos de 0.7 s alrededor de estimulos auditivos.

Estos tres conjuntos cubren el espacio de variabilidad real: desde 22 canales (clinica
ambulatoria) hasta 64 (investigacién), con frecuencias de 160 a 600 Hz y paradigmas de

reposo, imaginacion motora y potenciales evocados.

3.2. Protocolos de Simulacion de Canales Faltantes

La evaluacion de métodos de interpolacion requiere conocer la senal verdadera (ground
truth) para cuantificar el error de reconstruccién. La estrategia adoptada consiste en
simular la pérdida sobre canales que si estan presentes y cuya senal real se conoce: se
selecciona un subconjunto de canales, se oculta su senial (méscara de falta), se aplica
el método de interpolacion para estimar dicha senal, y se compara la estimacion con la
senal original oculta. Esta estrategia, estandar en la literatura de imputacion de senales
fisiologicas, permite calcular métricas de error exactas sobre datos reales sin requerir

registros simultaneos de referencia.

Se definieron dos modos de pérdida de canales. El modo aleatorio selecciona un por-
centaje p de canales al azar, modelando fallas esporadicas (secado del gel, desprendimiento
de electrodos). El modo contiguo selecciona un canal semilla y marca como faltantes los
p canales més cercanos en distancia euclidiana, modelando fallas catastroficas localizadas

(saturacién de amplificador).
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Para cada modo se evaluaron cuatro severidades (p € {10 %, 20 %, 30 %, 40 %}) con 5
semillas aleatorias, generando 3 x 2 x 4 x 5 = 120 escenarios. La semilla determina qué
canales especificos se marcan como faltantes y se preserva para garantizar que todos los

métodos se evalilen sobre exactamente las mismas maéscaras.

3.3. Construccion de Grafos

Los métodos basados en GSP requieren un grafo subyacente que define la topologia
de conectividad entre electrodos. La construccion del grafo es una decision metodologica
independiente del algoritmo de interpolacién: un mismo método puede operar sobre

distintos grafos, y un mismo grafo puede alimentar distintos algoritmos.

Se implementaron nueve estrategias de construccién de grafos, organizadas segin
la fuente de informacién que utilizan (Tabla 3.2). La nomenclatura entre paréntesis

corresponde al identificador usado en el codigo del repositorio.

Tabla 3.2: Estrategias de construccion de grafos. La columna «Fase» indica si el grafo se
usé en la fase exploratoria (E), comparativa (C) o ambas (E+C).

Estrategia Tipo Descripcion Fase

knn Geométrico k-NN no ponderado (k veci- E
nos, pesos binarios)

knng Geométrico  k-NN con kernel gaussiano (k, E+C
0)

vknng Geométrico k-NN variable segiin densi- E

dad local («)
epsilon_ball ~ Geométrico e-ball (todos los pares con E

d<e)

gaussian Geométrico  Distancia completa con ker- E+C
nel gaussiano (o)

inv_ distance Geométrico Conectividad totalcon W;; = E
1/d;j

correlation Correlacién ~ Wj; = |p;;| (solo fase explora- E
toria)

kalofolias Data-driven Optimizacion de log-grados + E
regularizaciéon Frobenius

aew Data-driven  Adaptive Edge Weighting E

Los grafos geométricos operan exclusivamente sobre las posiciones fisicas de los elec-
trodos, lo que los hace inmunes a canales faltantes y deterministas. Las posiciones se

obtuvieron desde los montajes disponibles en MNE-Python: PhysioNet se estandarizé con
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el montaje estandar 1005; BCI IV 2a se maped a los 22 nombres de canal del montaje 10-20
extendido; y MNE Sample us6 las coordenadas incluidas en el registro publico. Cuando un
canal no tenia coordenada explicita, el sistema lo marco como caso a revisar y evitd usarlo
para conclusiones fuertes. Los grafos de correlacion funcional se usaron tnicamente en la
fase de seleccion preliminar, donde era necesario evaluar un gran nimero de combinaciones
métodox grafo; se descartaron para la fase comparativa porque la correlacion se estima
sobre las mismas senales que luego se reconstruyen, introduciendo circularidad metodolo-
gica. Los grafos data-driven se evaluaron en la fase exploratoria pero no pasaron a la fase
comparativa por su mayor costo computacional y menor reproducibilidad determinista.
Los grafos knng y gaussian fueron los tinicos que avanzaron a la fase comparativa, por su

balance entre expresividad y reproducibilidad.

3.4. Meétodos de Interpolacién

Se implementaron dieciocho métodos de interpolacién organizados en cuatro familias

(Tabla 3.3). La nomenclatura de familias es consistente a lo largo de todo el documento.

Tabla 3.3: Métodos de interpolacién implementados y evaluados.

Familia Métodos Fase

Geométrica Vecino mas cercano, Distancia inversa E
(IDW), RBF, Spherical splines, Lineal

Estadistica ICA (FastICA), ICA-MNE (Picard) E

GSP Tikhonov en grafos, Banda limitada E
(BGSRP), Suavizado en grafos, TV en
grafos, GTT (graph-time Tikhonov)

TRSS Regularizacién espacio-temporal de So- E+C
bolev

Referencia ~ MNE-Python (defecto), MNE-Python E+C
(Optuna)

Es metodolégicamente crucial distinguir entre la implementacién propia de spherical
splines y la de MNE-Python, que incorpora mejoras de ingenieria documentadas en el
Capitulo 2. Los métodos GSP (Tikhonov, BGSRP, TV, GTT) y TRSS se evaluaron
sobre multiples grafos de la Seccién 3.3, generando variantes por método segun el grafo
subyacente. Los métodos geométricos y estadisticos se evaluaron en la fase exploratoria;
solo TRSS y MNE-Python (en sus variantes por defecto y optimizada) avanzaron a la

fase comparativa.
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3.5. Meétricas de Evaluacion

Se emplearon seis métricas primarias organizadas en tres categorias, mas el tiempo de
computo como métrica complementaria (Tabla 3.4). Ninguna métrica individual captura

todos los aspectos relevantes; por ello se reportan de forma independiente en los resultados.

Tabla 3.4: Métricas de evaluacion. La notaciéon F denota el conjunto de canales faltantes,
x; la senal real y Z; la reconstruccion.

Categoria Métrica Simbolo  Direccién
. Error absoluto medio: I—}‘ Yicr T — &4 MAE 1
Amplitud Raiz __del error  cuadritico medio: RMSE +
\/ﬁ Dier(wi — &)
Relacién sefial-ruido: 10logo(||z#||?/llz7 —  SNR 0
2F|%)
Morfolégica  Dynamic Time Warping: DTW (z, &) DTW
Espectral Dlsltanma Espectral Logaritmica: LSD
V% 34108 52 (b) — log S5(5))?
Coherencia: |S.z(f)[?/(Sex(f)Sz2(f)) Coh.
Temporal Tiempo de cémputo por caso (s) t

Las métricas de amplitud cuantifican el error muestra a muestra sobre los canales
faltantes. El DTW permite deformaciones no lineales del eje temporal, relevante para
segmentos con transitorios. Las métricas espectrales (LSD, Coherencia) cuantifican la
distorsién del espectro de forma independiente del error de amplitud. El tiempo de
computo se reporta como dimension complementaria porque la mejora en precision de

reconstruccion debe sopesarse contra el costo computacional adicional.

3.6. Optimizacién Bayesiana con Optuna

Para garantizar una comparacién justa, todos los algoritmos fueron optimizados me-
diante Optuna [1] con muestreo TPE ( Tree-structured Parzen Estimator). El TPE modela
las distribuciones de configuraciones con buen y mal desempeno y guia la biisqueda hacia
regiones prometedoras, siendo mas eficiente que una busqueda aleatoria o de grilla para

espacios de alta dimensionalidad.

Los espacios de bisqueda se definieron por familia (Tabla 3.5). Se ejecutaron 30 intentos
por método de grafo, 10 intentos con NSGA-II multiobjetivo para spherical splines, y

barridos de grilla fina para TRSS. En total se exploraron mas de quince mil configuraciones



3.7. Arquitectura del Sistema Experimental 23

paramétricas distintas.

Tabla 3.5: Espacios de buisqueda de hiperparametros.

Familia Parametros Escala Estrategia

GSP (grafo) o €10,01,1,0], k € {3,5,7,10,15,20} Lineal TPE (30 intentos)
TRSS a € [1074,10%], B € [1073,10%] Log  Grilla fina

Splines propios m € {2,3,4}, A € [1078,1072] Mixta NSGA-II (10 intentos)
MNE (Optuna) m € {2,3,4}, A € [1078,1072 Mixta NSGA-II (10 intentos)

3.7. Arquitectura del Sistema Experimental

El sistema se organiza en cinco modulos con interfaces explicitas que operan en cadena
(Figura 3.2). El médulo de datos expone una interfaz comun para los tres conjuntos.
El médulo de simulacién de danos genera mascaras binarias con semilla trazable. El
médulo de métodos combina la construccién de grafos, nueve estrategias que producen
W y L, con las dieciocho implementaciones de interpolacion bajo una interfaz unificada. El
modulo de evaluaciéon calcula las métricas primarias y complementarias, y el médulo de
artefactos/optimizacién orquesta Optuna en la fase exploratoria y registra resultados

trazables para la fase comparativa.
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Fase exploratoria: seleccion y ajuste

Datos EEG
PhysioNet 64 - BCI IV 2a 22 - MNE Sample 60

v

Simulacion de pérdida
aleatoria - contigua

v

Grafo + interpolacion
9 grafos - 18 métodos - Optuna

|
parametros congelados

v

Fase comparativa

Evaluacion
error - forma/espectro - tiempo

v

Artefactos
JSON/CSV - NPZ - PDF/TeX

Figura 3.2: Diagrama de bloques de la arquitectura del sistema experimental. Cinco
modulos con interfaces explicitas operan en cadena. La figura distingue fase exploratoria
y fase comparativa, indicando que los resultados comparativos no reabren la bisqueda de
hiperparametros.

