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Resumen

La necesidad de garantizar la seguridad y la autenticacién precisa en sistemas automatizados ha
impulsado la investigacidn en técnicas avanzadas de identificacién biométrica que ha demostrado
ser una aproximacion efectiva para la autenticacién personal, aprovechando caracteristicas Unicas
de los individuos haciendo uso de sefales electroencefalografia (EEG). Sin embargo, se ha observado
gue las emociones pueden impactar significativamente las sefiales, lo que a su vez puede afectar la
precision de la identificacion. Esta investigacion se centra en comprender como diferentes estados
emocionales pueden alterar las caracteristicas de las senales EEG vy, por lo tanto, influir en Ia
confiabilidad de los sistemas de identificacién. Por lo cual se propone un sistema de identificacion
biométrica a partir de sefales EEG en multiples estados emocionales con el fin de mejorar la
seguridad y la exactitud de los modelos de prediccidn.

Para esto se utilizaron 4 diferentes bases de datos SEED, LUMED, MAHNOB y DEAP; se realizd
extracciéon de caracteristicas, fusién de datos, y por ultimo se entrenaron diferentes modelos de
clasificacion incluyendo maquinas de soporte vectorial (SVM), k-vecinos mas cercanos (k-NN), redes
neuronales, bosques aleatorios (Random Forest) y regresion lineal. Estos métodos son aplicados
para modelar las complejas relaciones entre las sefiales EEG y los estados emocionales, mejorando
asi la capacidad de los sistemas para adaptarse a las variaciones emocionales de los usuarios.

Después del analisis, se obtuvo que la fusion de clasificadores con la base de datos DEAP obtuvo una
exactitud maxima de 98.35% lo que demuestra que la metodologia planteada puede ser utilizada y
genera confiabilidad en los diferentes estados emocionales.

Palabras Clave: Identificacion Biométrica, Reconocimiento de Emociones, Aprendizaje de
Magquinas, optimizacién



Abstract

The need to ensure security and accurate authentication in automated systems has driven research
into advanced biometric identification techniques, proving to be an effective approach for personal
authentication by leveraging unique individual characteristics using electroencephalographic (EEG)
signals. However, it has been observed that emotions can significantly impact these signals,
consequently affecting identification accuracy. This research focuses on understanding how
different emotional states can alter EEG signal characteristics, thereby influencing the reliability of
identification systems. Therefore, a biometric identification system based on EEG signals in multiple
emotional states is proposed to enhance the security and accuracy of prediction models.

Four different databases, namely SEED, LUMED, MAHNOB, and DEAP, were utilized for feature
extraction, data fusion, and the training of various classification models, including Support Vector
Machines (SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN), neural networks, Random Forests, and linear
regression. These methods are applied to model the intricate relationships between EEG signals and
emotional states, thereby enhancing the systems' ability to adapt to users' emotional variations.

After the analysis, it was found that the fusion of classifiers with the DEAP database achieved a
maximum accuracy of 98.35%, demonstrating that the proposed methodology can be used and
generates reliability in the different emotional states.

Keywords: biometric identification, emotion recognition, machine learning, optimization
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1. Introduccién

La identificacion biométrica y el reconocimiento de emociones son campos de investigacion en
rapida evolucién que juegan un papel crucial en el desarrollo de sistemas de seguridad e interfaces
hombre-mdaquina avanzadas. Tradicionalmente, los métodos de identificacion humana han
dependido de contraseiias, tarjetas de acceso y pines, los cuales, aunque ampliamente utilizados,
presentan vulnerabilidades significativas, incluyendo el riesgo de ser robados, perdidos u olvidados.

Frente a estos retos, la identificacién biométrica emerge como una solucion prometedora,
aprovechando caracteristicas fisicas o sefales fisioldgicas Unicas para cada individuo, como la huella
dactilar, el iris, el rostro, la voz, y sefiales como electroencefalograma (EEG), electromiograma
(EMG), electrocardiograma (ECG), entre otros. Estos métodos biométricos no solo ofrecen una
alternativa mas segura, sino que también introducen nuevos desafios relacionados con la precisién,
la facilidad de adquisicidon y la robustez frente a intentos de suplantacion (Zhong, Wenxiaoa, b;An,
Xingweia;Di, Yanga;Zhang, Lixina, b;Ming, Donga, 2021).

La historia de los avances en identificacién biométrica muestra una evolucién desde métodos
simples hasta soluciones altamente sofisticadas. Inicialmente, los métodos se centraban en
caracteristicas fisicas estaticas, pero recientemente, se ha explorado el potencial de las sefiales EEG
para ofrecer soluciones mds seguras y personalizadas. Estas sefiales son especialmente
prometedoras debido a su dificultad para ser duplicadas o manipuladas, lo que las hace ideales para
aplicaciones de seguridad critica.

Adicionalmente, el reconocimiento de emociones mediante sefales biométricas, como los (EEG), ha
ganado interés debido a su potencial para crear sistemas de identificacion mas sofisticados y
personalizados, adicionalmente estas sefiales cumplen con las condiciones de universalidad,
singularidad, permanencia, medibilidad y rendimiento (Belhadj, 2017). Las sefiales EEG tienen gran
potencial para discernir entre individuos, y se han estudiado con el objetivo de incrementar la
seguridad de los sistemas biométricos. Sin embargo, este enfoque enfrenta desafios Unicos,
incluyendo la variabilidad de las sefiales debido a estados emocionales fluctuantes, enfermedades
y otros factores individuales que pueden afectar la precision del sistema.

Una de las sefiales que han venido tomando mucha fuerza en sistemas biométricos son los EEG los
cuales se generan por la actividad eléctrica del cerebro y son utilizados para identificar patologias
como tumores cerebrales, disfunciones cerebrales, trastornos del suefio, entre otros. En (Alyasseri
et al., 2022) fue propuesto un sistema biométrico a partir de sefiales EEG en el cual se formula un
problema de optimizacidn binaria para la seleccién de los canales, se implementé una maquina de
vectores de soporte (SVM) con kernel de base radial (SYM-RBF) usando caracteristicas basadas en
coeficientes autorregresivos; el método propuesto obtuvo una precisién del 94.13% usando 23
sensores con 5 coeficientes autorregresivos. En (Abdi Alkareem Alyasseri et al., 2022) se presenta
un novedoso método de seleccion de canales EEG, version binaria K-Nearest Neighbors (K-NN)
multiobjetivo (MOBCS-K-NN), obteniendo una precision del 93.86% usando 24 sensores y
coeficientes autorregresivos AR20. En (Radwan S.H; El-Telbany; Arafa W.; Ali Rasha, 2022)



propusieron un método de identificacién biométrica con redes neuronales profundas de extremo a
extremo para la tarea de clasificacidn, se aplicaron 3 modelos discriminativos de aprendizaje
profundo: Convolutional Neural Network (CNN), Long Short Term Memory (LSTM) y Gated
Recurrent Unit (GRU), los resultados mostraron que la precision de CNN, LSTM y GRU fueron de
96.17%, 97.83% y 96.53%, respectivamente. En (Hendrawan et al., 2021) describen un sistema
biométrico a partir de un solo canal de EEG, las sefiales fueron segmentadas con una longitud de 5
segundos, y se extrajo la banda Alfa por medio de la transformada discreta de wavelet (DWT), se
aplicé Power Spectral Density (PSD), Linear Discriminant Analisis (LDA) y SVM para la clasificacién,
el método obtuvo un rendimiento del 86% de exactitud usando LDA. En (Alsumari et al., 2023)
implementaron 2 canales de EEG con una ventana temporal de 5 segundos, se aplic6 CNN
obteniendo una tasa de acierto del 99%.

Los sistemas biométricos a partir de sefiales EEG han demostrado buen rendimiento en la
identificacion, pero aun es un tema abierto de investigacion debido a que estas senales pueden ser
afectadas por las emociones, enfermedades entre otros. Lo anterior genera una variacién en las
sefiales de referencia que son usadas para el entrenamiento de los sistemas, llevando con ello a
disminuir el rendimiento. Particularmente para la identificacién de emociones, se han realizado
multiples estudios usando sefales EEG (Kumar & Kumar, 2021). En (Sakalle A., Tomar P.a., 2021)
propusieron un sistema de ondas cerebrales portable para el reconocimiento de emociones
positivas, negativas y neutrales, usando las bases de datos DEAP y SEED las cuales contienen seiiales
EEG, el mejor rendimiento se obtuvo usando LSTM, logrando una precisidn del 94.12%. En (Galvao
F., Alarcdo S.M.., 2021) disefian un modelo de aprendizaje de maquinas, usando un modelo de
regresion K-NN con distancia Manhattan, caracteristicas de las bandas Alfa, Beta y Gamma vy
asimetria diferencial de la banda Alfa, los resultados obtenidos demuestran que el modelo puede
predecir la valencia y el arousal, con una exactitud del 84.4%. Teniendo en cuenta la informacidn
anterior es de vital importancia el desarrollo de técnicas de identificacién biométrica que sean
efectivas, de bajo costo computacional y con efectos positivos sobre las emociones, ya que estas
suelen ser un factor que disminuye la exactitud del sistema, al no tener en cuenta las variaciones en
las sefales EEG producidas por los diferentes estados emocionales, los resultados obtenidos pueden
disminuir su precision.

En términos de costo computacional, los métodos propuestos en esta investigacion buscan
optimizar el uso de recursos. La seleccion eficiente de canales EEG y el empleo de algoritmos
optimizados permiten no solo mejorar la precisién sino también reducir los requisitos de
procesamiento, lo que se traduce en sistemas mas rapidos y menos costosos. Esta aproximacion es
crucial, especialmente en aplicaciones donde los recursos de hardware pueden ser limitados
(Ortega-Rodriguez et al., 2023).

A pesar de estos avances, la identificacion biométrica basada en EEG sigue enfrentando el reto de
adaptarse a las variaciones en las sefiales causadas por emociones y otros estados fisioldgicos. Esto
resalta la necesidad de desarrollar métodos que no solo sean precisos y de bajo costo
computacional, sino que también sean capaces de manejar la complejidad introducida por los
estados emocionales de los individuos.

Dada esta panoramica, esta tesis se centra en el desarrollo de un modelo de identificacion
biométrica basado en sefiales EEG que toma en cuenta los estados emocionales de los individuos



para mejorar la precisidon y seguridad del sistema. Este trabajo busca contribuir al campo de Ila
identificacion biométrica y el reconocimiento de emociones mediante el desarrollo de técnicas que
aborden efectivamente los desafios mencionados, con un enfoque particular en la seleccién de
canales que maximicen la informacion relevante, reduciendo asi el costo computacional y
aumentando la robustez del sistema.

1.1 Descripcion del problema

La biometria es el reconocimiento automatico de un individuo en funcién de sus caracteristicas
bioldgicas (sefales o rasgos) y de comportamiento, esta es implementada por medio de dispositivos
gue capturan una o varias caracteristicas por medio de cdmaras, micréfonos, sensores, entre otros,
los cuales almacenan la informaciéon de la persona y la comparan a través de un algoritmo
previamente entrenado que ya cuenta con los datos de las personas, lo que permite comparar
similitudes e identificar y o autenticar al individuo (Belhadj, 2017). La metodologia mas comun para
el desarrollo de un sistema biométrico consta de 4 pasos: recoleccion de la base de datos de las
personas a identificar o autenticar, segmentacién, caracterizacion y el proceso de modelado, el cual
se lleva a cabo usualmente usando maquinas de aprendizaje tales como: SVM (Das et al., 2021),
CNN (Debie et al., 2021), K-NN (Joseph, A.A.a, Pog, E.l.LA.P.a, Chin, K.L.a, Liang, D.B.B.a, Mat, D.A.A.a,
Song, N.S.a, Rulaningtyas, 2021), entre otros (Alkeem E.A, Yeun C.Y, Yun J., Yoo P.D, Chae M., Chae
M., Rahman A., 2021).

Una de las sefiales fisioldgicas que se han venido estudiando es el EEG, este es un registro grafico
de la actividad eléctrica del cerebro que se toma en el cuero cabelludo. Dicha grabacion representa
las fluctuaciones de voltaje resultantes de los flujos de corriente idnica dentro de las neuronas del
cerebro. Estas sefiales presentan una dinamica compleja que dependen de procesos cognitivos y
emocionales, por lo que son estudiadas para multiples aplicaciones como Brain-Computer Interface
(BCI) (Curran & Stokes, 2003), identificacion de emociones, estudios funcionales del cerebro, y mas
recientemente se han estudiado para identificacion biométrica, debido a que cumple con los
principios de biometria (permanencia, universalidad, medibilidad, confiabilidad y unicidad) (Lucero,
Boris A. et al., 2020). Sin embargo, aiin demanda multiples estudios para comprobar esta hipdtesis,
a pesar de los resultados satisfactorios en términos del desempefio reportados en la literatura con
algunas bases de datos (Callaghan, 2023).

En (Das et al., 2021) utilizan sefiales EEG para la identificacién biométrica usando una base de datos
publica de 109 usuarios, en este estudio implementaron Ensemble Support Vector Machine (ESVM)
logrando una precision de 96.16%. En (X. Zhang et al., 2020) se utilizé un sistema multimodal
llamado DeepKey que combina sefiales EEG y sefiales de marcha, la base de datos fue recolectado
por medio de Emotiv EPOC+, Para la extraccidn de caracteristicas, utilizaron un filtro de banda
Butterworth para aislar la banda Delta de los datos de EEG. Dicho estudio implementd redes
neuronales recurrentes (RNN) para identificar en paralelo el id de EEG y el id de marcha otorgando
solo acceso a quien cumplia con las dos condiciones, los resultados mostraron un buen desempeiio
en términos de la tasa de aceptacién falsa (FAR) y la tasa de falso rechazo (FRR) evidenciando el
potencial para implementarlos en entornos practicos. En (Barayeu et al., 2020) se implementé la



base de datos EEG Motor Movement/Imagery Dataset de PhysioNet. Para el preprocesamiento y
extraccién de caracteristicas, en ella se aplicaron ventanas deslizantes y filtros de corte en MATLAB,
y emplearon la Descomposicion Modal Empirica para evaluar la complejidad de la sefal,
concentrandose en las primeras cuatro Funciones de Modo Intrinsecas y calculando su Densidad
Espectral de Potencia. Se implementé un decodificador de 2 etapas, en la primera, las caracteristicas
de la sefial fueron extraidas con redes neuronales de aprendizaje profundo (DNN), luego se analizé
con componentes principales (PCA) y en la segunda etapa se utilizé6 SVM. El estudio fue realizado en
105 sujetos, logrando una tasa FAR de 2.55% y una precisidon general de 88.29%.