3.7.1. Trazabilidad y Gestion de Artefactos

En experimentos computacionales a gran escala (18 métodos, 120 escenarios, mas
de 15000 configuraciones), la gestién sistemdtica de artefactos resuelve tres problemas
concretos. Primero, auditoria: cada nimero reportado debe poder rastrearse hasta el
archivo que lo origina; sin trazabilidad es imposible distinguir un hallazgo real de un

error de transcripcion. Segundo, control de contaminacion: las fases exploratoria y
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comparativa deben mantenerse fisicamente separadas para que resultados exploratorios
no influyan inadvertidamente en decisiones posteriores. Tercero, reproducibilidad: un
tercero con acceso al repositorio piblico (https://github.com/Carloss97/Tesis-GSP-
EEG-Carlos-Saldivia) puede revisar el c6digo, las configuraciones y los artefactos finales
necesarios para reproducir el flujo experimental. Cada ejecucion recibe un identificador
tnico (SHA-256 de la tupla completa de pardmetros) y preserva: configuraciéon inmutable
(YAML), métricas agregadas (JSON), senales reconstruidas en formato NPZ (NumPy
comprimido), méscara de dano, y tiempos de ejecuciéon (Tabla 3.6). El cédigo estd
versionado con Git y cada conjunto de resultados estd asociado a un commit hash
especifico. La Figura 3.3 ilustra la cadena de trazabilidad desde el texto hasta el script

generador.

ENTRADA
Cddigo Git
Configuracion YAML
Semillas y mascaras

|

EJECUCION
Ejecucion reproducible

identificador SHA-256

}

ARTEFACTOS
Métricas JSON/CSV

Senales NPZ
Tablas LaTeX - Figuras PDF

|

DOCUMENTO
afirmacion - tabla/figura
- archivo - script

Figura 3.3: Cadena de trazabilidad experimental. Cada afirmacion cuantitativa se vincula
con la tabla o figura correspondiente, el archivo de datos asociado y el script que gener6
el resultado.


https://github.com/Carloss97/Tesis-GSP-EEG-Carlos-Saldivia
https://github.com/Carloss97/Tesis-GSP-EEG-Carlos-Saldivia
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Tabla 3.6: Artefactos generados por el sistema experimental.

Artefacto Formato Funcién
Configuracién YAML Registro inmutable de parametros
Métricas JSON Resultados de las métricas requeridas

Salida verificable bit a bit
Trazabilidad de canales faltantes
Perfil de eficiencia computacional

Senal reconstruida
Maéscara de dano
Tiempos

NPZ (NumPy)
NPZ (NumPy)
JSON

3.8. Diseno Experimental

El diseno experimental se resume en la Tabla 3.7, que vincula cada pregunta de
investigacion con el experimento disenado para responderla y la evidencia esperada. La
logica central es pareada: dos métodos se comparan sobre la misma sefial, la misma mascara
de canales ocultos y la misma semilla, evitando que diferencias del caso experimental

contaminen la comparacion.

La ejecucién no consistié en una tnica evaluacién final. Primero se realizdé una ex-
ploracién preliminar de combinaciones método—grafo para observar qué familias eran
competitivas en datos sintéticos, proxies EEG y registros reales. Luego se redujo el
conjunto de candidatos considerando desempefio, costo de ejecucion, reproducibilidad y
riesgo de circularidad en la construccion del grafo. En una tercera fase se optimizaron
hiperparametros mediante Optuna o grillas controladas y se congelaron las variantes que
pasarian a la comparacion final. El Capitulo 4 reporta esta trayectoria experimental antes
de presentar los resultados finales TRSS-MNE.

Tabla 3.7: Relacién entre preguntas de investigacion, experimentos y evidencia esperada.

Pregunta

Experimento

Evidencia esperada

P1: ;Cuédndo mejo-
ra TRSS?

P1: jAporta el tér-
mino temporal?

P1: ;Preserva mor-
fologia temporal?
P2: ;Cuéndo con-
viene MNE?

P2: ;Doénde esté el
punto de cruce?

Comparacion glo-
bal de familias

Descomposicién

a/B

Series temporales
y DTW
Comparacién
TRSS vs. MNE

Curvas por patron
y severidad

Reduccién de error y ajuste tem-
poral en pérdida agrupada o seve-
ra

Diferencia observable entre TRSS
completo y TRSS sin temporali-
dad

Menor distorsiéon temporal en es-
cenarios representativos

MNE gana o empata en pérdida
baja, sefiales suaves o restriccio-
nes de tiempo

Frontera de uso dependiente de
severidad, patrén y métrica
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Las variables independientes son: método de interpolacion, conjunto de datos, modo
de pérdida, severidad y semilla (5 réplicas). Las variables dependientes son las métricas
de la Seccién 3.5. Las variables controladas incluyen: versiones exactas de todas las
bibliotecas, semillas globales, preprocesamiento idéntico (filtro Butterworth 0.5-45 Hz,
referencia promedio comin, segmentacién uniforme), y hardware de ejecucion (CPU Intel
Core i7-13700H, 32 GB RAM, sin aceleracién GPU).

3.9. Protocolo de Validacién Comparativa

La validacién comparativa es una fase independiente que responde a una necesidad
metodolégica concreta: los resultados de la fase exploratoria (barridos de 15000 configu-
raciones) no deben usarse como evidencia principal porque el riesgo de sobreajuste es
alto. Un método que obtuvo buenos resultados porque sus hiperparametros se ajustaron
extensivamente sobre los datos de prueba no demuestra superioridad general; demuestra
capacidad de ajuste al protocolo exploratorio. La fase comparativa reduce este riesgo al
congelar los hiperparametros de TRSS tras la optimizacion exploratoria y evaluarlo sobre

una particién independiente, contra MNE-Python con pardmetros por defecto.

La fase se diseno con 100 estratos definidos por régimen de senial, patrén de pérdida
y severidad, con tres semillas por estrato (300 casos pareados). Los regimenes incluyen
senales reales y controles sintéticos suave/rugoso. El disefio es de medidas repetidas: cada
caso comparte la misma senal y mascara, por lo que las diferencias se atribuyen al método
bajo las condiciones del protocolo. El analisis reporta diferencias pareadas, medianas por
estrato, tasas de victoria e intervalos de incertidumbre via bootstrap jerarquico (1000

remuestreos), sin convertir la decision metodolégica en un contraste inferencial tnico.

3.10. Control de Calidad

Antes de cualquier analisis se ejecutaron verificaciones automaticas: todas las ejecuciones
contienen las métricas requeridas, ningtn identificador duplicado con resultados diferentes,
las méscaras coinciden con la semilla, y se excluyen ejecuciones con valores no numéricos,

tiempo excesivo (>10 min) o reconstruccién idéntica a la entrada.
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3.11. Sintesis del Diseno

El diseno experimental de esta tesis se distingue de la literatura previa en cuatro
aspectos: todos los métodos fueron optimizados con el mismo motor bayesiano; se incorpor6
una comparacion independiente contra MNE-Python; la evaluaciéon abarca métricas de
amplitud, morfologia y espectro; y los escenarios incluyen pérdida aleatoria y contigua en
un rango de severidades clinicamente relevante. La arquitectura modular, la separacién
estricta de fases y la trazabilidad completa de artefactos garantizan que las conclusiones

sean auditables y reproducibles.

La consecuencia practica de este disenio es que el Capitulo 4 debe leerse en dos niveles.
El primer nivel es experimental: muestra como el repositorio pasé de un espacio amplio
de grafos y métodos a un subconjunto final defendible. El segundo nivel es comparativo:
evalia ese subconjunto bajo casos pareados y métricas comunes. Esta distincion evita
confundir resultados exploratorios con evidencia final y permite justificar por qué la tesis
se concentra en TRSS y MNE-Python.

Ademés, la separacion de fases hace explicitas las decisiones negativas del estudio.
No todos los métodos implementados avanzaron a la comparacion final; algunos fueron
descartados por costo, otros por circularidad potencial en la construccion del grafo, y
otros por no mejorar respecto de referencias mas simples. Documentar esas reducciones
es parte del resultado experimental, porque muestra que la comparacion final no fue

seleccionada arbitrariamente sino derivada de evidencia intermedia trazable.



Capitulo 4
Experimentos y Resultados

Este capitulo documenta la trayectoria experimental completa de la tesis. No se limita a
reportar la comparacion final TRSS-MNE: primero describe como se explord el espacio de
métodos y grafos, como se redujo el conjunto de candidatos, cémo se congelaron variantes
para evitar contaminacion entre fases, y luego presenta los resultados comparativos finales
mediante evidencia descriptiva, temporal, espectral y practica. Esta organizacion permite
distinguir entre resultados preliminares, utiles para disenar el experimento, y resultados

finales, usados para responder las preguntas de investigacién.

4.1. Mapa de fases experimentales

La evaluacion se organizd como una cadena de decisiones, no como un tnico experimento
aislado. Primero se realiz6 una exploracién preliminar de combinaciones método—
grafo sobre datos sintéticos y EEG proxy/real, con el objetivo de identificar familias
plausibles sin convertir ese ranking en conclusion final. Luego vino la reduccion de
candidatos: se descartaron alternativas inestables, demasiado costosas o dependientes de
informacién circular. En una tercera fase se hizo optimizacién intermedia, donde se
exploraron hiperparametros y se congelaron variantes antes de la comparaciéon pareada.
Solo entonces se ejecuto la comparacion final TRSS-MNE. Finalmente, la inspeccién
cualitativa revis6 senales temporales y PSD para comprobar que las métricas agregadas

correspondieran a reconstrucciones interpretables.

Esta separacion es metodologicamente importante. Los resultados preliminares no se
interpretan como evidencia final porque fueron usados para decidir qué métodos seguir

explorando. Su funcién en este capitulo es explicar por qué la comparacién final se
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concentra en TRSS y MNE, y por qué algunas estrategias teéricamente atractivas no

pasaron a la etapa comparativa.

4.2. Seleccién preliminar de métodos y grafos

La seleccion preliminar evalué combinaciones de familias de interpolacién y construccion
de grafos sobre datos sintéticos, proxies EEG y registros reales. La exploracion incluyo
métodos geométricos, estadisticos como ICA, regularizadores GSP como Tikhonov y
variantes temporales como TRSS. La Tabla 4.1 muestra la mejor combinacién método—
grafo por conjunto dentro del ranking exploratorio. La columna de método usa nombres
legibles vinculados con las familias de la Tabla 3.3: TRSS corresponde a la regularizacion
espacio—temporal, TV temporal a variantes de variacién total en el tiempo y vecino mas
cercano a la familia geométrica. El patron general es que las variantes con informacién
temporal aparecen repetidamente en las primeras posiciones, aunque no de manera

universal: algunos conjuntos favorecen métodos instantaneos o geométricos simples.

Tabla 4.1: Mejor combinacion método—grafo por conjunto durante la seleccion exploratoria.
La columna Método usa nombres legibles consistentes con las familias de la Tabla 3.3;
el ranking corresponde al puntaje compuesto preliminar y no constituye la comparacion
final contra MNE.

Conjunto Familia Grafo Método MAE SNR
(Sec. 3)

PhysioNet proxy TRSS AEW TRSS 5,00 x 1076 14,361
PhysioNet real TRSS k-NN, k=5 TRSS 2,84 x 1076 17,366
MNE  Sample GSP/TV k-NN, £ =3 TV temporal 2,95 x 107 11,277
proxy

BCI IV proxy TRSS Kalofolias TRSS 4,07 x 10~7 13,024
BCI IV real S1 TRSS k-NN, £ =3 TRSS 1,91 x 1076 17,057
BCI IV real S2 TRSS Gaussiano, o =1 TRSS 6,48 x 1077 24,429
BCI IV real S3 Geométrica  k-NN, k£ =3 Vecino més cer- 6,14 x 10~7 15,063

cano

Sintético 16 ch  TRSS k-NN, k=3 TRSS 0,475 3,188
Sintético 32 ch  TRSS k-NN, k = 3 TRSS 0,412 3,861

La lectura de esta tabla no es “el mejor método final es siempre el de la primera fila de
cada conjunto”. Su funcién es méas limitada: mostrar que el espacio de bisqueda inicial
es amplio y heterogéneo. En PhysioNet y varios conjuntos BCI, TRSS aparece como
candidato fuerte; en MNE Sample proxy, una variante temporal distinta queda primera;
y en algunos casos reales BCI aparece una referencia instantdnea. Por eso la tesis no
salta directamente a una afirmacion de superioridad de TRSS: primero reduce el espacio

experimental y luego compara contra una referencia comunitaria fuerte.



4.3. Reduccién de candidatos 31

La Figura 4.1 resume la misma fase desde el punto de vista de las iteraciones consoli-
dadas. La campana exploratoria alcanzé archivos hasta la iteracion 800; el resumen usado
para la figura contiene 736 iteraciones con al menos una métrica valida. La figura muestra
unicamente métodos conservados como evidencia exploratoria valida para orientar la

reduccién de candidatos.

Exploracién preliminar: métodos consolidados por MAE

TRSS n=388

Lineal n=348
Lap. temporal n=388
IDW n=348
RBF TPS n=348
Spline esférica n=348
TV n=388

BGSRP n=348

T

T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
MAE mediano exploratorio (menor es mejor)

T T T T T T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Outlier de MAE mediano exploratorio

Tikhonov

ICA

Sobolev

Figura 4.1: Resumen exploratorio por método en la campana de iteraciones preliminares.
Las barras muestran MAE mediano por método en el resumen consolidado; menor es
mejor. Sobolev se muestra como panel separado por su escala mayor.

4.3. Reduccion de candidatos

La reduccién de candidatos combiné tres criterios. Primero, se descartaron estrategias
que dependian de informacién potencialmente circular, como grafos construidos desde
correlaciones de la misma senal evaluada. Segundo, se relegaron métodos data-driven
cuya reproducibilidad o costo dificultaba una comparacién final controlada. Tercero, se
considero el tiempo de ejecucién, porque un método que mejora una métrica pero no es

operativo puede ser poco 1til en flujos EEG reales.

La Tabla 4.2 resume un microbenchmark usado como senal de costo. Métodos simples
como media o lineal son muy rapidos pero menos expresivos; TRSS queda en una zona

intermedia; y métodos como TV temporal resultan costosos para una evaluacion extensiva.
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Esta evidencia apoy6 concentrar la fase final en una comparacion interpretable: TRSS

como representante espacio—temporal y MNE-Python como referencia madura.

Tabla 4.2: Microbenchmark de latencia usado como criterio de reduccién de candidatos.
La columna de rol indica por qué cada familia fue relevante para decidir qué métodos
avanzar a la comparaciéon final.

Método Rol en la reduccién de candidatos ~ Mediana

Media Linea base rapida y poco expresiva 0,32 ms

Lineal Referencia geométrica local de bajo 0,34 ms
costo

Laplaciano temporal  Alternativa temporal intermedia 6,13 ms

RBF TPS Interpolacion geométrica flexible 6,58 ms

TRSS Candidato espacio—temporal prin- 9,44 ms
cipal

Spline esférica propia Referencia geométrica propia no 136,64 ms
optimizada como MNE

TV temporal Variante temporal costosa para 443,36 ms
evaluacién extensa

A partir de esa evidencia, la reduccion se resolvié asi. Los métodos geométricos propios
se conservaron como antecedentes, pero MNE-Python paso6 a ser la referencia principal
por su implementacién comunitaria méas robusta. Los grafos de correlaciéon se usaron
solo como exploraciéon, porque pueden depender de la misma senal evaluada. Los grafos
data-driven se dejaron para trabajo futuro por su mayor costo y menor determinismo. Los
métodos temporales distintos de TRSS permanecieron como evidencia intermedia, pero no
sostienen la comparaciéon final. De esta forma, el cierre experimental queda concentrado
en una pregunta mas limpia: como se comporta TRSS frente a MNE cuando ambos se

evalian sobre casos pareados.

4.4. Optimizacién intermedia

La fase intermedia us6 Optuna y barridos controlados para explorar hiperpardametros
de familias candidatas. En esta etapa se evaluaron configuraciones por conjunto, patréon
de pérdida y severidad; también se compararon configuraciones globales contra 6ptimos
locales. El propoésito fue estimar si el rendimiento dependia de una calibracion especifica

por escenario o si una variante fija podia sostener la comparacién final.

La distincion entre variantes cumple una funciéon préactica. La bisqueda por familia

identifica rangos plausibles de hiperparametros, pero no fija conclusiones definitivas.
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La configuracion global evalda si una parametrizacién tnica mantiene desempeno
razonable entre escenarios. TRSS fijo representa la variante reproducible con parametros
congelados antes de la comparacién pareada, por lo que es la lectura principal frente a
MNE. TRSS calibrado aproxima una selecciéon méas adaptativa y se usa como analisis
auxiliar de sensibilidad. El oraculo solo estima una cota superior no desplegable; sirve

como contexto metodolégico, no como método aplicable.

Esta fase explica por qué la comparacién final distingue entre TRSS fijo, TRSS calibrado
y oraculo. En la narrativa principal se privilegia TRSS fijo frente a MNE, porque es la
lectura mas transparente y menos dependiente de sobreajuste. Las variantes calibrada y
oracular ayudan a interpretar cuanto podria cambiar el desempenio bajo reglas de seleccion

mas flexibles, pero no reemplazan la comparaciéon principal.

4.5. Inventario de la comparacion final

La comparacion final se apoya en cinco tipos de evidencia. Los datos provienen de
MNE Sample, PhysioNet, BCI IV 2a y controles sintéticos descritos en el Capitulo 3; los
resultados se almacenan en CSV crudos y derivados. Los métodos se reducen a MNE
como referencia comunitaria y TRSS fijo como variante propuesta principal, dejando TRSS
calibrado y oraculo como analisis auxiliares. Los escenarios combinan méascaras aleatorias,
cercanas, periféricas y de alta varianza con severidades bajas y altas. Las métricas
separan error de amplitud, forma temporal, preservacién espectral y tiempo de computo.
Finalmente, los casos cualitativos muestran ejemplos favorables a TRSS, favorables a

MNE, empates practicos y pérdidas severas seleccionadas de forma reproducible.

Esta descripcion reemplaza un inventario tabular porque la informacién es conceptual,
no numérica. Lo importante es que el lector distinga dos niveles de evidencia: las tablas
cuantitativas describen tendencias agregadas; las figuras temporales y espectrales muestran
coémo se ven esas tendencias en sefiales concretas. Las métricas se calculan sobre los canales
ocultos, no sobre los canales observados. MAE, RMSE y NRMSE describen error de
amplitud; DTW y correlacion capturan aspectos de forma temporal; LSD y coherencia

resumen propiedades espectrales; y el tiempo de cémputo cuantifica el costo practico.



4.6. Resumen descriptivo de TRSS frente a MNE 34

4.6. Resumen descriptivo de TRSS frente a MNE

La Tabla 4.3 resume la comparacién pareada descriptiva entre TRSS fijo y MNE. En
las métricas de amplitud, TRSS reduce el error mediano respecto de MNE: la mejora
mediana es 12,4 % en MAE, 13,9% en RMSE y 13,9 % en NRMSE. Las tasas de victoria
cercanas al 70 % indican que la mejora no se concentra en un tnico caso extremo, sino
que aparece en una proporciéon amplia de pares. También se observan mejoras en DTW,
correlacién y R?, lo que sugiere una mejor conservacién de la forma temporal en parte

importante del protocolo.

Tabla 4.3: Resumen descriptivo pareado de TRSS fijo frente a MNE para métricas de
calidad. La mejora mediana positiva favorece a TRSS después de respetar la direccién
de cada métrica; la tasa de victoria indica la proporcién de pares donde TRSS supera a
MNE. Los intervalos son bootstrap descriptivos al 95 %.