Recientemente, ha sido reportado un reducido nimero de estudios que se han enfocado en analizar
la identificacidon biométrica a partir de sefiales EEG en conjunto con las emociones, para determinar
sus efectos y mejorar el desempefio de la identificacidon (Chen et al., 2020), en este estudio al usar
el conjunto de datos de emocidon DEAP para evaluar el rendimiento del modelo GSLT-CNN, este
alcanzd una precisidon del 99% en la identificacion de 32 sujetos. Los resultados sugieren que los
datos de EEG asociados a emociones contienen caracteristicas mas especificas del sujeto, lo que
puede conducir a una alta precisidon en la prediccion de la identidad. Sin embargo, son pocos los
estudios que se han realizado para analizar los efectos de las emociones sobre los sistemas de
identificacion biométrica basada en EEG (Bilucaglia et al., 2019; Ozdemir et al., 2021; Xueyuan Xu,
Tianyuan Jia, Qing Li, Fulin Wei, Long Ye, 2021). Actualmente, hay varios asuntos por explorar como
el efecto de las emociones en la biometria, ya que las dreas del cerebro que estan relacionadas con
el control de las emociones estan en el lado derecho e izquierdo del cerebro, pero hasta el momento
no se saben qué canales brindan mayor informacidon que pueda aumentar la exactitud de los
sistemas de identificacion, siendo de gran importancia esto, debido a que muchas zonas del cerebro
no brindan informacidn relevante, lo que lleva a un incremento en el costo computacional y en
algunos casos introduciendo ruido al sistema. En (Pane et al., 2018) se realiza un estudio para
determinar que combinacion de canales aportan mayor informacién en la identificacion de las
emociones y qué bandas de frecuencia son las mas iddneas, la precisién mas alta en este estudio
fue de 99.85% en un escenario de 15 canales, en el mismo estudio se confirma que las bandas de
frecuencia mas fiables son la Alfa, Beta y Gamma.

Se considera de alta importancia el analisis de los estados emocionales y sus efectos sobre la
identificacion biométrica, considerando los cambios en la dindmica de las senales cerebrales,
ocasionados por las emociones y la dependencia entre canales EEG, que dan como resultado
informacidn altamente correlacionada. Estos efectos son reflejados en los canales utilizados para la
identificacion biométrica como una perturbacién, afectando su desempeno. Por lo anterior, en este
trabajo se propone el desarrollo de un sistema de identificacion biométrica a partir de sefiales EEG
en contexto con las emociones con mayor robustez ante perturbaciones generadas por los cambios
en los estados emocionales del individuo. Procurando evidenciar de manera mds objetiva el
cumplimiento de las reglas de la biometria.

La presente tesis aborda el desafio de desarrollar un sistema de identificacion biométrica robusto
utilizando sefales EEG, que pueda adaptarse y responder efectivamente a las variaciones en los
estados emocionales de los individuos. A pesar de los avances en la biometria a través de EEG, que
muestran un alto potencial para la identificacion precisa de individuos, los cambios en las emociones
y otros estados fisioldgicos pueden alterar significativamente las sefiales biométricas, reduciendo la
fiabilidad y precision de estos sistemas. Este estudio se enfoca en explorar cdmo las variaciones
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emocionales afectan las sefiales EEG y busca desarrollar metodologias que minimicen este impacto,
mejorando la capacidad del sistema para mantener una alta precisién en entornos reales y
dindmicos. El objetivo es crear un sistema que no solo sea preciso y de bajo costo computacional,
sino que también sea capaz de manejar las complejidades introducidas por las fluctuaciones
emocionales, ofreciendo asi una solucidn mas eficiente y segura para la identificacion biométrica.

1.2 Hipotesis

El desempeiio de los sistemas de inteligencia computacional para la identificacion biométrica a
partir de sefiales EEG considerando las emociones de cada individuo logra mejorar y robustecer los
sistemas biométricos.

1.3 Objetivos

1.3.1 General
Proponer una metodologia de identificacién biométrica basada en técnicas de inteligencia
computacional y fusién de datos a partir de sefiales EEG en contexto con el estado emocional de los
individuos

1.3.2 Especificos
e Caracterizar las sefiales EEG usando medidas tiempo frecuencia con alta capacidad
discriminante para identificar emociones e individuos.
e Proponer una metodologia de identificacion biométrica y emociones basado en
maquinas de aprendizaje supervisado
e Validar la metodologia propuesta usando medidas de desempefio para técnicas de
clasificacion y de biometria

2. Estado del Arte y Marco Tedrico

Un sistema de biometria completo debe ser inherentemente robusto para garantizar su eficacia en
diversas condiciones y entornos, manteniendo un alto nivel de precisién en la identificacion de
individuos a pesar de las variaciones en las sefiales biométricas. Ademas, debe resistir intentos de
fraude, como la presentacién de datos biométricos falsificados o la suplantacion de identidad, y
operar de manera confiable y segura a largo plazo. La robustez también implica la proteccién de la
privacidad de los usuarios y la integridad de los datos biométricos, siendo esencial para la
confiabilidad y seguridad en aplicaciones que van desde el control de accesos hasta la autenticacién
en servicios en linea (Gil Pacheco, 2003).



En el contexto de la identificacion biométrica, la aspiracidén a la robustez y fiabilidad necesarias
involucra aspectos cruciales. La captura de datos de rasgos biométricos debe disefiarse para
adaptarse a condiciones variables, considerando factores como iluminacién, angulos de capturay
calidad de imagen, o en el caso de sefiales fisioldgicas, utilizando equipos especializados. La
incorporacién de técnicas avanzadas de procesamiento de sefales y vision por computadora puede
mitigar variaciones inherentes en las sefiales biométricas. La seguridad del sistema exige proteccion
contra intentos de manipulacién o suplantacién, mediante la implementaciéon de algoritmos
antifraude y la deteccién de ataques, garantizando la integridad de los datos biométricos. La gestién
adecuada del ciclo de vida de los datos, incluido su almacenamiento seguro y la adopcidn de
protocolos de privacidad, es esencial para preservar la confidencialidad y cumplir con las
regulaciones. La continuidad operativa y actualizaciones periédicas del sistema aseguraran su
adaptabilidad a medida que evolucionen las amenazas y tecnologias (Kant, 2020).

2.1 ldentificacidn biométrica

Es la ciencia encargada en cuantificar rasgos fisioldgicos o conductuales que lleven a la identificacion
de un individuo por medio de analisis estadisticos. Este mecanismo esta implicito en nosotros y nos
ayuda a reconocer a las personas por su tono de voz, la forma de su cuerpo, las caracteristicas de su
rostro, entre muchas otras. La autenticacion biométrica hace referencia a la confirmacion de la
identidad, por otro lado, la identificacidn biométrica consiste en reconocer si una persona es quien
dice ser.

El reconocimiento de la identidad, dada la diversidad de la poblacién mundial, que actualmente
asciende a aproximadamente 8 mil billones de personas, puede lograrse a través de tres enfoques
principales:

e Conocimiento Personal: Este método involucra informacién que solo la persona en cuestion
conoce. Ejemplos: contraseiias, cédigos PIN o numeros de identificacidn personal. La
caracteristica distintiva de este enfoque es que la seguridad reside en la confidencialidad de
la informacién; sin embargo, esta puede ser olvidada por el usuario o interceptada por
terceros.

e Objetos Unicos en Posesion: La identidad también puede verificarse mediante elementos
fisicos que la persona posee. Esto incluye documentos de identidad como cédulas de
ciudadania, pasaportes o carnés de identificacion. Aunque mas tangibles que el
conocimiento personal, estos objetos pueden ser duplicados, robados o extraviados, lo que
representa un riesgo de seguridad.

e Rasgos Fisicos o Comportamentales (Identificacion Biométrica): Esta forma de identificacion
se basa en caracteristicas Unicas e intransferibles de las personas, como la huella dactilar,
el rostro, o la voz (A. K. Jain, 2008). Dada su naturaleza intrinseca a cada individuo, la
identificacion biométrica ofrece un nivel de seguridad dificil de falsificar, superando
significativamente los métodos basados en conocimiento personal o posesiones fisica

La identificacion biométrica se destaca entre los métodos anteriores debido a su robustez frente a
la falsificacién, olvido, pérdida o robo. Esta fortaleza la convierte en una opcién preferente para



sistemas de seguridad que requieren un alto nivel de confiabilidad. La identificacién biométrica
puede ser bastante segura cuando se utilizan sistemas unimodales, bimodales o multimodales, los
cuales hacen referencia a una, dos o mas caracteristicas fisiolégicas (Meltzer-camino, 2018; Teja
Chavali et al., 2023).

Uno de los principales problemas computacionales en la biometria es la necesidad de procesar y
analizar grandes volumenes de datos biométricos de manera eficiente y en tiempo real. Esto incluye,
el filtrado, la extraccién de caracteristicas, la comparacién de patrones y la autenticacién en
sistemas que deben operar con alta precision. Por ello los investigadores han realizado esfuerzos en
encontrar técnicas que optimicen los procesos, en (Moctezuma & Molinas, 2020) presentan un
método de identificacidon basado en EEG que combina caracteristicas de un solo canal en el dominio
temporal con informacién por canal. Las caracteristicas por canal se crean utilizando matrices
simétricas, donde los elementos se calculan basandose en el coeficiente de correlacion de Pearson
entre pares de canales. Estas caracteristicas por canal se introducen luego en un perceptrén
multicapa (MLP) para la clasificacién, logrando disminuir el costo computacional y mejorando la
precision, también se han implementados métodos modernos como en (M. Benomar, Steven Cao,
Manoj Vishwanath, Khuong Quoc Vo, 2022) donde utilizan modelos de aprendizaje profundo como
ResNet, Inception y EEGNet en un sistema basado en Raspberry Pi en tiempo real. Los modelos
demostraron ser efectivos, con EEGNet alcanzando una precisién del 86.74%. Ademas, el sistema
permite la identificacién de sujetos en tiempo real y se destaca por su portabilidad y bajo costo, lo
que lo convierte en una solucién viable para aplicaciones practicas.

2.2 Las sefiales EEG aplicadas a la Biometria

Las sefiales EEG proporcionan una fuente rica y compleja de datos que pueden ser explotados para
aplicaciones como la identificacion biométrica y el reconocimiento de emociones. En el caso de la
identificacion biométrica, se ha avanzado significativamente, permitiendo la aplicaciéon no solo de
rasgos sino también de sefiales EEG para identificar individuos. Esto ha sido posible gracias a los
avances tecnoldgicos que facilitan la integracion de estas sefiales, las cuales, con sus caracteristicas
Unicas y variedad de ondas cerebrales, han llevado a la creacién de protocolos efectivos para su
adquisicion. Por tanto, las sefiales EEG muestran un gran potencial en el ambito biométrico cuando
se utilizan adecuadamente.

2.2.1 Historia de la biometria

En los dltimos afios, la identificacion biométrica ha logrado una gran popularidad, lo que ha
permitido el desarrollo de nuevos métodos para la identificacién. Actualmente, la biometria se
encuentra en dispositivos electrdnicos, edificios, bancos, entre mucho otros y a pesar de que parece
una tecnologia reciente, la biometria se remonta a la prehistoria, en la Tabla 2-1 se presenta de
manera concisa los hitos clave en la evolucion de la biometria, desde sus origenes en la prehistoria
hasta los desarrollos contemporaneos(GOMEZ, 2020; Maersa, 2010; Mayhew, 2018; Zen, 2013).



Tabla 2-1: Linea del tiempo de la identificacidn biométrica, datos obtenidos de (GOMEZ, 2020; Maersa,
2010; Mayhew, 2018; Zen, 2013)

Asirios, babildnicos, japoneses y chinos, usaban las huellas dactilares | 500 A.C
para realizar transacciones comerciales, las cuales quedaban
registradas en tabletas de arcilla

El libro persa del siglo XIV "Jaamehol-Tawarikh" incluye comentarios | Siglo XIV
sobre la practica de identificar a las personas a partir de sus huellas

digitales
Malpighi identificé diferencias en los patrones de huellas digitales 1686
Purkine, identifico la naturaleza Unica de las huellas dactilares 1823

El anatomista y médico aleman JCA Mayer escribié Placas anatomicas | 1788
de cobre con explicaciones apropiadas, Mayer fue el primero en
declarar que la piel de la cresta de friccién es Unica.

Alphose Bertillon, jefe del departamento fotografico de la policia de 1870
Paris desarrolld un sistema antropométrico para identificar criminales,
funcionaba mediante la medicidn de ciertas longitudes y ancho de la
cabeza y del cuerpo, y con el registro de las marcas caracteristicas
(tatuajes, cicatrices, etc.)

Azizul Haque desarrollé el primer sistema robusto en India para Sir 1900
Edward Henry, Inspector General de Policia en Bengala, India

Las prisiones estatales de Nueva York comienzan a usar huellas 1903
digitales

Se propone el concepto de usar el patrdn de iris para la 1936

identificacion
El reconocimiento facial se vuelve semiautomatico y se crea el primer | 1960
modelo de produccion acustica del habla
El FBI financia el desarrollo de sensores de huella digital 1975
Se implementa el primer sistema de reconocimiento facial | 1988
semiautomatico y se desarrolla la técnica Eigenface para el
reconocimiento facial

Se comienza a investigar otras técnicas de reconocimiento de patrones | 1994
y redes neuronales desarrolladas en lenguaje assembler y fortran
Apple incluye escaneres de huellas digitales en teléfonos inteligentes | 2013
dirigidos al consumidor, desde ese momento, el mercado inicid la venta
masiva de dispositivos electronicos con reconocimiento de huella, cara,
voz, etc.