Categorfa Métrica Med. MNE Med. TRSS Mej. med. (%) Victoria (%) IC descriptivo (%)

Amplitud MAE 1,13 x 1075 8,46 x 10~ +124 72,0 [+7,8; +17,4]
Amplitud RMSE 1,47 x 1075 1,06 x 102 +13,9 70,3 [+6,4; +19,3]
Amplitud NRMSE 7,25 x 1071 6,34 x 107! +13,9 70,3 [+6,4; +19,3]
Forma, DTW 6,73 x 10~% 5,60 x 10~ +9,8 71,0 [+5,5; +12,7]
Amplitud SNR 9,47 x 10° 1,00 x 10" +3,7 61,0 [+0,9; +9,6]
Espectral LSD 7,51 x 10”1 7,67 x 10~1 -2,3 40,7 [-4,0; -0,2]

Espectral Coherencia 8,87 x 10~1 8,88 x 10~ 1 +0,2 58,3 [0,0; +0,5]

Forma Correlacién 9,27 x 1071 9,42 x 10~1! +0,8 68,7 [4+0,3; +2,0]
Forma R2 4,75 x 1071 598 x 10~1 +16,9 70,3 [+3,4; +52,8]

La lectura cambia al considerar espectro y costo. En LSD, donde valores menores
son preferibles, TRSS presenta una mejora mediana negativa y una tasa de victoria
inferior al 50 %. Esto indica que TRSS puede mejorar el error de amplitud y aun asi
no preservar mejor la distancia espectral global. En tiempo de computo, MNE domina
claramente: TRSS requiere mas tiempo por caso, lo que impide recomendarlo como
reemplazo universal. La Figura 4.2 resume las métricas de calidad; el costo se analiza por
separado en la Seccién 4.11 para que la gran diferencia temporal no comprima las demas

métricas.
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Calidad de reconstruccion

SNR A +3.7%
LSD A1 -2.3%
Coherencia
Correlacion A

RZ-

T T T T

-5 0 5 10 15 20
Mejora mediana (%)

Figura 4.2: Perfil descriptivo de calidad para TRSS fijo frente a MNE. Las barras positivas
favorecen a TRSS después de respetar la direccion de cada métrica; las barras negativas
favorecen a MNE. El costo temporal se reporta por separado porque su escala es muy
distinta a la de las métricas de reconstruccion.

4.7. Efecto del escenario de pérdida

El comportamiento global se entiende mejor al separar patron y severidad de pérdida. La
Tabla 4.4 muestra que la ventaja de TRSS aumenta cuando la pérdida elimina informacién
espacial local: los patrones cercanos y periféricos de alta severidad son los casos donde la
regularizacién temporal se vuelve mas util. En cambio, con pérdida baja o pocos canales
ocultos, la diferencia puede acercarse a un empate practico, porque MNE ya cuenta con

suficientes canales vecinos para reconstruir la senal mediante suavidad espacial.

Tabla 4.4: Resumen por patron y severidad de pérdida para MAE. Cada fila reporta la
mejora mediana de TRSS frente a MNE, la tasa de victoria (proporciéon de pares donde
TRSS obtiene menor MAE) y la mejora media como lectura complementaria.

Patrén Severidad ~ n  Mej. med. (%) Victoria (%) Mej. media (%)
Cercano 40 % 15 +40.8 86.7 +33.5
Cercano 30 % 15 +41.2 80.0 +26.3
Periférico 40 % 15 +31.6 80.0 +25.5
Periférico 10% 15 +23.2 73.3 +17.4
Aleatorio 40 % 15 +13.0 80.0 +11.6
Aleatorio 10% 15 +5.7 66.7 +3.8
Alta varianza 40 % 15 +10.1 80.0 +9.2
Cercano 2 canal(es) 15 0.0 46.7 -0.3

La Figura 4.3 ofrece la misma lectura en formato grafico. Cada celda contiene tres
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elementos: la primera linea es la mejora mediana de MAE de TRSS frente a MNE:; la
segunda linea es la tasa de victoria; la tercera linea es el nimero de pares. La tabla y el
mapa no son resultados independientes: ambos resumen la misma comparacion pareada
desde dos dngulos. La tabla facilita revisar valores extremos y comprobar magnitudes; el
mapa permite ver el patrén global de una sola vez. Esta doble presentacion justifica la
conclusion de la seccién: TRSS no gana por igual en todos los casos, sino que su ventaja

aumenta cuando la pérdida reduce informacién espacial local.

Escenarios de pérdida: mejora MAE y tasa de victoria

+19.5% +11.8% -0.0% 45
Cercano WR 80% WR 67% WR 47%
nSils n=15 n=15 40
35 %
+19.3% +17.3% +18.8% 30 2
Periférico R 73 WR 53% WR 73% WR 73% s
n=15 n=15 n=15 ©
25 ¢
©
- 20 D
+5.7% +7.3% +13.0% +11.8% +4.8% c
Aleatorio 4 WR 67% WR 73% WR 80% WR 67% WR 73% L 15 ©
n=15 n=15 n=15 n=15 n=15 5
o
F10 2
+16.1% +12.9% +10.1% +9.7% +10.8% L5
Alta varianza 41 WR 80% WR 73% WR 80% WR 67% WR 67%
n=15 n=15 n=15 n=15 n=15 LLg
T T T T T
10% 30% 40% 1 canal 2 canal

Severidad de pérdida

Figura 4.3: Resumen por patrén y severidad de pérdida. Cada celda muestra mejora
mediana de MAE, tasa de victoria (WR) y nimero de pares. La ventaja de TRSS crece
en pérdidas cercanas o periféricas severas, donde la informacion espacial local disponible
para MNE disminuye.

4.8. Senales temporales representativas

Las métricas agregadas no bastan para evaluar si una reconstruccion es fisiolégicamente
plausible. Por ello se seleccionaron casos representativos de manera reproducible desde los
resultados balanceados: un caso favorable a TRSS, un caso favorable a MNE, un empate
practico y un caso de pérdida cercana severa. La Tabla 4.5 documenta la regla de seleccion

de cada caso, el patron de pérdida, la semilla y el canal visualizado.

La seleccién no busca mostrar inicamente casos favorables. El primer caso ilustra el

régimen donde TRSS reduce marcadamente el error; el segundo conserva un ejemplo
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Tabla 4.5: Casos representativos seleccionados de forma reproducible en MNE Sample
para inspeccion temporal y espectral. La mejora se calcula en MAE para TRSS fijo frente
a MNE; valores negativos indican que MNE fue mejor en ese caso.

Rol Patrén Sev. Sem. Canal Mej. MAE (%) Regla

TRSS favorable Cercano 40% 0 15 +71.0 Mayor mejora
MAE.

MNE favorable Periférico 1 canal 2 39 -38.7 Peor caso MAE
para TRSS.

Empate practico Aleatorio 30% 1 1 4+0.1 Mejora absoluta
minima.

Pérdida cercana Cercano 40 % 2 14 +34.0 Escenario

severa cercano severo.

donde MNE es preferible; el tercero fuerza un empate practico; y el cuarto representa
una pérdida cercana severa tipica de la discusion metodologica. Esta combinacion hace
visible la heterogeneidad del problema y evita que las seniales temporales funcionen como

ejemplos aislados o escogidos solo por conveniencia.

La Figura 4.4 compara la sefial original con las reconstrucciones de MNE y TRSS.
La lectura importante es que TRSS no se comporta de forma uniforme. En el caso
favorable, conserva mejor la morfologia de la senal oculta; en el caso favorable a MNE,
la regularizaciéon temporal no compensa el sesgo introducido y MNE se acerca mas a
la senial original; en el empate practico, ambas reconstrucciones son similares; y en la
pérdida cercana severa se observa el régimen donde la continuidad temporal puede aportar
estabilidad. Esta figura responde directamente a si un mal caso de TRSS es universal: no

lo es, pero si existe y debe considerarse al decidir el método.

La inspeccién temporal cumple una funcién distinta a la métrica agregada. No cambia
el ranking global ni reemplaza las tablas, pero permite revisar si la diferencia numérica
corresponde a una sefial plausible. Por eso se incluyen casos favorables y desfavorables:
el objetivo no es escoger ejemplos visualmente convenientes, sino mostrar el tipo de

comportamiento que sustenta la frontera practica entre métodos.
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Figura 4.4: Reconstrucciones temporales representativas en MNE Sample. Cada fila
muestra sefial original, reconstruccion MNE y reconstrucciéon TRSS para un canal oculto
seleccionado de forma reproducible. Los casos incluyen un escenario favorable a TRSS,
uno favorable a MNE, un empate practico y una pérdida cercana severa.

4.9. Preservacion espectral

La preservacion temporal y la preservacion espectral no son equivalentes. Un método
puede reducir MAE y NRMSE, pero alterar la distribucion de potencia por frecuencia.
Por esta razon, la Figura 4.5 reemplaza la comparacion espectral multi-método previa
por una lectura directa: para los mismos casos representativos, se grafica el espectro de la
senal original junto con los espectros de MNE y TRSS. Las curvas se estiman con Welch
sobre el canal oculto visualizado, usando la frecuencia de muestreo del registro MNE

Sample.
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Figura 4.5: PSD original versus PSD interpolado para los casos representativos. La
figura compara directamente la densidad espectral de potencia de la senal original con
las reconstrucciones MNE y TRSS. Esta lectura permite explicar por qué TRSS puede
mejorar error de amplitud sin dominar necesariamente la métrica LSD.

La rugosidad de un espectro estimado depende de la duracion de la ventana, la
frecuencia de muestreo, el canal observado y el método de estimacion. En esta version,
el uso de Welch reduce la variabilidad visual y permite comparar la forma global de las
curvas. Si TRSS y MNE se separan en bandas concretas, esa diferencia debe interpretarse

junto con LSD y no solo con MAE.

4.10. Contribuciéon temporal de TRSS

En este contexto, el andalisis de contribucion consiste en repetir la evaluacion retirando
un componente del modelo para estimar su aporte especifico. La comparacién de esta

seccion contrasta TRSS completo contra una variante sin término temporal. Por tanto,
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no evaltia si TRSS completo supera a MNE, sino cuanto cambia TRSS cuando se elimina

la restriccion temporal. La Tabla 4.6 resume la magnitud descriptiva de ese aporte.

Tabla 4.6: Contribucion descriptiva del término temporal dentro de TRSS. La comparacion

retira el término temporal y mide cuanto cambia el desempeno relativo del modelo
completo.

Métrica Mej. med. (%) Mej. media (%) Victoria (%)

MAE +0.7 +0.7 100.0
RMSE +0.7 +0.7 100.0
DTW +1.5 +2.0 100.0
LSD +6.4 +6.5 100.0

La Figura 4.6 muestra que el término temporal aporta mejoras descriptivas dentro de
la familia TRSS, aunque la magnitud no explica por si sola toda la diferencia frente a
MNE. La interpretaciéon mas prudente es que la temporalidad estabiliza la reconstruccion
cuando la informacién espacial es insuficiente, pero no convierte automaticamente a TRSS

en dominante para toda métrica ni para todo escenario.

Aporte descriptivo del término temporal

7 +6.4%
—_— 6 7
X
o 2
5
5 41
[0}
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o
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T T T T
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Figura 4.6: Aporte descriptivo del término temporal dentro de TRSS. Las barras muestran
la mejora de TRSS completo frente a TRSS sin término temporal.