El banco BBVA permite firmar con biometria todas las operaciones | 2022
bancarias de sus clientes

2.2.2 Avances tecnoldgicos en la biometria

Los individuos pueden ser reconocidos por medio de dispositivos no invasivos o invasivos, Los no
invasivos son aquellas tecnologias que usamos diariamente, las cuales solo estan en contacto parcial



o total sobre el cuerpo y permiten extraer informacién del individuo, algunos dispositivos se
muestran en la Tabla 2-2

Tabla 2-2: Dispositivos de captura de datos

Dispositivo para reconocimiento de
huella dactilar (Todo Tintas y Suministros,
2023)

Dispositivo para reconocimiento facial
(Biométrica, 2023)

Dispositivo de reconocimiento de voz
(mactronica, 2023)

Dispositivo para toma de sefiales EEG
(Mindmetriks, 2023)

Dispositivo para el reconocimiento del iris
(kimaldi, 2023)

2.2.3 Sefiales EEG



Los avances tecnolégicos en biometria han marcado un hito en el reconocimiento individual, ya sea
a través de dispositivos no invasivos o invasivos. Las tecnologias no invasivas, presentes en nuestra
vida diaria, establecen contacto parcial o total con el cuerpo, permitiendo la extraccién de
informacidn clave del individuo, como se detalla en la Tabla 2-2. Este contexto de identificacion
biométrica se convierte en un punto de partida esencial al adentrarnos en la exploracién de la
electroencefalografia (EEG) y su relacion con el encéfalo humano.

El encéfalo humano constituye la parte mas compleja de todo nuestro sistema nervioso central
(SNC), segun(Diamond et al., 2014) “casi todos los drganos del cuerpo humano son potencialmente
trasplantables. Sin embargo, y a pesar del trasplante, la persona es la misma, mientras que el
trasplante del encéfalo equivaldria al trasplante de la persona”. El encéfalo nos permite tener
conciencia de nosotros mismo y nos da la capacidad de hablar y movernos.

Por otra parte, el cerebro dirige las funciones de nuestro cuerpo, gracias a él tenemos la capacidad
de almacenar recuerdos y generar pensamientos, el cerebro a su vez regula los movimientos del
cuerpo y coordina el habla y el equilibrio.

El cerebro humano se divide en dos hemisferios conectados entre si: derecho e izquierdo. Cada uno
de estos hemisferios se especializa en funciones diferentes, a su vez tienen una relacién inversa con
el cuerpo humano, lo que quiere decir que el hemisferio derecho coordina el movimiento del lado
izquierdo del cuerpo y viceversa.

El hemisferio derecho tiende a dominar en el procesamiento de recuerdos a través de imagenes e
interpretaciones, y es responsable de las funciones no verbales, incluyendo el procesamiento de
emociones, imagenes y experiencias sensoriales como el sabor. Por otro lado, el hemisferio
izquierdo tiene un dominio mas fuerte en el procesamiento de simbolos, letras, nimeros y palabras,
lo que generalmente se asocia con las funciones racionales y linglisticas del cerebro como se
muestra en la Figura 2-1. Es importante recordar que ambos hemisferios colaboran en numerosas
tareas cognitivas (Romeo Urrea, 2015).

HEMISFERIO Cerebro HEMISFERIO
IZQUIERDO Lébulo parietal DERECHO
Racional

creativo
racionamiento

emocional
lenguaje

intuitivo
realista

artistico
ordenado Cerebelo

sentido musical
intelectual / Tronco del

Médula encéfalo holistico

espinal

habilidad cientifica
Figura 2-1: Partes del encéfalo
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Al dirigirnos hacia la electroencefalografia, es esencial comprender como esta técnica permite
analizar la actividad cerebral a través de sefiales bioeléctricas.

La electroencefalografia es un método no invasivo de analisis de la actividad cerebral del ser
humano a través de sefiales bioeléctricas, estas sefiales son tomadas a través de discos de metal
llamados electrodos, los cuales se ubican en el cuero cabelludo, en la Figura 2-2 se puede ver la
ilustracidn de las sefales EEG y el dispositivo de captura de la sefial (sprint diagnostic, 2022).

Electrodos

Cerebro

Lector EEG

Figura 2-2: Representacién de electroencefalogramas, creada por Dalle

2.2.4 Protocolo 10-20 (ubicacién espacial de los electrodos)

Existen varios sistemas internacionales para la toma de las sefiales EEG. Entre ellas estd 10-5, 10-10
y 10-20. El sistema 10-20 se cred en 1947 debido a que la ubicacidn de los electrodos es critica si
queremos realizar experimentos que sean reproducibles, o si queremos comparar nuestras
grabaciones con los datos de otras personas, el primer sistema en crearse fue el 10-20 y propuso un
total de 21 electrodos para examinar el cerebro de un adulto como se muestra en la Figura 2-3
(Bitbrain, 2020), este sistema hasta el momento es el mas utilizado (Valer Jurcak 1, Daisuke Tsuzuki,
2007)
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NASION emotions and problem-solving

- Sensorimotor functions
£ z « Somatosensorial
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Visual functions

Memory and auditory

INION

Figura 2-3: Relacidn entre hemisferios y electrodos, tomado de (Bitbrain, 2020)

2.2.5 Tipos de ondas cerebrales

Las ondas cerebrales son los impulsos eléctricos generados por cadenas de neuronas, estas sefales
se distinguen por su frecuencia. Existen 5 tipos de ondas cerebrales llamadas Alfa, Beta, Teta,
Gamma y Delta como se muestra en la Figura 2-4 (Suhaimi et al., 2020), algunas de ellas cuentan
con bajas frecuencias y otras con unas mas elevadas, estas 5 ondas mantienen activas a lo largo del
dia y dependiendo de la actividad realizada algunas de ellas tienden a tener mas fuerza que otras
(Sciotto & Niripil, 2018).

Ondas Delta (1 a 3 Hz)

Son aquellas que tienen mayor amplitud y se les asocia con el suefio profundo, esta onda se
relaciona con las actividades de las que no somos conscientes, ejemplo el ritmo cardiaco. Estas
ondas también se observan en estados de meditacidn. La produccién del ritmo delta, coincide con
la regeneracion y restauracion del sistema nervioso central (Garcia, 2015).

Onda Teta (3.5 a 8 Hz)

Son aquellas que se asocia a la imaginacion y la reflexion, estas ondas aparecen también en la
meditacion profunda, dichas ondas son de suma importancia en el aprendizaje, se producen entre
lavigiliay el suefioy al procesar informacién inconsciente como pesadillas o miedos (Romero, 2012).

Onda Alfa (8 a 13 Hz)

12



Las seiales alfa aparecen en estados de escasa actividad cerebral y relajacién, son ondas de mayor
amplitud que las betas, por lo general las alfa aparecen como una gratificacion después de un
trabajo bien hecho (Ortega p, 2005).

Ondas Beta (12 a 33 Hz)

Las ondas beta aparecen en los estados en que la atencidn estd dirigida a tareas cognitivas externas,
maneja una frecuencia rapida, se asocia con tareas mentales intensas(Lundqvist et al., 2018).

Ondas Gamma (25 a 100 Hz)

Las ondas gamma se originan en el tdlamo, estas sefiales se relacionan con tareas de alto
procesamiento cognitivo (Garcia, 2015).

DELTA ‘\\4//=\\J//ﬂ\\¢//—\\
THETA !J/{Jﬁ\;ﬂ\/\k/\;/\vg
ALPHA g/\fv\/\fbﬂd\/\gj\f\
BETA Wy mp s iy o

GAMMA %MMMWMWMWWMMWWMMMw

Figura 2-4: Representacion de las ondas EEG (Suhaimi et al., 2020)

A su vez las sefiales cerebrales pueden ser descritas de la siguiente manera
Definicion de la sefial en tiempo discreto:
x[n]conn =1,2,3,...,N con Fs=128Hz

donde n representa el nimero de la muestra de la sefial, N el nimero de muestras de la sefial y Fs
es la frecuencia de muestreo.

2.2.6 Biometria en sefales EEG

La investigacidon en biometria mediante sefales EEG explora el reconocimiento de emociones a
través de patrones cerebrales Unicos. Esta rama no solo se centra en la identificacion precisa de
estados emocionales, sino que también desempefia un papel crucial en la deteccién de emociones
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ocultas, contribuyendo asi a abordar problemas relacionados con la salud mental. Ademas, esta
disciplina no se limita solo al &mbito médico, sino que se extiende a la investigacién y el marketing,
donde desempefia un papel destacado en el desarrollo de estrategias que buscan mejorar la
satisfaccion del cliente (Montoya Capote, 2021).

A medida que exploramos la clasificacion de emociones, desde las primarias hasta las secundarias,
y utilizamos dimensiones como la valencia y el arousal, se nos revela una ventana hacia la
comprension profunda de las complejas interacciones emocionales y su influencia directa en la
experiencia humana. Este enfoque no solo enriquece la identificacion biométrica, sino que también
proporciona valiosas perspectivas sobre cémo los patrones cerebrales pueden desentraiar los
misterios de la emocionalidad humana (Andrea F., 2016).

El proceso que se le realiza a las sefiales EEG para ser utilizada en biometria inicia con la recoleccion
de datos, los datos se obtienen utilizando un sistema de electroencefalografia, donde los electrodos
colocados estratégicamente en el cuero cabelludo capturan la actividad eléctrica del cerebro. Estos
datos reflejan patrones neurales que son Unicos para cada individuo. Después de la recoleccion de
los datos crudos de EEG, los cuales son susceptibles a diversas fuentes de ruido, se les realiza un
preprocesamiento, crucial para filtrar sefiales irrelevantes y reducir artefactos (Yamashita et al.,,
2020).

Luego Se extraen caracteristicas especificas de las sefales EEG, tales como bandas de frecuencia
(Alfa, Beta, etc.), potenciales evocados o patrones de conectividad neural. Estas caracteristicas son
fundamentales para distinguir entre los patrones cerebrales de diferentes sujetos.

Luego para realizar un andlisis de los datos se utilizan técnicas de aprendizaje automatico y
algoritmos de reconocimiento de patrones para clasificar los datos y asociarlos con identidades
especificas. Modelos como redes neuronales (H. Zhang, 2023), maquinas de vectores de soporte
(SVM) (Hasan et al., 2021) o analisis discriminante son comunes.

Se finaliza con la validacion esta evalua la precisidn del sistema biométrico utilizando métricas como
la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) y verdaderos negativos (especificidad), ademas de la
tasa de error igual (EER), La efectividad de la biometria EEG se mide a través de su capacidad para
identificar correctamente a los individuos bajo diversas condiciones. Las métricas de desempefio
incluyen la tasa de aceptacion falsa (FAR), la tasa de rechazo falso (FRR) y la precisidn general del
sistema.

Los sistemas de biometria basados en EEG son especialmente valiosos en contextos donde la
seguridad es critica. Pueden utilizarse para controlar el acceso a instalaciones sensibles o sistemas
de informacién, proporcionando un nivel de seguridad que es dificil de alcanzar con métodos
biométricos mas convencionales.

2.3 Reconocimiento de emociones
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Las emociones son las respuestas a un acontecimiento que viene acompafiado de cambios
fisioldgicos, los cuales nos predisponen a actuar. Una de las caracteristicas de las emociones es su
alta intensidad en un corto periodo de tiempo, lo cual se diferencia de los sentimientos.

Las emociones son un campo de estudio en la actualidad debido a que en muchos casos no se logra
identificar las emociones en las personas, ya que han desarrollado métodos para camuflarlas(Cui et
al., 2023), eso presenta un problema serio debido a que en algunos casos estas emociones estan
asociados a enfermedades como la depresidn u otros problemas emocionales por ello la
importancia de identificarlas para poder realizar intervenciones y tratamientos de manera temprana
y efectiva. A suvez en el campo de la investigacién y el marketing identificar las emociones aumenta
la eficacia de las estrategias de marketing con el fin de mejorar la satisfaccion del cliente.

El proceso que se realiza a estas sefiales EEG inicia con la recoleccion de datos, la cual se realiza a
través de electroencefalogramas, donde multiples electrodos colocados en el cuero cabelludo
registran la actividad eléctrica del cerebro. Estos datos son esenciales para identificar patrones
asociados con diferentes estados emocionales. Cada sesion de recoleccion puede generar grandes
volumenes de datos, dado que se capturan multiples canales a altas tasas de muestreo para obtener
sefiales precisas y detalladas. Una vez recolectados, los datos EEG pasan por varias etapas de
procesamiento: Incluye la filtracidn de ruido, la normalizacién y la correccion de artefactos para
limpiar las sefiales de interferencias no deseadas. Luego se procede a la extraccién de caracteristicas
donde se usan técnicas como la transformada de Fourier, analisis wavelet o métodos de aprendizaje
automatico los cuales se utilizan para extraer caracteristicas relevantes de las ondas cerebrales que
correlacionan con estados emocionales especificos. Luego Utilizando algoritmos de aprendizaje
supervisado o no supervisado, los patrones extraidos son clasificados en categorias emocionales
basadas en dimensiones de valencia (positividad-negatividad) y arousal (activacién-desactivacion).
Los resultados del analisis pueden proporcionar insights sobre cémo las emociones afectan el
comportamiento humano y pueden ser aplicados para mejorar la interaccidn usuario-maquina en
diversas aplicaciones.

Para evaluar la efectividad de los sistemas de clasificacidon de emociones basados en EEG, se utilizan
métricas como la precision, la sensibilidad y la especificidad. Estas métricas ayudan a determinar
gué tan bien el modelo puede identificar correctamente diversas emociones y bajo qué condiciones.

En el dmbito actual de la identificacion de emociones utilizando EEG, se han producido avances
significativos que han enriquecido tanto la teoria como la practica. Investigaciones recientes como
(Yan et al., 2023) presentan un enfoque para el reconocimiento de emociones mediante el analisis
de la dinamica no lineal topoldgica de las sefiales EEG, utilizando técnicas de reconstruccion del
espacio de fase y homologia persistente para explorar las propiedades topolégicas del espacio de
fase. Este estudio logra una alta precisién en la clasificacién de estados emocionales, utilizando los
conjuntos de datos DEAP y DREAMER y técnicas de aprendizaje como SVM y RF. Alcanzaron una
precision de 82.39% usando SVM para el conjunto de datos DEAP. Por otro lado, con el método de
RF, lograron una precisién de 83.52% para el mismo conjunto de datos

En (Peng & Liu, 2023) se enfoca en mejorar la precisién del reconocimiento de emociones a través
de sefales EEG utilizando el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas binarias (BPSO).
Este estudio innovador propone y evalia un método que selecciona caracteristicas de EEG mas
representativas y precisas para identificar emociones, utilizando técnicas de preprocesamiento y
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clasificacidn avanzadas. El enfoque clave del articulo radica en su uso del BPSO para seleccionar
caracteristicas dptimas a partir de un conjunto comprensivo que incluye atributos de dominios
temporal, frecuencial, tiempo-frecuencia y de entropia diferencial. Esta seleccidon permite afinar el
proceso de reconocimiento emocional al mejorar la precisidn en la clasificacién de emociones como
felicidad, tristeza, ira y neutralidad. el estudio alcanzd una precision maxima del 91.78% en el
reconocimiento de la emocion de felicidad, superando el desempeiio del algoritmo de PSO
tradicional, que logré un 76.12% de precision.

2.4 Clasificacion de las emociones

Se ha hablado que existen 4 emociones primarias, pero segln algunos autores como Matsumoto,
Ekman (2009) y Damasio (2000) existen 6 emociones primarias. En un estudio preliminar sobre las
emociones se obtuvo que la teoria de dichos autores es correcta, siendo estas las 6 emociones
primarias: tristeza, sorpresa, enojo-ira, miedo, felicidad y desprecio (Carla et al., 2017).

Las emociones secundarias son la combinacién de las emociones primarias, las emociones se
pueden graficar haciendo uso de la valencia y arousal como se muestra en la Figura 2-5.

La valencia es la dimension principal sobre la cual se construye la experiencia emocional, es el
componente motivacional de la emocién (placer vs. displacer) y se origina en estructuras
neurobioldgicas primarias y separadas, una que activa el sistema motivacional apetitivo y otra que
activa el sistema motivacional defensivo (Le-Doux, 2000). Esta primacia de la valencia y la existencia
de estructuras separadas han sido observadas no solo en humanos, sino también en primates y
demas mamiferos a través de resonancia magnética funcional (FMRI) (Bradley, 2009; Dolin,
Zborovskaya, & Zamakhovev, 1965; Lang & Bradley, 2010).

El arousal es la dimensidn que refleja la energia invertida durante la emocién, es la cantidad de
activacidn simpatica que se experimenta durante la experiencia emocional. Las investigaciones han
demostrado que el arousal suele estar en funcidn de la valencia, ya que la activacién de alguno de
los sistemas motivacionales primarios, sea el apetitivo o el defensivo, va acompafiado de un
aumento en el arousal (Bradley, 2009; Bradley, Codispoti, Cuthbert, & Lang, 2001).

La dominancia es la dimensidn mas reciente, hace referencia al grado de control que la persona
percibe sobre su respuesta emocional y su funcién es la interrupcidén o continuidad de la respuesta
conductual. Esta dimensidn se origina en estructuras cerebrales mas recientes del cerebro y tiene
como funcion la inhibicién, el retraso, la evaluacion del contexto y la planificacién (Vila et al., 2001;
Carlos Gantiva, 2016).
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Figura 2-5: Representacién de las emociones teniendo en cuenta excitacion y valencia

Algunos de los desafios que enfrenta la identificacion biometria por medio de sefiales EEG
es la reduccion del nimero de canales EEG para disminuir la complejidad computacional
incrementa el riesgo de baja estabilidad y fiabilidad de los datos. Esta es una preocupacién
significativa dado que las sefales EEG son altamente susceptibles a ruidos y variaciones
(Peng & Liu, 2023). A su vez los problemas de costo computacional al evaluar datos extensos
de EEG multicanal eleva el costo computacional, lo que es un desafio para aplicaciones en
tiempo real y sistemas de bajo consumo energético.

Otro de los desafios que se presentan en la seguridad y la privacidad dado que los datos de
EEG contienen informacidn sensible, proteger estos datos contra accesos no autorizados es
crucial. Por ello en (Goshvarpour & Goshvarpour, 2023) La propuesta aborda esto mediante
el disefio de una plantilla cancelable que es transformada y no invertible, protegiendo asi
los datos crudos de EEG, por otro lado el autor discute la capacidad del sistema para resistir
multiples tipos de ataques, incluyendo ataques de preimagen y de escalada, destacando la
importancia de evaluar la resistencia del sistema frente a estos intentos de suplantacion.

En (Wang et al., 2022) plantean un reto de utilizar un solo canal EEG lo que plantea un
desafios significativo en términos de la complejidad y calidad de los datos recogidos. Los
datos de un solo canal pueden no capturar toda la informaciéon necesaria para realizar
autenticaciones biométricas precisas y robustas. Al limitarse a un solo canal, existe el
desafio inherente de una posible reduccién en la precisién y robustez del sistema
biométrico, ya que los patrones mas complejos que podrian ser detectados por multiples
canales pueden pasar desapercibidos.
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3. Marco teérico

3.1 Preprocesamiento

El preprocesamiento de datos es el procedimiento de transformar datos sin procesar en un formato
mas adecuado para analisis posteriores. Esta etapa es fundamental en muchas aplicaciones,
incluyendo el modelado de machine learning, debido a su impacto en la calidad y relevancia de los
datos utilizados.

En particular, el preprocesamiento de sefiales EEG adquiridas desde el cuero cabelludo ilustra
claramente su importancia. Estas sefales no reflejan directamente la actividad cerebral, ya que
estdn sujetas a multiples fuentes de ruido y distorsién. Factores como las interferencias de la red
eléctrica, asi como los movimientos oculares y musculares, pueden alterar significativamente estas
sefiales, que son de naturaleza eléctrica de bajo nivel.

Dentro de este contexto, los movimientos comunes, como el parpadeo o el desplazamiento ocular,
son particularmente problematicos, ya que pueden distorsionar las sefiales EEG de manera notable.
Por lo tanto, el objetivo principal del preprocesamiento en este ambito es separar las sefiales
relevantes de las irrelevantes.

Esta distincion es crucial, ya que la calidad de los datos preprocesados determina en gran medida
la exactitud de las predicciones de los modelos de machine learning.La etapa de preprocesamiento,
a menudo subestimada, juega un rol fundamental en la eficacia de estos modelos. Como sefiala
(Amari, 2023), la precisién de las predicciones del modelo depende en gran medida de como se
manejen y procesen los datos en esta fase inicial. En la Figura3-1 se presentan los pasos que se
aplican a las sefales EEG

Las técnicas de preprocesamiento son variadas y se realizan dependiendo del tipo de sefial con la
que se va a trabajar por ejemplo en (Yamashita et al., 2020), se implementé un método de
preprocesamiento que inicio con un filtro digital, este se utilizd6 para manejar el ruido y las
frecuencias no deseadas en los datos de EEG, luego se aplicaron medidas Contra Artefactos, esto
con el fin de reducir los efectos de los artefactos en las sefiales EEG, como los causados por
movimientos musculares y oculares y se finalizé con Epocas, este paso implica segmentar los datos
de EEG en ventanas de tiempo mas manejables para el andlisis posterior.
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Otro ejemplo de preprocesamiento es el aplicado en (Rosli et al., 2021) donde se usa una serie de
técnicas destinadas a mejorar la calidad de las sefiales para su posterior analisis. Primero, se aplican
medidas para contrarrestar artefactos, utilizando un filtro digital. Este filtro es un filtro IIR
tridimensional aplicado a cada ensayo individual, que ayuda a eliminar frecuencias indeseadas fuera
de la banda de interés, que suele ser entre 4 y 40 Hz, tipicamente donde se observan las actividades
del EEG. Ademas, se utilizan medidas contra artefactos como el andlisis de componentes principales
(PCA) y el analisis de componentes independientes (ICA) para separar y descartar componentes de
ruido no deseados de las sefiales EEG. Finalmente, se implementa un método de época, donde los
datos se segmentan en ventanas de tiempo especificas para el analisis, garantizando que solo se
utilicen datos relevantes para la autenticacion o identificacidon biométrica.

o Filtros de Paso Bajo (Low-pass)
s Filtros de Paso Alto (High-pass)
Filtrado de e Filtros de Paso Banda (Band-pass)

ruido * Filtros Notch

Correccion de
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artefactos

* VVentaneo Temporal
* Segmentacidn por Eventos Relacionados

Segmentacidn
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* Normalizacién Min-Max

. W4 ° Estandarizacion Z-score
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Figura 3-1: Representacién de los pasos de preprocesamiento de sefiales EEG

3.2 Técnicas de preprocesamiento de sefiales EEG
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El preprocesamiento de sefiales EEG implica el uso de diversos métodos que varian segun el tipo de
sefiales que se vayan a procesar. En el caso de las sefiales EEG, es esencial considerar las bandas de
interés que se utilizardn en el estudio, ya que estas desempefian un papel crucial en el analisis. Uno
de los aspectos fundamentales en esta etapa es la normalizacién de los datos, que tiene como
objetivo llevar los valores de las sefales a una escala comun, generalmente en un rango de 0 a 1.
Esta normalizacidén es esencial, puesto que los algoritmos de machine learning tienden a funcionar
de manera mas efectiva cuando los datos se presentan en una escala uniforme (Mladenov et al.,
2013).

Ademads de la normalizacidn, se aplican técnicas de filtrado para eliminar los posibles ruidos
presentes en las sefiales EEG. Estos ruidos pueden estar relacionados con movimientos oculares
registrados en las sefiales, asi como interferencias eléctricas, como el ruido de 60 Hz (en el caso de
Colombia). Para abordar estos desafios, se utilizan técnicas como el Andlisis de Componentes
Independientes (ICA), el Andlisis de Componentes Principales (PCA) y diversos tipos de filtros, como
los adaptativos, wavelet, notch, espaciales, entre otros. Ademas, se aplican filtros de promedio
movil para suavizar las sefiales EEG (Daniel & Isasa, 2020).

3.3 Extraccion de caracteristicas de seflales EEG

La importancia de las caracteristicas en las sefiales EEG se centra en la necesidad de identificar y
utilizar atributos especificos de estas sefiales para aplicaciones efectivas de machine learning. Las
caracteristicas son aspectos distintivos o patrones dentro de las sefiales EEG que pueden ser
indicativos de estados mentales, respuestas neuronales o condiciones de salud. La seleccidn
adecuada de estas caracteristicas es esencial, ya que permite que los modelos de machine learning
se enfoquen en la informaciéon mas relevante y discriminativa. Este enfoque mejora la precisidon de
los modelos al reducir la complejidad y el ruido de los datos, facilitando la deteccidn de patrones
significativos y la realizacidn de predicciones mas precisas.

Existen diferentes técnicas de extraccion de caracteristicas, entre ellas tenemos técnicas en el
dominio del tiempo, de la frecuencia, tiempo-frecuencia, espaciales y no lineales; las diferentes
técnicas buscan describir una sefial por medio de sus caracteristicas, algunas de las técnicas
utilizadas en EEG son varianza, desviacidon estandar, coeficiente de correlaciéon y pardmetros de
Hjorth; estos métodos suponen menor complejidad computacional; también existen los modelos
autorregresivos (AR), transformada rapida de Fourier (FFT), transformada de Fourier en tiempo
corto (STFT), potencia espectral, transformada wavelet, transformada de Hilbert-Huang, patrones
espaciales comunes, entropia entre otros (Medina et al., 2018).

Los métodos en el dominio del tiempo como lo son los modelos AR poseen ventajas respecto a
técnicas como el FFT, teniendo mejor resolucién en frecuencia y mejores estimulos espectrales en
segmentos cortos de sefales EEG; entre sus limitaciones se sabe que no existen alineamientos claros
de como seleccionar los pardmetros de los estimulos espectrales, ademas requiere un orden éptimo
del modelo AR, ya que un modelo demasiado bajo tiende a suavizar el espectro y uno muy alto
tiende a introducir picos falsos.
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Entre los métodos en el dominio de la frecuencia esta FFT, entre sus ventajas esta que pueden
mapearse desde el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, para indagar la distribucién de
la amplitud de espectros y reflejar las diferentes tareas del cerebro, entre sus limitaciones esta que
no son adecuadas para representar sefiales no estacionarias, en las cuales su contenido espectral
varia con el tiempo (Bakheet et al., 2022).

La STFT, por su lado, son simples y faciles de implementar, pero entre sus limitaciones los segmentos
mas largos pueden violar la suposicidon de cuasi estacionariedad requerida por la transformada de
Fourier (Lalor et al., 2021).

La Densidad espectral de Potencia (PSD) da informacidn de la distribucién de la energia de la sefial
entre sus diferentes frecuencias, aunque es limitada para presentar informacién adicional en la
escala de tiempo, teniendo en cuenta que las sefiales EEG poseen caracteristicas no estacionarias y
de no linealidad (Manuel, 2005).

Entre las técnicas en tiempo-frecuencia tenemos las wavelet, estas son especiales en el tratamiento
de sefiales no estacionarias, permiten descomponer la sefial en tiempo y frecuencia, lo que permite
el uso simultaneo de intervalos largos de tiempo para la informacién de baja frecuencia e intervalos
cortos de tiempo para informacién de alta frecuencia. Entre sus limitaciones se requiere una
correcta wavelet madre y un nimero de niveles de descomposicidon adecuados para un correcto
analisis de las sefiales EEG.

La transformada de Hilbert-Huang (HHT) no requieren condiciones sobre linealidad vy
estacionariedad de la sefial, permite la descomposicidon adaptativa y multiescalar de la sefial y no
requiere ninguna funcién para su descomposicidén, entre sus limitaciones se define mediante un
algoritmo iterativo y carece de una férmula matematica, cuyos resultados finales van a depender
de la forma en la cual el algoritmo fue implementado vy la definicién de las variables y estructuras
de control (Nacional et al., 2016).

Entre las técnicas espaciales tenemos las Common Spacial Patterns (CSP), que tienen la capacidad
de proyectar seiales EEG procedentes de varios canales en un subespacio donde se destacan las
diferencias entre las clases y se minimizan las similitudes. El método alternativo time dependent
Common Spatial Patterns (TDCSP) optimiza los filtros CSP y refleja de forma efectiva los cambios de
la distribucidon espacial discriminativa en el tiempo. Entre sus limitaciones requiere no solo el
entrenamiento de las muestras sino también la informacién de la clase a la que pertenecen las
muestras para calcular la matriz de transformacién lineal, esta técnica requiere de gran cantidad de
electrodos (Medina et al., 2018).