4.11. Costo computacional

El costo computacional es parte de la conclusion, no un detalle de implementacion.
Para interpretar la Tabla 4.7, N representa el niimero de canales, T" el nimero de muestras
temporales, FE el nimero de aristas, K las iteraciones del resolvedor y H el nimero de

configuraciones evaluadas durante calibracién. La variable H no describe el costo de
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aplicar TRSS con parametros ya fijados: solo aparece cuando hay busqueda o calibracion

de hiperparametros.

La Tabla 4.7 conecta esa notacién con el tiempo observado por caso. MNE resuelve
una interpolacion espacial de tamafio moderado y luego aplica la soluciéon a las muestras
temporales. TRSS, en cambio, itera sobre un operador que combina estructura espacial y

temporal.

Tabla 4.7: Complejidad computacional e implementacion observada. N es el nimero de
canales, T' el nimero de muestras temporales, F el nimero de aristas del grafo y K el
ntmero de iteraciones del resolvedor.

Método Operacién dominante ~ Complejidad Mediana (s/caso)
orientativa
MNE spline  Sistema global O(N3) +O(NT) 0.0090

regularizado y
aplicacién a muestras

TRSS fijo Iteraciones sobre grafo O(K(ET + NT)) 0.1214
espacio—temporal
disperso
TRSS TRSS fijo mas seleccion O(HK(ET+ NT)) 0.0845
calibrado de hiperparametros

Esta diferencia explica la ventaja operativa de MNE en procesamiento masivo o
interactivo; TRSS queda para escenarios dificiles donde el andlisis puede ejecutarse fuera

de linea.

4.12. Frontera practica TRSS—-MNE

Los resultados no muestran una dominancia universal de TRSS. La regla practica es
simple: MNE debe mantenerse como opcién por defecto; TRSS debe considerarse cuando
la pérdida espacial es dificil y el anélisis puede ejecutarse fuera de linea. En los términos
de la Tabla 4.4, pérdida baja corresponde a pocos canales o severidad cercana al 10 %,
mientras que pérdida severa corresponde a 30-40 % o a patrones cercanos/periféricos
que degradan la vecindad espacial. En concreto, MNE es preferible cuando la senal es
espacialmente suave, el analisis es principalmente espectral o el costo domina; TRSS
es razonable cuando la pérdida amenaza la fidelidad de reconstruccién y la regularidad
temporal puede compensar la falta de informacion local. En casos intermedios, la decision

debe apoyarse en la métrica relevante para el andlisis posterior.



Capitulo 5
Discusion

Este capitulo interpreta la trayectoria experimental completa presentada en el Ca-
pitulo 4. La tesis no culmina en una comparacién aislada TRSS—-MNE: antes de esa
comparacion se implementé un espacio amplio de métodos, se realizé una seleccion prelimi-
nar de combinaciones método—grafo, se redujeron candidatos por criterios metodologicos y
computacionales, y se congelaron variantes para evitar que la comparacion final dependiera
de decisiones posteriores al resultado. La discusion se organiza en cuatro niveles: el valor
cientifico de la trayectoria experimental, la interpretaciéon condicional de TRSS frente a
MNE, las tensiones entre métricas y costo, y las limitaciones que deben quedar explicitas

antes de formular conclusiones.

5.1. Lectura integrada de la trayectoria experimental

El primer resultado conceptual del trabajo es que la evaluacién de interpolacion EEG
no puede reducirse a escoger el método con menor error promedio. La fase inicial mostrd
un espacio heterogéneo: algunas familias fueron competitivas en datos sintéticos, otras
en registros EEG reales, y varias dependieron fuertemente de la construccion del grafo,
de la disponibilidad de coordenadas o del costo de ejecucién. Por eso, la reduccion de
candidatos no debe entenderse como una etapa administrativa, sino como parte del
resultado experimental: documenta qué opciones eran plausibles, cudles se descartaron y

por qué la comparacion final se concentra en TRSS y MNE-Python.

Esta separacion evita confundir evidencia preliminar con evidencia final. Los rankings
exploratorios de la Tabla 4.1 orientaron el diseno, pero no se usaron como conclusion

principal. La evidencia final proviene de comparaciones pareadas sobre la misma senal,
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mascara y semilla, resumidas en las tablas y figuras posteriores del Capitulo 4. Asi, la tesis
no selecciona TRSS de forma arbitraria: llega a TRSS mediante una secuencia trazable

de implementacién, seleccion preliminar, reduccion, optimizacién y comparacion final.

5.2. Aporte de la seleccion preliminar de métodos y

grafos

La seleccién preliminar aporté tres lecciones. Primero, las variantes con informacion
temporal aparecieron de forma recurrente entre las combinaciones competitivas. Esto
justificod estudiar con mayor detalle una formulacién espacio-temporal, en vez de limitar
la tesis a interpolacion puramente espacial. Segundo, los grafos geométricos reproducibles
resultaron preferibles para sostener conclusiones finales, porque dependen de posiciones
de electrodos y no de la misma sefial que se intenta reconstruir. Tercero, algunos grafos
aprendidos o basados en correlacion fueron informativos como exploracién, pero no
adecuados como soporte principal de la comparacion final por costo, reproducibilidad o

riesgo de circularidad.

Esta lectura rescata el valor de los resultados intermedios sin exagerar su alcance. Un
método descartado no es necesariamente inttil; puede haber sido demasiado costoso, dificil
de estabilizar, sensible a hiperparametros o poco apropiado para una comparacion final
controlada. En ese sentido, la fase de reduccién cumple una funcion cientifica: transforma
un espacio experimental amplio en una comparacion interpretable, auditable y menos

propensa a sobreajuste narrativo.

También es importante que el documento mantenga visibles los métodos no finalistas.
Tikhonov, BGSRP, TV en grafos, ICA/FastICA /Picard, RBF, IDW, vecino mds cercano,
interpolacion lineal y splines esféricos forman parte del espacio experimental que condujo
a la comparacion final. Que no todos aparezcan con igual profundidad en el cierre no
significa que hayan sido ignorados, sino que la tesis distingue entre cobertura exploratoria

y evidencia final.
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5.3. Por qué MNE-Python sigue siendo una referen-

cia fuerte

MNE-Python debe interpretarse como una referencia comunitaria madura, no como
una linea base débil. Su interpolacion por splines esféricas combina un prior espacial
fisiologicamente razonable con una implementacién robusta, normalizacion interna, regu-
larizaciéon numérica y uso global de los canales disponibles. Cuando la pérdida es baja, el
vecindario espacial conserva suficiente informacion o la senal es espacialmente suave, este

prior puede reconstruir canales faltantes sin requerir una restriccion temporal adicional.

Esta fortaleza explica los empates y los casos favorables a MNE observados en el
Capitulo 4. También eleva el estandar de comparacion: una ventaja de TRSS frente a MNE
ocurre contra una herramienta real usada en la practica, no contra una implementacion
simplificada disenada solo para la tesis. Por ello, MNE debe mantenerse como primera
referencia para estudios EEG y como opcién operativa cuando rapidez, estabilidad y

reproducibilidad estandar sean criterios dominantes.

5.4. Interpretacion condicional de TRSS

TRSS aporta valor cuando la informacion espacial disponible se vuelve insuficiente.
En pérdidas cercanas, periféricas o severas, el canal oculto puede quedar sin vecinos
informativos; en ese régimen, la continuidad temporal restringe el conjunto de soluciones
plausibles y puede reducir errores de amplitud o forma. Esta es la zona donde los resultados

descriptivos muestran la utilidad mas clara de TRSS.

Sin embargo, la conclusiéon no es una dominancia universal. En escenarios de baja
pérdida, senales suaves o restricciones fuertes de tiempo, MNE puede igualar o superar a
TRSS. Ademas, el ajuste de hiperparametros condiciona el desempeno de la regularizacién
temporal. La contribucién debe formularse, por tanto, como una frontera practica de uso:
TRSS es justificable cuando la pérdida espacial amenaza la calidad de reconstruccion y el
andalisis admite costo adicional; MNE sigue siendo preferible en condiciones estandar o

cuando la velocidad pesa mas que una ganancia moderada de reconstruccion.
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5.5. Tensién entre precision temporal, espectro y cos-

to

Las métricas del Capitulo 4 miden propiedades distintas. MAE, RMSE y NRMSE
resumen error de amplitud; DTW, correlacién y R? se relacionan con forma temporal;
LSD, coherencia y PSD capturan preservacion espectral; el tiempo de ejecucion determina
factibilidad practica. Por eso, mejorar una familia de métricas no implica mejorar todas.
TRSS puede acercarse mejor punto a punto a la senal original y aun asi no dominar la

distancia espectral global.

Esta tension obliga a elegir el método segiin el objetivo posterior. Si la prioridad es
reconstruir segmentos para andlisis temporal fuera de linea, TRSS puede ser atractivo en
escenarios dificiles. Si la prioridad es preservar propiedades espectrales globales, procesar
grandes volimenes de datos o mantener un flujo estdndar de preprocesamiento, MNE
conserva ventajas claras. Las figuras temporales y espectrales del Capitulo 4 no sustituyen
una validacién por tarea, pero si muestran por qué una unica métrica seria insuficiente

para decidir.

5.6. Costo computacional y escalabilidad

El costo computacional es una limitacién practica de TRSS. Aunque los tiempos por
caso pueden ser aceptables en analisis planificados y fuera de linea, la diferencia frente a
MNE se vuelve relevante en estudios con muchos sujetos, ventanas temporales, variantes
de grafo o bisqueda de hiperparametros. En aplicaciones interactivas, pipelines clinicos o
procesamiento masivo, esta diferencia puede pesar mas que la mejora en una métrica de

reconstruccion.

La escalabilidad futura requiere cambios de ingenieria: matrices dispersas, factorizacio-
nes reutilizables del Laplaciano, solvers iterativos con parada temprana, paralelizacién
por sujeto o por bloque de canales, y reglas de hiperparametros que eviten busqueda
exhaustiva. Sin estas mejoras, TRSS debe entenderse como una alternativa de analisis

controlado, no como sustituto inmediato de MNE en flujos rutinarios de baja latencia.
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5.7. Deficiencias y carencias del estudio

La principal limitacion experimental es el uso de canales ocultos artificialmente. Esta
estrategia permite disponer de verdad de terreno y medir error de reconstruccién, pero
no reproduce todos los casos reales de canal danado: saturacion, ruido muscular, deriva
lenta, contactos inestables o artefactos intermitentes pueden afectar de manera distinta
a cada método. Por ello, los resultados son evidencia controlada de interpolaciéon bajo

ausencia simulada, no validaciéon clinica completa.