Entre las técnicas no lineales, encontramos la entropia, la cual es robusta en el andlisis de segmentos
cortos de datos, resiste a los valores atipicos, es capaz de lidiar con el ruido mediante el ajuste
adecuado de sus parametros y se puede aplicar a sefiales estocdsticas y deterministamente cadticas.
Presenta diversas alternativas que permiten caracterizar la complejidad de la sefial con los cambios
en el tiempo y cuantificar los cambios dindmicos de los eventos relacionados con la sefial EEG, entre
sus limitaciones no existen directrices claras sobre como elegir los parametros m (longitud del
vector de la serie) y r (tolerancia similar), antes de calcular la entropia aproximada o muestral; estos
parametros afectaran la entropia de cada registro de datos EEG durante diferentes tareas mentales,
y por consiguiente, la precision de clasificacion en ultima instancia también se verd afectada.
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Los coeficientes de Lyapunov aprovechan el comportamiento cadtico de una sefial EEG para realizar
tareas de clasificacion que combinados con otras caracteristicas lineales o no lineales permiten
obtener mejores resultados, entre sus limitaciones se deben hacer mayores esfuerzos para
encontrar los parametros Optimos para calcular los exponentes de Lyapunov y mejorar su
desempeiio (Lara et al., 2003).

A continuacién, en la Figura 3-2 se ilustra el proceso desde la carga de los datos de las sefiales EEG
hasta la conformacion del vector de caracteristicas.
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Figura 3-2: Diagrama del proceso de extraccidn de caracteristicas

3.3.1 Transformada Wavelet

La transformada wavelet es una herramienta matematica utilizada para el andlisis de sefiales y datos
a diferentes escalas de resolucién, tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia. La
transformada wavelet representa una sefial como una suma ponderada de funciones de base.

La transformada wavelet discreta de una sefial x(t) se define como:

Donde:

W(ab) = [* X(t) Psi* (%) dt (3-1)

W (a, b) es el coeficiente de la transformada wavelet discreta en la escala a y el desplazamiento b.
X (t) es la seial original que queremos analizar.

Psi(t) es la funcion madre de la wavelet (base de la wavelet).

a es el factor de escala que controla la anchura de la wavelet en el dominio del tiempo.

b es el desplazamiento (traslacién) de la wavelet en el dominio del tiempo.

22



El asterisco (*) representa la operacidn de conjugado complejo.

La funcién Psi(t) es una funcidn de wavelet especifica que cumple ciertas propiedades deseables,
como tener una media nula y estar bien localizada tanto en el tiempo como en la frecuencia. La
eleccién de la funcion madre de la wavelet Psi(t) determina las caracteristicas de la transformada
wavelet (Laaziz, 2022).

3.3.2 Entropia de Shannon (H)

La entropia refleja cuan bien se puede predecir el comportamiento de cada parte respectiva de la
trayectoria a partir de la otra. Basicamente, una entropia mds alta indica sistemas mas complejos o
cadticos, y por lo tanto, menos previsibilidad (Phung et al., 2014).

La entropia proporciona informacion sobre la variabilidad y aleatoriedad de las sefiales. La entropia
de Shannon se define como:

H(X) = =X, P(x;) - log(P(xy)) (3-2)

Donde:
H(X) es la entropia de la sefial X.

P(x;) es la probabilidad de que el valor x; ocurra en la sefial X.

3.3.3 Entropia de Rényi

Es una medida de la incertidumbre en una distribucidon de probabilidad. Fue desarrollada por el
matematico hdngaro Alfred Rényi. Esta entropia cuantifica la informacion contenida en una
distribucidn de probabilidad de una manera mas flexible que la entropia de Shannon (Hadiyoso et
al., 2020).

La entropia de Rényi se define como:
1
Ho(X) = ——log(Z1, P(x{)) (33)

Donde:

H, (X) es la entropia de Rényi de la distribucion de probabilidad $XS.
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a es un parametro que controla la sensibilidad de la medida de entropia, y debe ser diferente de 1
(es decir, @ # 1). Cuando «a se acerca a 1, la entropia de Rényi se asemeja a la entropia de Shannon.

Esta entropia es util en situaciones en las que se necesita una medida de diversidad o informacion
mas flexible que la entropia de Shannon.

3.3.4 Entropia Difusa

La Entropia Difusa es una medida de la irregularidad o complejidad en una sefial, conceptualmente
similar a la entropia de Shannon pero adaptada para manejar seiales ruidosas o imprecisas. Se
utiliza en el procesamiento de seiiales y el andlisis de datos para cuantificar la variabilidad y la
estructura de una serie de tiempo o sefial.(Patel et al., 2021).

Dada una seial X de longitud N:

Se elije un pardmetro m que define la longitud de la ventana. Estableciendo un umbral r para
determinar la similitud entre puntos dentro de la ventana. Para cada ventana de longitud m, se
cuentan los pares de puntos que son similares (la distancia entre ellos es menor o igual a 7).
Se calcula la probabilidad C,,(r) de que dos conjuntos de m puntos dentro de la ventana sean
similares.

La Entropia Difusa FE (m, ) se calcula como:

FE(m,r) = —log (Cm—(r)) (3-4)

Cm+1(7r)

Donde:
FE(m,r) es la entropia difusa para una longitud de ventana de m y un umbral r.
Cin (1) es la probabilidad de similitud para una longitud de ventana de m y un umbral r.

Cm+1(7)es la probabilidad de similitud para una longitud de ventana de m + 1y el mismo umbral
T.

Valores mas altos de Entropia Difusa indican una mayor complejidad o irregularidad, mientras que
valores mas bajos sugieren una mayor regularidad en la serie de tiempo.

3.3.5 Entropia Muestral

La entropia muestral se calcula de manera similar a la entropia de Shannon, pero utilizando las
frecuencias relativas de los valores en una muestra como estimaciones de las probabilidades, esta
entropia se usa para caracterizar la incertidumbre o la informacidn contenida en los conjuntos de
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datos (Manis et al., 2023). Si tenemos una muestra de datos {x;,x,, *** , x,,}, donde cada x; puede
tomar uno de los n valores Unicos, la entropia muestral, Hs , se calcula como:

N N
Hy = —¥i,p (x)logp(x;) (3-5)
Donde:
N N

p(x;) es la frecuencia relativa del i-esimo valor Unico en la muestra, es decir, p(x;) =
Numero de veces que x; ocurre en la muestra

m

3.4 Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas es un proceso critico en el campo de la identificacion biométrica,
especialmente cuando se trata de interpretar y analizar sefiales de electroencefalografia (EEG) para
identificar estados emocionales. Este proceso implica identificar y seleccionar aquellos atributos de
los datos que son mas relevantes y significativos para el problema de clasificacién o prediccién en
cuestion. La importancia de la seleccidn de caracteristicas radica en su capacidad para mejorar la
eficiencia y efectividad de los algoritmos de aprendizaje automatico, reduciendo la dimensién de
los datos, eliminando el ruido o la informacién redundante, y, en ultima instancia, mejorando la
precisién de la identificacion (Trabelsi et al., 2022).

La seleccidon de caracteristicas se convierte en un pilar fundamental. Esto se debe a que las sefiales
EEG contienen una gran cantidad de informacidn, donde solo una fraccion de ella es relevante para
discernir entre diferentes estados emocionales. La capacidad de seleccionar las caracteristicas mas
informativas permite no solo mejorar la precision de los modelos de clasificacién emocional o de
identificacion biométrica, sino también aumentar la eficiencia computacional y facilitar la
interpretacion de los resultados.

3.4.1 RelieF

El algoritmo ReliefF es un método ampliamente utilizado para la seleccidon de caracteristicas que
presenta muchas ventajas, como su simplicidad y velocidad de computacién répida. Se utiliza para
calcular los pesos de las caracteristicas basandose en el aprendizaje de muestras. La idea basica del
algoritmo es determinar el peso de las caracteristicas, es decir, evaluar la calidad de las
caracteristicas segun su capacidad para distinguir entre muestras cercanas entre si. La evaluacién
de la calidad de la caracteristica se determina por la capacidad del vecino mas cercano de una clase
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para distinguir entre los vecinos mas cercanos de cualquier otra clase. La seleccidon de canales se
puede realizar en funcién de los resultados de la seleccidn de caracteristicas (Topic et al., 2022).

Entrada: Para cada instancia de entrenamiento, un vector de valores de atributos y el valor de la
clase.

Salida: El vector W de estimaciones de las cualidades de los atributos.

Algoritmo 1: seudocddigo de ReliefF
Inicialice todos los pesos W[A] a 0.0;
1 para cada i de 1 a m haga:
2 Seleccione una instancia aleatoria R;;S
Encuentre los k vecinos mas cercanos H; de R;;
para cada clase C # clase (R;)) haga:
Encuentre los k vecinos mas desfavorables M;(C) de clase C;
para cada atributo A de 1 a a haga:
WA]:= WI[A] - X%_ dif f(A, R, Hy)/(m = k) +

Scctass(rolpiaacsimg) -1 4 (A Re, My O]/ (m » k)

00 N O Ul b~ Ww

3.5 Clasificaciéon en machine learning

La clasificacidn es una de las tareas que mas se llevan a cabo por los sistemas inteligentes, ya sean
desarrollados por la estadistica (regresién lineal, andlisis discriminante) o la inteligencia artificial
(SVM, K-NN, Recurrent Neural Network (RNN)) (Parra, 2019). Su principal objetivo consiste en
asignar una entrada o instancia a una de varias categorias predefinidas en funcién de sus
caracteristicas o atributos. Esta tarea es ampliamente utilizada en una variedad de aplicaciones,
desde diagndsticos médicos hasta reconocimiento de patrones en imagenes y deteccién de spam
en correos electrénicos.

Cada uno de estos métodos tiene sus propias ventajas y desventajas, y la eleccién del algoritmo
adecuado depende en gran medida de la naturaleza de los datos y el problema de clasificacidn a
abordar. Ademas, en los ultimos afios, se han desarrollado nuevas técnicas que han demostrado
mejorar los resultados en diferentes campos (Sajjad Karimi; Mohammad Bagher Shamsollahi, 2023).

3.6 Métodos de clasificacion para biometriay emociones

Existen un sinnimero de métodos de clasificacion ya sea para la identificaciéon biométrica o para el
reconocimiento de las emociones, en la Tabla 3-2 se presenta una recopilacién de técnicas de
preprocesamiento, extraccién de caracteristicas y clasificadores para las emociones asi como en la
Tabla 3-1 se presenta una recopilacidon de estudios de identificacion biométrica, en este apartado
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hablaremos de los métodos de clasificacion mas aplicados a la identificacidon biométrica a partir de
sefiales EEG (BENITEZ ALDAS, 2018; Li et al., 2023; Sovatzidi & lakovidis, 2023).

Tabla 3-1: Métodos de extraccidn de caracteristicas y clasificacion biométrica

cita Preproceso Base de datos Extraccion | Clasificaci | exactitud
y 6n
seleccion biometric
a
(Kamaraju | Multivariate | Base de datos propia (35 sujetos) Fourier- K-NN 93.447.0
et al., | variational Bessel %
2023) mode series
decompositi expansion
on (MVMD) -based
(FBSE)
entropies
(Ortega- FieldTrip, Base de datos propia (13 personas) PCA, RBF-SVM 99.9+1.39
Rodriguez | bandpass 4- Wilcoxon K-fold, %
et al., | 40Hz, beta | PhysioNet BCI (109 personas) test, fast | Cross-
2023) frequency fourier validation
band 13-30 transform,
Hz Powe
Spectrum
(PS),
Asymmetr
y index
(M. PREP The BED (Biometric EEG Dataset) 21 | PCA, Deep 86.74%
Benomar, | pipeline, sujetos Wilcoxon learning
Steven notch filter test, (DL)
Cao, standardScal optimal
Manoj er, high pass spatial
Vishwanat | filter 1Hz, filtering
h, Khuong | low pass
Quoc Vo, | filter 50Hz
2022)
(Tian et - https://link.springer.com/chapter/10.100 | functional | multi- 98.05%
al., 2023) 7/978-981-99-0479-2_294 connectivi | stream
ty (FC) GCN
(MSGCN)
(Kralikova | Notch filter, | Base de datos propio (21 sujetos) 1D-CNN cross  5- | 99%
et al., | Bandpass fold, LDA,
2022) filter, SVM, K-
common NN, DL
average
reference
(CAR)
(Wibawa Finite Base de datos propia ( 43 sujetos) Power Naive 97.7%
et al., | Impulse Spectral Bayes,
2022) Response Density Neural
(FIR), (PSD) Network,
Automatic and SVM
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Artifact
Removal

EOG  (AAR-
EOG),
Artifact
Subspace
Reconstructi
on (ASR), and
Independent
Component
Analysis (ICA)

(Hendraw | ICA, Base de datos propia ( 8 sujetos) The Power | K-NN, SVM | 80%
an et al, | Butterworth Spectral
2022) filter Density
(PSD)
feature is
extracted
from delta
(0.5—-4Hz),
theta (4-
8Hz),
alpha (8-
14Hz),
beta (14—
30Hz) and
gamma
(30-50Hz)
bands,
LDA
- PhysioBank database (109) CNN CNN- 98.49%.
(Lai et al., ECOC-SVM
2022)
(Jijomon & | Matlab PhysioNet database (109) power Método error rate
Vinod, edfread, 7.5 spectral, propuesto | of 0.016
2018) second PSD, por el
window Mean autor
Correlati
on
Coefficie
n (MCC)
(waili et | 2nd order | Base de datos propia (6 sujetos) Daubechie | Multilayer | 75.8%
al., 2019) Butterworth s (db8) | Perceptro
filter wavelet, n Neural
PSD Network
(MLPNN)
(Jijomon Matlab PhysioNet database (16 sujetos) frequency | Método (EER) of
Chettutha | edfread -weighted | propuesto | 0.0039
ra Monsy, power por el
2020) (FWP) autor
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Tabla 3-2: Métodos de extraccidn de caracteristicas y clasificacién de emociones, tomado de
(BENITEZ ALDAS, 2018; Li et al., 2023; Sovatzidi & lakovidis, 2023).