Una segunda carencia es la ausencia de evaluacién experta ciega. La plausibilidad
visual de las reconstrucciones se inspecciona mediante sefiales representativas y PSD,
pero no se sometio a revision sisteméatica por especialistas EEG. Tampoco se evalu6 el
impacto en tareas posteriores como clasificacion BCI, deteccién de potenciales evocados,
conectividad, andlisis por bandas o localizacién de fuentes. Un método que reduce MAE

no necesariamente mejora una decisién neurofisiolégica posterior.

También debe reconocerse que la reduccion del espacio experimental dejo familias fuera
de la comparacion final. Los grafos aprendidos, grafos adaptativos y métodos temporales
alternativos quedaron como evidencia intermedia o trabajo futuro, no como conclusiones
cerradas. Esta decisién fue necesaria para evitar una comparacién saturada y dificil
de interpretar, pero implica que la tesis no agota todas las combinaciones posibles de

interpolacién y construccién de grafos.

Finalmente, la seleccién de hiperparametros sigue siendo una limitaciéon abierta. El
oraculo representa una cota superior no desplegable; la variante calibrada reduce parcial-
mente ese problema, pero todavia se requiere una regla automatica basada en propiedades
observables del registro, la méascara de canales faltantes, el grafo y la sefial. Sin esa regla,

una parte del potencial de TRSS depende de calibraciones costosas.

5.8. Aspectos fuera del alcance

Algunas decisiones quedaron fuera por tiempo, recursos o alcance metodolégico. No
se incorporaron modelos supervisados ni aprendizaje profundo porque habrian requerido
particiones de entrenamiento, validacién externa y controles adicionales para evitar fuga
de informacién. No se hizo evaluacién clinica con expertos ni validacion sobre canales
realmente danados, porque ello requiere anotaciones externas y criterios de calidad distintos
a la verdad de terreno simulada. Tampoco se evalué desempenio en tareas posteriores, ya

que cada tarea introduce métricas, pipelines y fuentes de variabilidad propias.
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Del mismo modo, no se agotaron grafos aprendidos ni adaptativos. Su inclusién
rigurosa exigiria separar construccion del grafo y evaluacién de reconstruccion para evitar
circularidad, ademas de medir estabilidad entre ejecuciones y costo. La tesis optd por
concentrar la interpretacion principal en una comparacién mas acotada y reproducible.

Esta decision reduce amplitud, pero aumenta interpretabilidad.

5.9. Lecciones metodolégicas

La primera leccién es que una referencia comunitaria fuerte debe evaluarse con el
mismo cuidado que el método propuesto. Comparar TRSS solo contra lineas base internas
habria producido una lectura incompleta. MNE-Python obliga a reconocer los escenarios

donde una herramienta madura sigue siendo superior.

La segunda leccion es que los descartes también son resultados. Mostrar la seleccion
preliminar y la reduccién de candidatos hace mas transparente el proceso experimental y
evita que el lector vea la comparacion final como una decision posterior no justificada. En
trabajos computacionales con muchas variantes, explicar qué no se uso y por qué es parte

de la contribucién.

La tercera leccion es que la evaluacion multi-métrica es indispensable. Amplitud, forma
temporal, espectro y costo no colapsan en una tnica respuesta. La tesis gana solidez porque
explicita ganancias, pérdidas y empates practicos, y porque conecta cada afirmacién con

artefactos reproducibles: tablas, CSV, figuras, scripts y validadores.

En sintesis, la discusién no transforma los resultados en una recomendacién universal,
sino en una regla de lectura. MNE-Python debe seguir siendo la referencia operacional
cuando el escenario es favorable a la suavidad espacial o cuando el costo domina. TRSS
se vuelve relevante cuando la pérdida espacial deteriora la vecindad local y la continuidad
temporal aporta una restricciéon adicional plausible. Esta distincién es el puente natural

hacia las conclusiones del capitulo siguiente.



Capitulo 6
Conclusiones y Trabajo Futuro

Este capitulo cierra la tesis integrando la trayectoria experimental completa: imple-
mentacion de métodos, seleccion preliminar de combinaciones método—grafo, reduccién
de candidatos, optimizacién intermedia, comparacion final TRSS-MNE e interpretacién
practica. Las conclusiones se formulan como respuestas a las preguntas de investigacion y

no como una declaraciéon de superioridad universal de un método.

6.1. Conclusiones por pregunta de investigacion

P1: ;En qué condiciones TRSS mejora la reconstruccién de canales
EEG faltantes?

La evidencia muestra que TRSS puede mejorar métricas de reconstruccion en escenarios
dificiles, especialmente cuando la pérdida de canales degrada la informacion espacial local.
Las mejoras descriptivas en MAE, RMSE, NRMSE, DTW, correlacién y R? indican que
la regularizacion espacio—temporal puede aportar valor cuando los métodos espaciales
de referencia, incluidos splines esféricos, RBF, distancia inversa, vecino més cercano,
interpolacién lineal y MNE-Python, disponen de pocos vecinos informativos o enfrentan
patrones de pérdida cercana, periférica o severa. Las senales representativas del Capitulo 4
apoyan esta lectura cualitativa: existen casos donde TRSS conserva mejor la morfologia

temporal de la senal oculta.

La respuesta, sin embargo, es condicional. TRSS no reemplaza universalmente a
MNE-Python. En baja pérdida, sefiales espacialmente suaves o escenarios donde el costo

computacional pesa mas que la reduccion de error, MNE puede ser igual o preferible.
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Por tanto, la conclusion de P1 es que TRSS mejora la reconstruccion bajo regimenes de

pérdida espacial dificil, no que sea la opciéon dominante para todo preprocesamiento EEG.

P2: ;Qué compromiso existe entre precision, preservacién espec-

tral y costo computacional?

El compromiso principal es que TRSS puede mejorar error de amplitud y forma
temporal, pero no domina todas las dimensiones de calidad. La métrica LSD y el analisis
PSD muestran que una reconstruccién con menor error punto a punto no necesariamente
preserva mejor la distribucion espectral global. Ademés, MNE conserva una ventaja clara

de velocidad y estabilidad operativa.

La respuesta de P2 es, por tanto, una frontera practica de uso. Si el objetivo es una
reconstruccion fuera de linea en escenarios de pérdida dificil, TRSS es una alternativa
justificable. Si el objetivo es procesamiento rapido, analisis espectral global o integracion en
flujos estandar, MNE-Python debe mantenerse como referencia preferente. La contribucion
de la tesis es hacer explicita esta frontera y respaldarla con métricas, casos representativos

y trazabilidad experimental.

6.2. Conclusiones sobre la fase experimental comple-

ta

La fase experimental completa aporta una conclusién adicional: el camino hacia la
comparacion final es tan importante como el resultado final. La seleccion preliminar
mostré que el espacio método—grafo es heterogéneo y que distintas familias pueden
ser competitivas bajo condiciones distintas. La reduccién de candidatos fue necesaria
para evitar una comparacioén saturada, costosa y dificil de interpretar. La optimizacion
intermedia mostré que los hiperparametros influyen en el desempeno y que el oraculo no

representa una estrategia desplegable.

La cadena experimental puede resumirse en cuatro decisiones. Primero, la implemen-
tacion amplia de métodos y grafos asegurd cobertura metodologica suficiente. Segundo,
la seleccién preliminar permitié detectar familias plausibles sin convertir ese ranking en
conclusion final. Tercero, la reduccion y congelamiento de variantes evité que la compa-
racion TRSS-MNE dependiera de decisiones tomadas después de mirar los resultados

finales. Cuarto, la comparacién pareada separd precision, forma temporal, espectro y
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costo, permitiendo formular una frontera préactica en vez de un ranking absoluto.

Esta trayectoria justifica que la comparacion final se concentre en TRSS y MNE. TRSS
resume la propuesta metodolégica central —usar regularizacién espacio—temporal sobre
grafos—, mientras que MNE representa una referencia comunitaria madura, rapida y
robusta. La tesis no afirma haber agotado todas las alternativas posibles; afirma haber
construido una ruta experimental reproducible para reducir el espacio de opciones y

comparar una alternativa espacio—temporal contra una referencia fuerte.

6.3. Aportes de la tesis

El primer aporte es un marco experimental reproducible para evaluar reconstruccion
de canales EEG faltantes. El marco integra conjuntos de datos, mascaras de pérdida,
construccion de grafos, métodos de interpolacién, métricas, artefactos y validadores bajo

una légica pareada por senial, méascara y semilla.

El segundo aporte es una evaluacion multi-fase de métodos y grafos. La tesis no
reporta solo un resultado final: documenta seleccién preliminar, reduccion de candidatos
y optimizacién intermedia. Esto permite entender por qué algunas familias quedan como

antecedentes o trabajo futuro y por qué otras pasan a la comparacion final.

El tercer aporte es una comparacion practica contra MNE-Python. Al usar una refe-
rencia comunitaria fuerte, la tesis evita conclusiones artificialmente favorables al método
propuesto. La ventaja de TRSS, cuando aparece, debe interpretarse como una mejora

frente a una herramienta madura.

El cuarto aporte es la caracterizacion condicional de TRSS. La tesis identifica escenarios
donde la regularizacion temporal es 1util, escenarios donde MNE sigue siendo preferible y
métricas donde la decisién cambia. Esta caracterizacién es més informativa que una tabla

Unica de ranking.

El quinto aporte es la trazabilidad de artefactos. Tablas, figuras, CSV, scripts y planes
quedan conectados de forma explicita, permitiendo auditar el paso desde resultados crudos

hasta afirmaciones escritas.
En términos de cumplimiento, el cierre puede leerse sin necesidad de una tabla densa:
= El objetivo general queda satisfecho porque la tesis compara reconstruccion de canales

EEG faltantes mediante una trayectoria reproducible y no mediante una tnica corrida

aislada.

= Kl OE1 se cumple con el sistema modular de datos, mascaras, métodos, grafos, métricas
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y validadores.

= El OE2 se cumple con la evaluacion multi-métrica pareada, que distingue precisién,
forma, espectro y costo.