Autores Aio Preproceso Extraccion y | Clasificacion de
seleccion emociones
Murugappan, 2010 Filtro de superficie | Transformada Linear
Nagarajan Laplaceano wavelet. Fuzzy C | Discriminant
Ramachandran Means (FCM) and | Analysis (LDA)
Fuzzy K- Means | And k Nearest
(FKM) Neighbor (K-NN)
You-Yun Lee, | 2014 FFT, EEGLAB Correlacion, Andlisis de
Shulan Hsich Coherencia y | discriminante
sincronizacion  de | Cuadratico
fase.
Daniela 2015 Filtro wavelet PCA SVM
lacovielloa
Andrea
Petraccab
Nitin ~ Kumar, | 2015 Blind source separation | HOSA (Higher order | LS-SVM, Atrtificial
Kaushikee Blind Source separation | Spectral Analysis) Neural Networks
Khaund technique Filtro de paso (ANN)
de banda 4.0-45.0 Hz
Nitin  Kumar, | 2016 Filtro Butterworth Analisis Biespectral | SVM
Kaushikee con HOSA
Khaund
G. Mejia, A. | 2016 Filtros Butterworth Transformada Quadratic
Gomez wavelet estacionaria | discriminant
analysis (QDA)
Yong Zhang, | 2016 Algoritmo basado en | Entropia de | SVM
Xiaomin Ji Analisis Independiente | muestras, Entropia
de Componentes Cuadratica,
Distribucién de
Entropia
Beatriz Garcia | 2016 Algoritmo basado en | Entropia de | SVM
Analisis de | muestras, Entropia
Componentes Cuadratica,
independientes Distribucion de
Entropia
Yasar 2017 EEGLAB, MARA, AAR Valor de bloqueo de | SVM
Dasdemir, Fase(PLV) con
Esen Yildirim ANOVA para medir
significancia.
Moon Inder | 2017 Filtro de superficie | Transformada SVM Polinomial
Singh, Laplaceano wavelet
Mandeep
Singh
Baharch 2018 Filtro Butterworth vy | Algoritmos ACA, SA, | SVM
Nakisa, Notch GA, SPO
Mohammad

Naim Rastgoo
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Jia Wen Li, | 2023 DWT, EMD smoothed pseudo- | K-NN, SVM, LDA,
Xiangyu Zeng, Wigner—Ville and LR
Huiming Zhao distribution

(RSPWVD)
Georgia 2023 Finite Impulse | Power Spectral | Naive Bayes (NB),
SOVATZIDI, Response, Artefact | Density (PSD) K-NN, SVM, Fuzzy
Dimitris K. Subspace Cognitive Map
IAKOVIDIS Reconstruction (ASR) (FCM)

3.6.1 Maquinas de vectores de soporte

Las SVM son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisados que desarrollan métodos
relacionados con los problemas de clasificacién y regresion.

En las SVM se representan los datos de entrada como vectores en un espacio de muchas
dimensiones. Estos datos consisten en un conjunto de puntos que pertenecen a una de dos
categorias posibles. El objetivo de un algoritmo SVM es construir un modelo que pueda predecir si
un nuevo punto (cuya categoria es desconocida) pertenece a una de esas categorias. El modelo de
SVM busca encontrar el hiperplano de separacién éptimo que maximiza la distancia entre las
categorias, lo que permite tomar decisiones precisas sobre la clasificacién de nuevos datos
(ARIOSRAMIREZ, 2017). En la Figura 3-2 se ilustra un conjunto de muestra separados por un
hiperplano

Separacion de Clases con Hiperplano

X
-2 a s
Figura 3-3: llustracién de SVM creado en Matlab
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Las ecuaciones que describen este método son las siguientes:

Funcién de Decisién: En una SVM lineal, la funcidn de decisidn para clasificar una muestra x se
calcula tomando el producto punto entre el vector de caracteristicas x y el vector de pesos w, al que
se suma el sesgo b:

f(x)=w-x+»b (3-6)

Para definir el margen entre clases y encontrar el hiperplano que maximiza el margen, se utiliza la
funcién de costo, que se define como:

L(yi f(x;)) = max (0,1 — y; - f(x)) (3-7)

En casos en los que las clases no son linealmente separables en el espacio de caracteristicas, se
utiliza el truco del nucleo (kernel trick) para transformar los datos en un espacio de mayor dimension
donde puedan ser linealmente separables. Algunos nucleos comunes incluyen el nucleo lineal, el
nucleo polinomial y el nucleo de funcién de base radial (RBF).

3.6.2 K vecinos mas cercanos

k vecinos mas cercanos, también conocido como K-NN, es un clasificador de aprendizaje supervisado
no paramétrico, que utiliza la proximidad para hacer clasificaciones o predicciones sobre la
agrupacion de un punto de datos individual, como se ilustra en la Figura 3-3 siendo p una muestra
que evalla las clases mas cercanas a ella (Atallah et al., 2019).

K Nearest Neighbors

o = I B 1
o s /D, \
- ® .\ ' .
S o @ ® . | R
(e ® o / \\ & \
@ Class A \ P 1
| —— -
’ Class B -
\ / P‘ -

& ClassC
PR B

Figura 3-4: llustracién de K-NN tomada de (Atallah et al., 2019)
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Este modelo puede ser usado para problemas de regresion o clasificacion, K-NN estima el valor de
la funcién de densidad de probabilidad o directamente la probabilidad a posteriori de que un
elemento x pertenezca a la clase (; a partir de la informacion proporcionada por el conjunto de
ejemplos (lzanami et al., 2021)

En primer lugar, se debe definir el valor de k vecinos, luego se lleva a cabo la medicién de la distancia,
seguida de la seleccidn de vecinos y, finalmente, la clasificacién o regresion.

Para calcular la distancia entre dos muestras, x e y, se utiliza una métrica de distancia, como la
distancia euclidiana, que es comunmente empleada.

Distancia(x,y) = /X7, (x;—¥;)? (3-8)

Para la seleccion de los K vecinos mas cercanos a una muestra de prueba Xx,¢pqs, 1as muestras se
ordenan segun su distancia a Xp,yepas Y S€ eligen las primeras K muestras.

En cuanto a la clasificacidn, la clase mds comun entre los K vecinos se asigna como la clase de la
muestra de prueba Xp,yepasD

3.6.3 Redes neuronales

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo matematico inspirado en el comportamiento
bioldgico de las neuronas y en cémo se organizan formando la estructura del cerebro. Las redes
neuronales intentan aprender mediante ensayos repetidos como organizarse mejor a si mismas
para conseguir maximizar la prediccién (Javier et al., 2009).

El primer modelo matematico de una neurona artificial, creado con el fin de llevar a cabo tareas
simples, fue presentado en el afio 1943 en un trabajo conjunto entre el psiquiatra vy
neuroanatomista Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts. Un modelo de red neuronal se
compone de nodos, que actian como entrada, salida o procesadores intermedios. Cada nodo se
conecta con el siguiente conjunto de nodos mediante una serie de trayectorias ponderadas. Basado
en un paradigma de aprendizaje, el modelo toma el primer caso, y toma inicial basada en las
ponderaciones. Se evalta el error de prediccion y modifica las ponderaciones para mejorar la
prediccidn, a continuacién, se evalla el siguiente caso con las nuevas ponderaciones y se modifican
para mejorar la prediccidn de los casos ya evaluados, el ciclo se repite para cada caso en lo que se
denomina la fase de preparacidn o evaluacién. Cuando se ha calibrado el modelo, con la muestra
test se evaluan los resultados globales, en la Figura 3-4 se ilustra la distribucién de una red neuronal.
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INPUT LAYER HIDDEN LAYERS OUTPUT LAYER

Figura 3-5: Interpretacion de un modelo de red neuronal

Neurona Artificial:

La salida de una neurona artificial, también conocida como perceptrdn, se calcula tomando la suma
ponderada de las entradas, seguida de la aplicaciéon de una funcién de activacién. La ecuacién se
puede expresar de la siguiente manera:

y = fQwix; + b)) (3-9)

y es la salida de la neurona.
f esla funcion de activacién.
w; son los pesos asociados con las entradas x;

b es el sesgo.

Funcién de Activacion:

Las funciones de activacion introducen no linealidades en la red, lo que permite a las redes
neuronales aproximar funciones mas complejas. Algunas de las funciones de activacién mas
comunes son la Unidad Lineal Rectificada (ReLU) y la funcién sigmoide.

RelU:

f(x) = max (0, x) (3-10)
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Sigmoide:

f) == (3-11)

La funcidon de pérdida mide la discrepancia entre las salidas de la red neuronal y los valores
esperados (etiquetas) y se utiliza para ajustar los parametros de la red durante el proceso de
entrenamiento. Ejemplos de funciones de pérdida incluyen el Error Cuadratico Medio (MSE) vy la
Entropia Cruzada.

MSE (Error Cuadratico Medio): La féormula del Error Cuadratico Medio se expresa de la siguiente
manera:

1 . .
L(:Vverdadero' Ypredicho) =% Z?:l(ylverdadero - ylpredicho)2 (3-12)

Entropia Cruzada (para problemas de clasificacion): La formula de la Entropia Cruzada para
problemas de clasificacién se expresa como:

L(:Vverdadero' Ypredicho) = —XiYiverdadero log(yipredicho) (3-13)

3.6.4 Arboles de decisién

Los arboles de decisién (RF) son una estructura jerarquica compuesta por un conjunto de nodos
internos y nodos hoja (Rivera-Lopez & Canul-Reich, 2017) que clasifican un conjunto de datos, al
clasificarlos desde el nodo raiz hasta algin nodo hoja. Cada nodo interno en el arbol especifica una
condicidon de prueba que evalla uno o varios atributos, y cada rama descendiente del arbol
representa una secuencia de decisiones hechas por el modelo para determinar la membresia de la
clase de un nuevo ejemplo no clasificado (Mitchell, 1997). A diferencia de otros modelos de
clasificacidon considerados como cajas negras, los arboles de decision son modelos de caja blanca
que permiten ver de manera clara porque el modelo clasifica de una forma u otra, o argumentar
dicha clasificacion (Flores Rodriguez, 2021). En la Figura 3-5 se ilustra un RF y su organizacién (Khan
et al., 2021).
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Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 3-6: Interpretacion de un arbol de decision tomado de (Khan et al., 2021)

3.6.5 Regresion lineal

La regresion lineal es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en Machine Learning y
en estadistica. En su versidon mas sencilla, lo que haremos es “dibujar una recta” que nos indicard la
tendencia de un conjunto de datos continuos (Larispardo, 2022)

A A A . A A L A ' i x

Figura 3-7: Representacién de regresion lineal

En la Figura 3-6 Los puntos simbolizan los datos de estudio y la recta representa el modelo de
regresion lineal. La esencia de este modelo es capturar la relacién lineal entre las variables,
permitiendo hacer predicciones o inferencias sobre nuevos datos basandose en la tendencia
observada en el conjunto de datos existente.
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3.7 Fusion de datos

La fusiéon de datos, se refiere al proceso de combinar informacién de multiples fuentes o
modalidades para tomar decisiones mds informadas o mejorar el rendimiento en una tarea
especifica. La fusion de datos es cominmente utilizada en una variedad de aplicaciones, incluyendo
la identificacion biométrica, el reconocimiento de patrones, el procesamiento de senales y la toma
de decisiones.

En la fusién de datos, las fuentes de informacidn pueden ser de diferentes tipos, como datos
numeéricos, imagenes, texto, sefales, o cualquier otra forma de datos. El objetivo principal de la
fusién de datos es aprovechar la complementariedad de las diferentes fuentes de informacién para
obtener una representacion mas completa y precisa de los datos o tomar decisiones mas acertadas.

Existen varios enfoques para la fusién de datos, que incluyen:

e Fusidn de caracteristicas: Se combinan caracteristicas extraidas de diferentes fuentes de
datos en un solo conjunto de caracteristicas (Liu et al., 2009).

e Fusidn de decisiones: Se combinan las decisiones tomadas por diferentes algoritmos o
modelos en una decision final (Dwivedi & Dey, 2019).

e Fusidn de niveles: Se fusionan datos en diferentes niveles de procesamiento, como el nivel
de sensores o el nivel de decision (Mohammad H. Safavipour, Mohammad Ali Doostari,
2023).

e Fusidn de conocimiento: Se utiliza informacidon semantica o contextual para combinar datos
de manera mas inteligente (Maneet Singh1, Richa Singh1, 2019).

e Fusidn de aprendizaje automatico: Se utilizan modelos de machine learning para combinar
informacidon de diferentes fuentes y tomar decisiones basadas en esta informacion
combinada (Haider Mehrajl, 2021).

La fusién de datos es especialmente util cuando se trabaja con datos incompletos, ruidosos o
ambiguos, ya que puede ayudar a mejorar la calidad de los resultados finales. También es
fundamental en aplicaciones que requieren toma de decisiones en tiempo real o en entornos donde
la redundancia de informacidn es beneficiosa (Ulukaya et al., 2023).

3.7.1 Stacking

El stacking (apilamiento) se presenta como una estrategia poderosa para mejorar el rendimiento
predictivo de los modelos.

Se tienen N modelos de machine learning entrenados para resolver un problema especifico. Cada
modelo produce una salida que denotamos como (X), donde i representa el modelo especifico y X
son las caracteristicas de entrada.

El proceso de stacking implica entrenar un modelo adicional, conocido como meta-modelo, que
toma las salidas de los modelos base como caracteristicas de entrada y genera una decisién final.
Denotamos esta salida final como S(X) (Fernandez, 2021).
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Matematicamente, el proceso de stacking se puede representar de la siguiente manera:

1. Entrenamiento de modelos base: Se tienen N modelos de machine learning, y cada uno
produce una salida:
Ml(X)!MZ(X)I IMn(X)

2. Combinacion de salidas: Las salidas de los modelos base se combinan en un vector de
caracteristicas de entrada para el meta-modelo:

Z = [Ml(X)!MZ(X)I IMn(X)]

3. Entrenamiento del meta-modelo: El meta-modelo, que puede ser cualquier algoritmo de
machine learning, se entrena utilizando el vector de caracteristicas Z y las etiquetas o
valores objetivo correspondientes.

4. Prediccion final: Una vez que el meta-modelo esta entrenado, se puede utilizar para hacer
predicciones en nuevas instancias de datos:

S(X) = Meta — Model(2).