= El OE3 se cumple con la trazabilidad de artefactos y la conexion explicita entre
resultados, figuras, tablas y scripts.

= La primera pregunta de investigacion se responde de forma condicional: TRSS aporta
valor en regimenes dificiles de pérdida espacial.

= La segunda pregunta se responde como compromiso practico: MNE conserva ventajas
de velocidad y estabilidad, mientras TRSS se justifica cuando la pérdida espacial vuelve

insuficiente el prior puramente espacial y el analisis puede asumir mayor costo.

6.4. Deficiencias reconocidas

El estudio tiene limites claros. Primero, la verdad de terreno proviene de ocultamiento
artificial de canales presentes. Esto permite medir error, pero no reproduce completamente
canales danados reales con saturacion, ruido muscular, contactos inestables o artefactos
intermitentes. Segundo, no se realizé evaluaciéon ciega por expertos EEG. Tercero, no
se midi6 impacto en tareas posteriores como clasificacion BCI, deteccion de potenciales

evocados, analisis de conectividad, PSD por bandas o localizacion de fuentes.

Ademés, el espacio experimental fue reducido deliberadamente. Grafos aprendidos,
grafos adaptativos, métodos temporales alternativos y modelos entrenables no fueron
agotados en la comparacion final. Esta decisién permitié mantener una evaluaciéon inter-
pretable y reproducible, pero deja abiertas preguntas metodoldgicas. Por ultimo, TRSS
aun requiere mejoras de eficiencia y reglas autométicas de hiperparametros antes de

recomendarlo como herramienta rutinaria.

6.5. Trabajo futuro priorizado

Prioridad técnica inmediata

La primera linea futura es acelerar TRSS. Las direcciones mas directas son usar matrices
dispersas, reutilizar factorizaciones del Laplaciano, incorporar solvers iterativos con parada
temprana, procesar ventanas temporales por lote y paralelizar por sujeto o bloque de

canales. Junto con ello, se requiere una regla automatica de hiperparametros que use
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solo informacion observable, como severidad de pérdida, densidad de canales buenos,

estructura del grafo, autocorrelaciéon temporal y estimadores de ruido.

Prioridad experimental

La segunda linea es validar el protocolo con datos mas cercanos al uso real. Esto
incluye canales efectivamente danados, anotacién por expertos, evaluacion ciega y datasets
externos con distintos montajes, referencias, equipos y poblaciones. También debe evaluarse
si la mejora de reconstruccion se traduce en mejoras funcionales en tareas posteriores:
clasificacion BCI, ERP, analisis espectral por bandas, conectividad y localizacién de

fuentes.

Prioridad metodolégica

La tercera linea es extender la construccion de grafos sin introducir circularidad. Grafos
adaptativos o aprendidos podrian mejorar TRSS, pero deben construirse con separacién
clara entre informacién usada para definir el grafo e informacién usada para evaluar la
reconstruccion. También seria ttil estimar incertidumbre por caso y desarrollar reglas
automaticas que decidan cuando usar MNE, TRSS u otro método segtin propiedades

observables del registro.

Prioridad de extensiéon

La cuarta linea es transferir el enfoque a otros dominios irregulares con dindmica
temporal: MEG, ECoG, arreglos de microelectrodos o sensores fisiologicos distribuidos.
Esta extension no debe asumirse directa, porque cada modalidad tiene geometria, ruido y
escalas temporales propias. También queda abierta la comparacién con modelos entrenables,
siempre que exista un disefio de entrenamiento, validacién externa y control de fuga de

informacién.

6.6. Cierre

La tesis muestra que la regularizacién temporal en grafos es una herramienta valiosa
para reconstruir canales EEG faltantes cuando la pérdida espacial vuelve insuficiente el

prior puramente espacial. También muestra que una referencia clasica bien implementada
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puede ser superior en escenarios favorables, en fidelidad espectral global o en velocidad.
La conclusién final es deliberadamente condicional: MNE-Python debe mantenerse como
referencia robusta y rapida; TRSS es una alternativa justificable cuando la pérdida espacial
amenaza la fidelidad de reconstruccion y el andlisis permite asumir costo computacional

adicional.

El valor final del trabajo esta, por tanto, en delimitar una decision metodoldgica
reproducible. La tesis no reemplaza el criterio del investigador ni cierra todas las variantes
posibles, pero entrega evidencia suficiente para elegir con mayor fundamento entre una
referencia espacial madura y una regularizacion espacio—temporal mas costosa. Ese
equilibrio entre ambiciéon metodoldgica, control experimental y prudencia interpretativa

constituye el aporte central del documento.

En una defensa, esta conclusiéon puede resumirse de manera simple: el aporte no
es afirmar que la regularizacion temporal deba reemplazar a los métodos espaciales
establecidos, sino mostrar que existe un régimen experimental donde esa regularizacion
agrega informacién util. Identificar ese régimen, documentar sus limites y dejar trazable

el camino que conduce a él es el resultado principal de la tesis.



Apéndice A
Derivaciones Matematicas

Este apéndice retne las derivaciones matemaéaticas necesarias para interpretar los
métodos GSP y TRSS usados en la tesis. El objetivo no es repetir el Capitulo 2, sino

explicitar las formas algebraicas que justifican la implementacién computacional.

A.1. Solucion de Tikhonov en Grafos

Sea y € RY la sefial observada en un instante y sea M = diag(my,...,my) una
mascara diagonal con m; = 1 para canales observados y m; = 0 para canales faltantes. La

regularizacion de Tikhonov en grafos estima
X = argmin IM(x —y)||3 + axLx, (A1)

donde L es el Laplaciano del grafo y a > 0 controla el peso de suavidad espacial. Derivando

respecto de x e igualando a cero:
2M "M (x — y) + 2aLx = 0. (A.2)
Como M es diagonal binaria, MM = M. Por tanto,
(M + aL)x = My, % = (M + aL) 'My. (A.3)

En la practica no es necesario formar la inversa explicita: basta resolver el sistema lineal.
La presencia de ali acopla los canales faltantes con los canales observados segin la

topologia del grafo.

54



A.2. Solucién de TRSS en Forma Matricial 55

A.2. Soluciéon de TRSS en Forma Matricial

TRSS extiende la regularizacién anterior a una ventana temporal X € RY¥*T| La

formulacién usada en esta tesis es
X =argmin M (X = Y)[|7 + a tr(XTLX) + 5]|1XD 3, (A.4)

donde D es el operador de diferencias finitas temporales. Al vectorizar X como %X = vec(X),
el término espacial se expresa mediante I ® L y el término temporal mediante D;D; @ Iy.

El sistema lineal resultante es
(M +a(lr ®L) + 8(D,D; ®1y)) % = My. (A.5)

Esta forma muestra por qué TRSS es més costoso que una interpolacién puramente
espacial: el sistema acopla canales y tiempo. También muestra su ventaja conceptual: la
reconstruccion no se decide muestra a muestra, sino considerando continuidad temporal

de la ventana completa.

A.3. Operador de Diferencias Temporales

El operador de diferencias finitas hacia adelante D, € RT*(T=1 contiene —1 y +1 en
posiciones consecutivas. Para una fila temporal x; ., el producto x;.D; calcula diferencias

Tit+1 — Tig- Por 6110,
N T-1

IXD, |7 = Z Z(Xi,t—H — Xi0)? (A.6)

i=1 t=1
El término penaliza saltos abruptos y favorece reconstrucciones temporalmente suaves.
No agrega informacién externa; restringe el conjunto de soluciones compatibles con los

canales observados.

A.4. Propiedades Espectrales del Laplaciano

Para un grafo no dirigido con pesos no negativos, el Laplaciano L = D — W es

semidefinido positivo. Su forma cuadratica cumple

1
x'Lx = 3 > Wij(z; — x;)* > 0. (A7)
1,
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El primer autovalor es cero y su autovector asociado es constante en cada componente
conexa. La conectividad algebraica A\ aumenta cuando el grafo estd mejor conectado. En
interpolacion, un grafo demasiado desconectado limita la propagacién de informacion,
mientras que un grafo demasiado denso puede suavizar en exceso. Esta tension justifica la

evaluacion empirica de varios grafos en la seleccion preliminar.

A.5. Implicancias Computacionales

Las derivaciones anteriores explican la diferencia practica entre Tikhonov espacial,
TRSS y MNE-Python. En Tikhonov espacial, el sistema se resuelve de forma independiente
para cada muestra temporal, por lo que el costo principal depende de N y de la estructura
de L. En TRSS, en cambio, el operador vectorizado acopla N canales y T" muestras; por
ello, aun cuando las matrices sean dispersas, el resolvedor opera sobre un espacio de mayor

dimension efectiva.

Esta diferencia no invalida TRSS, pero si condiciona su uso. Si una ventana temporal
es corta, la pérdida espacial es severa y el analisis se realiza fuera de linea, el costo
adicional puede ser aceptable. Si se procesan muchos sujetos, muchas ventanas o flujos
de baja latencia, conviene reutilizar factorizaciones, explotar dispersidad y limitar la
busqueda de hiperparametros. La frontera practica descrita en el Capitulo 4 se deriva
precisamente de esta combinacion entre forma matematica, calidad de reconstruccion y

costo computacional.



Apéndice B
Sintesis Extendida de Resultados

Este apéndice conserva la sintesis numérica que complementa el Capitulo 4, pero evita
repetir tablas anchas dificiles de leer. Los archivos CSV y las tablas completas quedan
como artefactos reproducibles; aqui se resume la evidencia necesaria para interpretar la
frontera practica TRSS-MNE.

B.1. Resumen global por variante

La Tabla B.1 resume las diferencias principales entre MNE-Python, TRSS fijo, TRSS
calibrado y TRSS oraculo. El oraculo se conserva solo como cota superior no desplegable:

usa informacién que no estaria disponible en un flujo real.

Tabla B.1: Resumen compacto de variantes principales. Los valores corresponden a
medianas agregadas; menor MAE/NRMSE/LSD y menor tiempo son preferibles, mientras
que mayor correlacion es preferible.