El objetivo del stacking es aprovechar la diversidad de los modelos base y permitir que el meta-
modelo aprenda a combinar sus salidas de manera dptima para mejorar el rendimiento general. El
proceso de entrenamiento del meta-modelo generalmente implica la optimizacién de sus
pardmetros para minimizar una funcidn de pérdida especifica (Tahseen & Danti, 2022).

4 Materiales y Métodos

En el marco de nuestra metodologia, hemos adoptado un enfoque integral para la identificacion
biométrica a partir de sefiales EEG, considerando los multiples estados emocionales. Para ello, se
seleccionaron cuidadosamente cuatro bases de datos esenciales, cominmente utilizadas en la
identificacion biométrica y el reconocimiento de emociones: DEAP, MAHNOB, SEED y LUMED. Estas
han sido identificadas en la revision de la literatura como bases de datos relevantes y
frecuentemente empleadas en estudios similares.

Inicialmente, cada base de datos se analiza de manera independiente para evaluar la variabilidad y
consistencia de las sefiales EEG entre diferentes sujetos y emociones. Posteriormente, para
enriquecer nuestro andlisis y aumentar la robustez de nuestro modelo biométrico, los datos de estas
bases son combinados. Este enfoque nos permite aprovechar la diversidad de las muestras y
mejorar la generalizacién del modelo desarrollado.

El esquema metodoldgico se presenta de manera estructurada como se muestra en la figura 4-1. Se
comienza con un proceso de preprocesamiento destinado a garantizar la calidad y coherencia de los

37



datos. Posteriormente se desglosa en dos escenarios fundamentales: la identificacion de emociones
y el reconocimiento biométrico.

Identificacion de emociones

Seleccion de Identificacion Validacion Analisis de H
i 1 caracteristicas de emociones cruzada desempefio H

" Basede
datos

DEEP : / ‘ N
! p ent Extraccion de Espacio de Seleccion de Identificacion ’[Vah’dacidn] [ Analisis de }
MAHNOB reprocesamiento caracteristicas representacion caracteristicas biométrica cruzada desempefio
} Y

SEED

,') | “':
| Seleccién de Identificacién Validacion Andlisis de :
caracteristicas biométrica cruzada desempefio ;

Identificacion Biométrica

Figura 4-1: Metodologia propuesta

4.1 Bases de datos

El creciente interés de los investigadores en el campo de la identificacién biométrica ha llevado a la
comunidad de investigadores a desarrollar una serie de bases de datos de sefiales EEG publicas, las
cuales se han destinado en gran medida al estudio de los estados emocionales asociados a esas
sefiales, para nuestro estudio se proponen las bases de datos DEAP, SEED, MAHNOB-HCI y LUMED,
las cuales han sido muy utilizadas en este campo por ser de facil acceso, y contener sefiales con
periféricos y algunas de ellas tener preprocesamiento y caracterizacion, lo que permite realizar
pruebas rapidas

4.1.1 DEAP

Esta base de datos cuenta con sefiales EEG y sefiales fisioldgicas periféricas de 32 participantes, cada
participante visualizé 40 videos musicales (extractos de 1 minuto) los cuales se calificaron en niveles
de excitacion (arousal), valencia, gusto, dominancia y familiaridad. De los 32 participantes 50%
fueron femeninos con edades entre 19 y 37 y los hombres con una media de edad de 26.9, también
se realizaron grabaciones periféricas de Electrooculograma (EOG), 4 de EMG (musculos cigomatico
mayor y trapecio), galvanic skin response (GSR), presion de volumen en sangre (BVP), temperatura
y respiracion. Adicionalmente, a 22 participantes se le realizaron grabaciones de su cara frontal, Las
sefiales fueron grabadas de 32 canales a 512Hz (Koelstra et al., 2012).

4.1.2 MAHNOB
La base de datos cuenta con 27 participantes 11 hombres y 16 mujeres. Las grabaciones de sefales
EEG se grabaron en 32 canales a 256 Hz, también se realizaron videos de grabacion de rostro y
cuerpo usando 6 camaras (60f/s), eye gaze (60 Hz) y audio a 44.1 kHz, Se grabaron 20 videos de los
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cuales se obtiene emotional keyword, arousal, valencia, dominio, previsibilidad y se manejé un
rango de evaluacién de 1 a 9 (M. Soleymani, J. Lichtenauer, 2012).

4.1.3 SEED

Esta base de datos consta de sefales EEG de 7 hombres y 8 mujeres con una media de edad entre
23 y 27 afios y una desviacidn estandar de 2,37 afios, para la base de datos se eligieron 15 clips de
peliculas chinas como material de estimulo para generar emociones positivas, negativas y neutras,
cada experimento consta de 15 ensayos, las sefiales EEG son tomadas con un gorro que cumple el
sistema internacional 10-20 para 62 canales, estas sefiales son preprocesadas y fueron filtradas a
200 Hz, las etiquetas de cada sefial corresponden a (-1 para negativo, 0 para neutral y +1 para
positivo) (Wei-Long Zheng, n.d.).

4.1.4 LUMED-2

Loughborough University Multimodal Emotion Database-2 (LUMED-2) es un nuevo conjunto de
datos de emociones multimodales que contiene la recopilacién de datos multimodales simultaneos
de 13 participantes (6 mujeres y 7 hombres) mostrando estimulos audiovisuales. La duracién total
de todos los estimulos es de 8 minutos y 50 segundos, que consisten en breves videoclips
seleccionados de la web para provocar emociones especificas. después de cada sesion, se pidié a
los participantes que etiquetaran los clips con el estado emocional sentido mientras los veian. Tres
emociones diferentes resultaron del etiquetado: "triste", "neutral" y "feliz". Las expresiones faciales
de los participantes se capturaron utilizando una cdmara web a una resolucion de 640x480 y a 30
f/s. Los datos de EEG de los participantes se capturaron utilizando un dispositivo de EEG inaldmbrico
ENOBIO de 8 canales, que tiene una resolucién temporal de 500 Hz. Se filtraron los datos de EEG
para el rango de frecuencia [0, 75Hz] y aplico la resta de la linea de base para cada ventana. En
cuanto a los datos fisiolégicos periféricos, se utilizd una pulsera EMPATICA E4, alimentada por
Bluetooth, para registrar el GSR de los participantes (Erhan Ekmekcioglu, 2020).

4.2 Preprocesamiento

El preprocesamiento de las sefiales crudas se divide en tres pasos: 1) eliminacion del ruido, 2)
segmentacion y 3) solapamiento de ventanas, que pueden ocurrir durante la segmentacion. No
todos estos pasos son necesarios, y dependiendo del sistema particular o del disefio experimental,
algunos de estos pasos pueden omitirse. Las siguientes tres secciones se llevo a cabo un detallado
preprocesamiento de las sefiales EEG de las bases de datos DEAP, SEED, Lumed, Mahnob.
Considerando la importancia de las bandas especificas para el analisis, se aplicé la normalizacién de
datos con el objetivo de homogeneizar los valores de las sefiales en un rango de 0 a 1, estrategia
respaldada para optimizar la eficacia de algoritmos de machine learning.

En cuanto al filtrado, se abordaron desafios relacionados con Las sefales EEG a menudo estan
contaminadas por otros biosefiales como parpadeos, pulsaciones cardiacas y ruidos eléctricos
ambientales, asi como interferencias eléctricas como el ruido de 60 Hz, relevante en Colombia. Para
lograr una sefial aceptable, a veces se vuelve necesario realizar un preprocesamiento de las sefiales
EEG. Para ello se emplearon filtros pasa bandas con frecuencias de corte especificas: para la banda
delta (0.5-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-13 Hz), beta (13-30 Hz) y gamma (30-45 Hz). Estas frecuencias
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de corte se seleccionaron cuidadosamente para cada banda, preservando la informacién relevante
y eliminando componentes no deseados.

Ademas, se utilizaron técnicas avanzadas como el Andlisis de Componentes Independientes (ICA),
el Analisis de Componentes Principales (PCA), y diversos filtros adaptativos, wavelet, notch, y
espaciales. Complementariamente, se aplicaron filtros de promedio mévil para suavizar las sefiales
EEG, conforme a las buenas prdcticas de la literatura. Este enfoque integral de preprocesamiento
establece las condiciones para un analisis preciso y robusto de las sefiales EEG

Después de la eliminaciéon del ruido en la sefial cruda, generalmente se realiza un paso de
segmentacion. Una grabacion continua potencialmente contiene multiples eventos de interés
distribuidos dentro de la sefal. La segmentacion sirve al menos para dos propdsitos: 1) dividir la
larga serie en segmentos para aislar los eventos de interés; 2) normalizar el nimero de muestras
para la extraccién de caracteristicas.

En este trabajo, se llevd a cabo una serie de investigaciones sobre la optimizacién de la
segmentacion basada en la Transformada wavelet. La sefial cruda se segmentd en varias ventanas
no solapadas después de la eliminacién de ruido. Inicialmente, cada grabacion de 1 minuto se dividié
en ventanas de tamafio 256, con pasos entre ventanas de 128, para la extraccién de caracteristicas.
Se encontré que el rendimiento biométrico es bastante sensible al tamafio de la ventana.

La superposicién es un procedimiento cominmente empleado en algunas tareas de procesamiento
de sefiales y reconocimiento de patrones, donde las ventanas de segmentacién se superponen entre
si. Esto puede proporcionar una mejor oportunidad para capturar eventos intactos y evitar que
eventos potencialmente significativos sean divididos por la segmentacion. La cantidad éptima de
superposicidn a menudo es una cuestién de evaluacidn empirica: cominmente se puede utilizar un
50% de superposicion de ventanas [47]. Con un 50% de superposicion entre ventanas adyacentes,
el numero total de ventanas se duplica, lo que indica que la cantidad de caracteristicas también se
duplica. Por lo tanto, la informacién revelada a partir de los datos potencialmente aumenta, aunque
la carga computacional también se incrementa.

4.3 Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es una etapa fundamental en el procesamiento de sefiales EEG para
su posterior aplicacion en identificacion biométrica y reconocimiento de emociones. En este
estudio, se emplearan diversas técnicas para la extraccién de caracteristicas en el dominio del
tiempo, frecuencia, tiempo-frecuencia, espaciales y no lineales para describir de manera efectiva
las caracteristicas de cada una de las sefiales EEG. Es importante resaltar que no todas las bases de
datos tienen el mismo nimero de sefiales por los que los resultados pueden presentar variaciones
en términos del peso de las caracteristicas. En el dominio del Tiempo calcularon diversas medidas
estadisticas lineales como no-lineales asi: media, varianza, desviacion estandar, coeficiente de
correlacién y diferentes tipos de entropia. En el dominio de la Frecuencia se calcularon las medidas
estadisticas sobre los resultados entregados por Transformada Rapida de Fourier (FFT). Se calculd
la transformada wavelet discreta descomponiendo la sefial en 5 niveles, posibilitando el analisis
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simultaneo de intervalos largos para informacion de baja frecuencia y cortos para informacién de
alta frecuencia. Las decisiones sobre qué técnicas de extraccién de caracteristicas utilizar se basaron
en la naturaleza de las sefales EEG y los objetivos especificos del estudio. Por ejemplo, se emplearon
diversas Wavelet madre (Daubechies, Mexican Hat y Symlet) debido a sus diferencias inherentes en
la captura de detalles de las sefales a diferentes escalas de frecuencia, lo cual es crucial para
distinguir entre emociones y para la identificacion biométrica. Finalmente, se obtuvieron
caracteristicas a partir de la técnica espacial Common Spatial Patterns (CSP) para proyectar sefiales
EEG en un subespacio destacando diferencias y minimizando similitudes.

El ajuste de los parametros de las transformadas y las entropias se realiz6 mediante un proceso
iterativo de prueba y error con el algoritmo SVM, tanto para la construccidn del modelo de
clasificacidn de emociones, asi como para la identificacidn de los individuos seleccionando aquellos
pardmetros que maximizaron la exactitud de los modelos. El procedimiento se hizo por bloques de
caracteristicas.

En la Figura 4-2 se ilustra el diagrama de flujo de las etapas clave en el procesamiento de sefales
EEG para la extraccion y seleccidn de caracteristicas. El proceso comienza con la entrada de datos
EEG, seguido por la extraccion de caracteristicas en varios dominios: temporal, frecuencial, tiempo-
frecuencia y espacial. Cada dominio implica el cdlculo de medidas especificas, como estadisticas en
el dominio del tiempo, transformadas FFT en el dominio de la frecuencia, la Transformada Wavelet
Discreta (DWT) en el dominio tiempo-frecuencia, y patrones espaciales comunes (CSP) en el dominio
espacial. Una vez extraidas, las caracteristicas se someten a un proceso de seleccién para identificar
las mds relevantes para los objetivos del estudio. Posteriormente, se ajustan los pardmetros
iterativamente. El resultado final son caracteristicas listas para su uso en modelos de clasificacion
de emociones e identificacion biométrica.

Figura 4-2: Diagrama de flujo de las etapas de caracterizacién

Extraccién de Caracteristicas
Dominio Tiempo-Frecuencia

Dominio de la Frecuencia

Dominio del Tiempo

Dominio Espacial

Medidas estadisticas: media, varianza, desviacién estandar, Técnicas de FFTy medidas estadisticas

| Transformada Wavelet Discreta (DWT), 5 niveles ‘ | Common Spatial Patterns (CSP) ‘
coeficiente de correlacion, entropias

Seleccion de Caracteristicas

Ajuste de Parametros
Iterativo utilizando SVM

Salida: Caracteristicas extraidas listas para modelos de clasificacion de emociones e
identificacion biométrica
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4.4 Seleccion de Caracteristicas

La seleccidn de caracteristicas en seiales EEG se realizé mediante el algoritmo ReliefF. Este método,
basado en aprendizaje de muestras, evalud la relevancia de cada caracteristica, asigndndoles pesos
segun su capacidad para distinguir entre clases cercanas.

Como criterios de seleccidn se establecieron normas especificas para la seleccién de caracteristicas,
considerando la importancia asignada por el algoritmo ReliefF. La seleccidon de caracteristicas
mediante ReliefF es particularmente adecuada para este estudio debido a su capacidad para evaluar
la importancia de las caracteristicas en el contexto de muestras que son similares, pero pertenecen
a diferentes clases. Este método es ideal para sefiales EEG, donde las diferencias sutiles entre clases
(por ejemplo, diferentes emociones o individuos) pueden ser cruciales. ReliefF permite una
evaluacion detallada y diferenciada, priorizando caracteristicas que consistentemente distinguen
entre clases cercanas. La seleccidén de caracteristicas basada en pesos mas altos es crucial, ya que
dichas caracteristicas demuestran una mayor capacidad discriminativa, esencial tanto para la
identificacion biométrica como para el reconocimiento de emociones.