Variante MAE med. NRMSE Corr. Tiempo med.
MNE-Python 1,13 x 107 0,804 0,808 0,0090 s
TRSS fijo 8,46 x 1076 0,604 0,860 0,1214 s

TRSS calibrado 8,31 x 1076 0,589 0,860  0,0845 s
TRSS ordculo 8,11 x 1076 0,570 0,865  0,0808 s

La lectura principal no cambia: TRSS mejora métricas de amplitud y forma temporal,
pero paga un costo de tiempo muy superior a MNE. La variante calibrada reduce
parcialmente el costo respecto de TRSS fijo en estos resultados agregados, pero sigue
sin convertir TRSS en opcién de baja latencia. El oraculo delimita potencial, no una

estrategia aplicable.
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B.2. Portafolio descriptivo de métricas

Para TRSS fijo frente a MNE;, el portafolio se resume ast:

» Amplitud: MAE mejora +12,4 %, RMSE +13,9% y NRMSE +13.,9 %; las tasas de
victoria se sittan alrededor del 70 %.

» Forma temporal: DTW mejora +9,8 %, correlacién +0,8% y R? +16,9%, lo que
respalda la utilidad de la regularizacion temporal en varios casos.

» Espectro: LSD favorece a MNE con -2,3%, mientras que coherencia muestra una
diferencia pequena a favor de TRSS (+0,2 %).

= Costo: el tiempo favorece claramente a MNE; TRSS no debe plantearse como reemplazo

universal en flujos de baja latencia.

Esta sintesis evita ocultar la tension central del documento: un método puede mejorar

amplitud y forma temporal sin dominar la preservacion espectral ni el costo computacional.

B.3. Comparaciéon de variantes TRSS

La comparaciéon entre TRSS fijo y TRSS calibrado muestra que la calibracién no
elimina la lectura condicional. En MAE y NRMSE, ambas variantes mantienen mejoras
cercanas al 12-14 % frente a MNE. En LSD, sin embargo, la calibracién puede empeorar
la distancia espectral global, por lo que no basta ajustar hiperparametros para resolver

todas las dimensiones de calidad. En tiempo, ambas variantes siguen siendo mas costosas
que MNE.

Por ello, el criterio practico no debe ser “TRSS calibrado siempre es mejor”, sino
“TRSS puede ser 1til cuando la pérdida espacial es dificil y la métrica relevante favorece
forma/amplitud mas que costo o espectro global”. Esta lectura es la que se retoma en las

conclusiones.



Apéndice C
Protocolo de Reproducibilidad

Este apéndice documenta el protocolo necesario para reproducir los resultados reporta-
dos en la tesis. La reproduccion completa requiere el cédigo experimental, los conjuntos
de datos publicos indicados en el Capitulo 3, las versiones de bibliotecas registradas en los

archivos de configuracion y los artefactos derivados conservados junto con el documento.

C.1. Entorno computacional

El sistema experimental fue desarrollado en Python y utiliza bibliotecas cientificas
estandar: MNE-Python para manejo de registros EEG, NumPy y SciPy para algebra
numérica, scikit-learn para métodos auxiliares, Optuna para optimizacion de hiperparame-
tros, pandas para manejo de tablas y matplotlib para figuras. Las versiones exactas deben
fijarse antes de ejecutar la reproduccién porque cambios menores en solvers, interpoladores

o generadores de niimeros aleatorios pueden modificar resultados de frontera.

C.2. Datos y preprocesamiento

Los conjuntos de datos se obtienen desde fuentes publicas. Cada registro se transforma
a una interfaz comun: matriz de canales por tiempo, nombres de canales, frecuencia de
muestreo, coordenadas de electrodos y metadatos de sujeto o ensayo. El preprocesamiento
se mantiene idéntico entre métodos: filtrado, referencia, segmentacion y seleccion de
canales se aplican antes de simular pérdida de canales. Cuando un canal no dispone de

coordenadas confiables, se excluye de afirmaciones fuertes.
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C.3. Mascaras y semillas

La pérdida de canales se simula mediante méscaras aleatorias y contiguas. Cada
mascara queda definida por conjunto de datos, severidad, modo de pérdida y semilla.
La misma mascara se aplica a todos los métodos de un caso pareado, lo que permite
atribuir diferencias de desempeno al método y no a variaciones del caso experimental. Las
semillas deben fijarse globalmente antes de generar méscaras, optimizar hiperparametros

o seleccionar casos representativos.

C.4. Fases reproducibles

La reproduccién sigue cuatro fases. Primero se ejecuta la seleccién preliminar de métodos
y grafos, que explora familias amplias sin convertir sus rankings en evidencia final. Luego
se realiza la reduccion de candidatos, documentando costo, circularidad y reproducibilidad.
En tercer lugar se ejecuta la optimizacion intermedia y se congelan variantes. Finalmente

se corre la comparacion pareada TRSS-MNE y se generan tablas/figuras del Capitulo 4.

C.5. Reglas de exclusion

Las reglas de exclusién deben aplicarse antes de sintetizar resultados. Se descartan
ejecuciones con valores no numéricos, tiempos excesivos, identificadores duplicados incon-
sistentes, reconstrucciones triviales idénticas a la entrada o variantes que no formen parte
del conjunto final de métodos validos para anélisis. Solo después de aplicar esos filtros se

generan rankings exploratorios, tablas descriptivas y figuras del documento.

C.6. Validacion del documento

La version final del documento debe compilarse desde el controlador principal y, cuando
corresponda, desde controladores parciales usados para revision. La validaciéon minima
incluye: ausencia de errores LaTeX, ausencia de citas o referencias indefinidas, ausencia
de overfull hbox, comprobaciéon de figuras existentes, y revisién visual de paginas con
tablas/figuras modificadas. Las tablas del Capitulo 4, Capitulo 6 y anexos se generan o

verifican contra los CSV derivados antes de cerrar el documento.



Apéndice D

Inventario de Artefactos

Computacionales

Este apéndice cataloga los principales artefactos computacionales que respaldan el
documento. La finalidad del inventario es que cada afirmacion cuantitativa pueda vincularse
con una tabla, figura, script o archivo de resultados derivado. No se listan rutas locales

absolutas; los nombres se expresan como identificadores relativos del paquete de tesis.

D.1. Artefactos de datos y resultados

Tabla D.1: Inventario resumido de artefactos de resultados usados en el documento final.

Artefacto Contenido Uso en la tesis

CSV  crudos de Casos pareados TRSS— Tablas descriptivas del
comparacién final ~ MNE por senal, mascara, Capitulo 4.
semilla y métrica
CSV derivados ba- Restiimenes por métrica, Tabla 4.3 y sintesis por
lanceados escenario y tasa de victo- escenario.
ria
Resumen de itera- Campafia  exploratoria Figura 4.1.
ciones preliminares consolidada por método
Casos representati- Identificadores reproduci- Figuras temporales y ta-

VoS bles de senales favorables bla de casos.

a TRSS, MNE y empates

practicos
Manifiestos de cons- Registro de scripts, fuen- Trazabilidad del cierre fi-
truccion tes y exclusiones nal.
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D.2. Scripts generadores

Las figuras y tablas principales se generan mediante scripts versionados. Los mas
relevantes para el documento final son: generadores de figuras neurofisiolégicas y GSP
de Capitulo 2, generadores de diagramas metodolégicos de Capitulo 3, generadores de
artefactos descriptivos de Capitulo 4 y generadores de la figura de iteraciones preliminares.
Cuando una figura se modifica por observacién de formato o legibilidad, el cambio se
realiza en el script y luego se recompila el documento, evitando ediciones manuales no
reproducibles del PDF.

D.3. Relacion entre artefactos y capitulos

Los capitulos 1-3 usan artefactos principalmente explicativos: figuras de conceptos,
metodologia y arquitectura. El Capitulo 4 concentra los artefactos cuantitativos y visuales
de evidencia. El Capitulo 5 interpreta esa evidencia y el Capitulo 6 resume objetivos,
preguntas y trabajo futuro. Los anexos conservan derivaciones, protocolo reproducible,
inventario y sintesis extendida, de modo que el cuerpo principal pueda mantenerse legible

sin perder trazabilidad.



Apéndice E
Trazabilidad Historica de la Revision

Este apéndice documenta cémo evolucion6 el documento hasta la versién final. No
incluye tablas antiguas como evidencia principal, porque algunas pertenecen a fases
exploratorias o a marcos de andlisis que fueron reemplazados durante la revisiéon. Su

funcién es dejar constancia de la evolucion metodoldgica y de las decisiones de cierre.

E.1. De resultados aislados a trayectoria experimen-
tal

La versién inicial del trabajo enfatizaba rankings y comparaciones agregadas. Durante
la revision se reorganizé el Capitulo 4 como Ezperimentos y Resultados, incorporando
seleccién preliminar, reduccion de candidatos, optimizacién intermedia, comparacion final,
senales representativas, PSD, analisis de contribucion temporal, costo computacional y
frontera practica. Este cambio evita que el lector vea la comparacion TRSS-MNE como

una eleccion directa sin justificacion previa.

E.2. Cambio de marco interpretativo

El cierre final se estructura alrededor de preguntas de investigacién, comparaciones
pareadas descriptivas, tasas de victoria, intervalos de incertidumbre y criterios practicos
de decision. Los contrastes inferenciales no son el eje del documento final. Esta decisién
es coherente con el objetivo de la tesis: caracterizar cuando TRSS es til, cuando MNE

sigue siendo preferible y qué condiciones limitan la generalizacion.
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E.3. Correcciones de lenguaje y formato

La revisién final eliminé términos poco adecuados para el registro académico del
documento, aclaré la expresion “métodos espaciales de referencia”, retiré menciones a
archivos locales, redujo guiones largos innecesarios y ajusto tablas cuya informacion era
mas clara en prosa. También se redisenaron figuras y tablas cuando el formato visual

interferia con la lectura.

E.4. Meétodos invalidados o no concluyentes

Algunas variantes experimentales quedaron fuera del cierre final. Grafos aprendidos,
grafos adaptativos, correlacién funcional y métodos temporales alternativos permanecen
como evidencia exploratoria o trabajo futuro cuando no cumplen condiciones de costo,
reproducibilidad o independencia metodolégica suficientes para sostener conclusiones

finales.

E.5. Uso de este apéndice

Este apéndice no debe leerse como una fuente adicional de resultados cuantitativos.
Para resultados finales deben consultarse el Capitulo 4, el Capitulo 6 y la sintesis extendida
del Apéndice B. Su propésito es documentar la trazabilidad editorial y metodolégica de

la versién final.
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