La efectividad de las caracteristicas seleccionadas fue validada mediante pruebas utilizando
conjuntos de datos independientes. Se analizaron métricas de desempeifo como precisién y
sensibilidad, mostrando mejoras significativas en la clasificacidn tras la seleccidn de caracteristicas.
Los ajustes iterativos se basaron en la retroalimentacion de estos desempefios, permitiendo afinar
el proceso para adaptarlo especificamente a las variaciones y particularidades de las sefiales EEG.
Estos ajustes aseguraron que la seleccién de caracteristicas fuera robusta y adaptada a las
necesidades especificas del estudio.

Se realizaron ajustes iterativos en el proceso de seleccion de caracteristicas, considerando
retroalimentacidn continua de los resultados obtenidos. Esto permitié refinar y mejorar la seleccion
de caracteristicas, adaptandola a las caracteristicas especificas de las sefiales EEG utilizadas en el
estudio.

La implementaciéon de este método de seleccién de caracteristicas no solo mejoré la eficiencia
computacional al centrarse en las caracteristicas mas relevantes, sino que también contribuyd a un
analisis mas preciso y robusto de las sefiales EEG. La combinacion de técnicas de extraccién y el
método ReliefF proporciond una estrategia integral para la seleccién efectiva de caracteristicas

La implementaciéon de este método de selecciéon de caracteristicas no solo mejoré la eficiencia
computacional al centrarse en las caracteristicas mas relevantes, sino que también contribuyd a un
analisis mas preciso y robusto de las sefiales EEG. La combinacidn de técnicas de extraccién y el
método ReliefF proporcioné una estrategia integral para la seleccidn efectiva de caracteristicas. En
la Tabla 4-1 se presenta la ponderacidon en promedio alcanzada por las caracteristicas mas
relevantes en la descomposicién wavelet. Es importante resaltar que la suma de la ponderacién no
es 1 pero eso obedece a que se calculé un promedio de la ponderacién para las diferentes
descomposiciones y canales.
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Tabla 4-1: Caracteristicas obtenidas de ReliefF con pesos

Bases de Caracteristica | Peso | Caracteristica | Peso | Caracteristica | Peso | Caracteristica | Peso
Datos 1 1 2 2 3 3 4 4
DEAP EnSh 0.3 EnSamp 0.21 | media 0.19 | CSP 0.13
SEED EnSh 0.25 | CSP 0.13 | EnSamp 0.12 | media 0.15
MAHNOB EnSh 0.22 | EnSamp 0.09 | CSP 0.16 | media 0.11
LUMED-2 EnSh 0.29 | EnSamp 0.14 | CSP 0.15 | media 0.12

4.5 |dentificaciéon de emociones

Se procedié al desarrollo de distintos modelos mediante la implementacién de diversos algoritmos
de aprendizaje automatico. En primer lugar, se emplearon Maquinas de Vector Soporte (SVM) para
construir un modelo de clasificacidon capaz de encontrar hiperplanos dptimos y separar distintas
clases emocionales. Luego, se utilizd el algoritmo Random Forest, que se basa en un conjunto de
arboles de decision, con el fin de mejorar la precisidn y la generalizacion del modelo. Asimismo, se
implementaron Redes Neuronales, disefiando arquitecturas profundas para capturar patrones
complejos y no lineales presentes en las sefiales EEG. Ademas, se recurrié a la Regresion Lineal para
evaluar la relacidn lineal entre ciertas caracteristicas y estados emocionales. También se aplicd el
algoritmo K-NN considerando el principio de parsimonia.

En la etapa de Entrenamiento y Validacién, se dividid el conjunto de datos en conjuntos especificos
para cada modelo. Se llevaron a cabo iteraciones de entrenamiento y validacidon cruzada,
permitiendo asi ajustar los parametros y evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos.

Posteriormente, se procedid a la Optimizacién de Hiperpardmetros, donde se ajustaron aspectos
clave de los modelos, como la seleccion del kernel en SVM o la profundidad de los arboles en
Random Forest. Esta fase se llevd a cabo mediante técnicas de busqueda, con el propdsito de
mejorar el rendimiento de cada algoritmo.

La Evaluacion del desempefio de cada modelo fue exhaustiva, utilizando métricas como precision,
sensibilidad y especificidad. Se realizé un andlisis detallado de las matrices de confusién para
obtener una comprensidon mas profunda del comportamiento de los modelos.

Para culminar, se llevd a cabo un Andlisis Comparativo entre los modelos SVM, Random Forest, k-
NN, Redes Neuronales y Regresion Lineal. Este andlisis permitié identificar el enfoque mas efectivo
en la tarea especifica de identificacién de emociones.

4.6 Identificacion Biomeétrica:

En la fase de Identificacién Biométrica, se emplearon distintos algoritmos de aprendizaje
automatico para desarrollar modelos robustos y precisos. Entre ellos, se destacé el uso de Maquinas
de Soporte Vectorial (SVM), un algoritmo que busca encontrar hiperplanos dptimos para separar y

43




clasificar de manera eficiente las diferentes clases biométricas. Ademas, se implementdé Random
Forest, una técnica basada en conjuntos de arboles de decisidn, con el objetivo de mejorar la
precisidn y la capacidad de generalizacidon del modelo biométrico.

En paralelo, se utilizaron Redes Neuronales, disefiando arquitecturas profundas para capturar
patrones complejos y no lineales presentes en las sefiales biométricas. Complementariamente, se
recurrid a la Regresion Lineal para evaluar la relacién lineal entre ciertas caracteristicas especificas
y las distintas identidades biométricas.

La fase de Entrenamiento y Validacidn incluyd la particién del conjunto de datos en conjuntos
especificos para cada modelo, seguida de iteraciones de entrenamiento y validacién cruzada para
ajustar pardmetros y evaluar la capacidad de generalizacién.

La Optimizacion de Hiperparametros se centrd en ajustar aspectos clave de los modelos, tales como
la seleccion del kernel en SVM o la profundidad de los arboles en Random Forest, a través de
técnicas de busqueda que permitieron mejorar el rendimiento biométrico.

La Evaluacion del Desempefio se realizd exhaustivamente, utilizando métricas como precisién,
sensibilidad y especificidad. Asimismo, se llevé a cabo un analisis detallado de las matrices de
confusién para obtener una comprensién mds profunda del comportamiento de los modelos
biométricos.

Finalmente, se ejecutd un Analisis Comparativo entre los modelos SVM, Random Forest, Redes
Neuronales y Regresion Lineal, con el propdsito de identificar el enfoque mas efectivo en la tarea
especifica de Identificacién Biométrica.

4.7 Identificacion Biométrica + Emociones:

En la fase de Identificacion Biométrica con Emociones, se amplié el enfoque anterior para abordar
la complejidad de identificar tanto la identidad biométrica como las emociones asociadas. Se
utilizaron algoritmos de aprendizaje automatico como Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),
Random Forest, K-NN, Redes Neuronales y Regresion Lineal.

El proceso de Entrenamiento y Validacion involucrd la division del conjunto de datos en segmentos
especificos para cada modelo, con iteraciones de entrenamiento y validacion cruzada para ajustar
pardmetros y evaluar la capacidad de generalizacidn.

La Optimizacidn de Hiperparametros se llevé a cabo, focalizandose en ajustar aspectos clave de los
modelos para mejorar el rendimiento tanto en la Identificacién Biométrica como en la deteccidn de
emociones.

La Evaluacién del Desempefo se realizd, utilizando métricas como precision, sensibilidad y
especificidad. Se llevé a cabo un analisis detallado de las matrices de confusion para comprender el
comportamiento de los modelos en la tarea combinada.
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A través de un Andlisis Comparativo entre SVM, K-NN, Random Forest, Redes Neuronales vy
Regresion Lineal, se buscé identificar el enfoque mas efectivo para la tarea dual de Identificacion
Biométrica con Emociones.

En adicién a los métodos individuales de clasificacidon, se exploré la técnica de Fusion de
Clasificadores para mejorar la precision y robustez en la Identificacion Biométrica y deteccién de
emociones. Esta técnica implica combinar las salidas de multiples algoritmos de aprendizaje
automatico para aprovechar las fortalezas de cada modelo y mitigar sus debilidades. Se uso fusién
de clasificadores para SVM, Random Forest, K-NN, Redes Neuronales y Regresidon Lineal. La fusidon
permitid mejorar la capacidad de generalizacién y la precision del sistema en comparaciéon con los
clasificadores individuales. Los resultados de la fusién de clasificadores fueron evaluados usando las
mismas métricas de precision, sensibilidad y especificidad.

5 Resultados y Discusiones

5.1 Resultados

En la tabla 5-1 se presentan los resultados del andlisis de relevancia obtenido con las diferentes
bases de datos. Los mejores resultados fueron obtenidos de las caracteristicas obtenidas de la
transformada wavelet destacando la entropia de Shannon (EnSh), la entropia muestral (EnSamp),
Common Spatial Patterns (CSP), media de las sefales Fp1, F7 y FC1

Tabla 5-1: Caracteristicas relevantes obtenidas con el algoritmo Relief F en orden de relevancia

Bases de datos CARACTERISTICAS

DEAP EnSh EnSamp media Ccsp
SEED EnSh Csp EnSamp media
MAHNOB EnSh EnSamp Csp media
LUMED-2 EnSh EnSamp Csp media

Esta investigacion ha explorado la precisién 5 modelos de clasificacién en la tarea de identificacion
biométrica, tanto en presencia como en ausencia de emociones, utilizando las bases de datos DEAP,
SEED, MAHNOB y LUMED-2. Los resultados se presentan en la Tabla 5-2, Tabla 5-3, Tabla 5-4 y Tabla
5-5, cada una reflejando diferentes aspectos de la clasificacién biométrica.

En la Tabla 5-2, las Redes Neuronales emergen como el modelo mas preciso para la prediccion de
emociones en la base de datos DEAP con un 94.3%, una cifra que es competitiva con los hallazgos
de la literatura actual en predictores similares. Esto indica la capacidad de las Redes Neuronales
para capturar la complejidad de la dinamica variable generada por las emociones sobre las sefales
EEG. Por su parte, las Maquinas de Vector Soporte (SVM) y Random Forest presentan una robustez
y consistencia notables, con la SVM alcanzando una precisién de mas del 90% en todas las bases de
datos.

Tabla 5-2: Resultados promedio de precisidon de los modelos de prediccién de emociones.

| Clasificadores |  DEAP SEED MAHNOB LUMED-2 | Promedio |
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Madquinas de 91.12% 89.5% 93.2% 90.87% 91.17%
vector soporte

Random Forest 90.79% 92.84% 91.33% 90.42% 91.34%
K-NN 85.66% 87.71% 84.9% 86.54% 86.45%
Redes 94.3% 87.05% 84.76% 85.82% 87.98%
neuronales

Regresion 54.51% 43.88% 55.07% 46.34% 49.95%
lineal

Los rendimientos obtenidos son comparables con los estudios reportados en la literatura como los
resultados obtenidos en la clasificacion con K-NN, logrando una precision del 84.4% (Galvao F.,
Alarcdo S.M.., 2021). Aunque las Maquinas de Vector Soporte y K-NN en este trabajo presentan
resultados ligeramente inferiores a los reportados en trabajos previos (94.12%) (Sakalle A., Tomar
P.a., 2021), siguen siendo competitivos, indicando que la optimizacién de caracteristicas y la
seleccidn de canales podrian incrementar su precisién.

Las Maquinas de Vector Soporte (SVM) y Random Forest también muestran un rendimiento fuerte
y consistente, con medias de precision del 91.17% y 91.34% respectivamente, lo que las hace
opciones confiables para la prediccidon de emociones. Estos modelos equilibran precision y robustez,
haciéndolos adecuados para aplicaciones practicas donde se requieren modelos confiables y
eficientes.

En la Tabla 5-3 se presentan los resultados de la precision de los clasificadores para las cuatro bases
de datos consideradas en este estudio. Los resultados muestran la precision promedio de distintos
modelos de clasificacidon para la identificacion biométrica, excluyendo el factor emocional. Los
modelos de Maquinas de Vector Soporte presentan una alta precision en todas las bases de datos,
con la mayor precisién observada en DEAP, alcanzando un 90.49%. Por otro lado, el modelo de K-
NN muestra una variabilidad considerable, con la precisién mas baja en SEED (35.46%). La Regresion
Lineal, sigue siendo consistentemente el modelo de menor rendimiento. Estos resultados sugieren
que la eficacia de los modelos de clasificacion biométrica puede depender significativamente del
tipo de base de datos, y la seleccion de un modelo adecuado requiere considerar la naturaleza y
caracteristicas de los datos con los que se trabaja. Adicionalmente, las Mdquinas de Vector Soporte
(SVM) presentan el mejor rendimiento global con una media de precisién del 90.09%. Este resultado
enfatiza la eficacia y generalidad de las SVM en la tarea de identificacién biométrica, destacando su
capacidad para trabajar eficientemente con datos complejos y de alta dimensién como los derivados
de sefiales EEG.

Random Forest logra una precisién promedio de 84.76%, lo que muestra su robustez y capacidad
para manejar datos variados. Las Redes Neuronales ofrecen un desempefio con una media del
82.54%, que, aunque no supera a las SVM, si demuestra potencialidad en este campo.

Las Redes Neuronales ofrecen un desempefio con una media del 82.54%, que, aunque no supera a
las SVM, si demuestra su competencia en este campo.
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Tabla 5-3: Resultados promedio de precisidn de los modelos de clasificacién para la identificacidon
biométrica sin considerar las emociones

Clasificadores DEAP SEED MAHNOB LUMED-2 Promedio
Maquinas de 90.49% 89.56% 90.21% 90.12% 90.09%
vector soporte

Random Forest 83.15% 84.1% 85.63% 86.17% 84.76%
K-NN 41.68% 35.46% 66.7% 74.92% 54.69%
Redes 90.22% 87.91% 78.34% 73.69% 82.54%
neuronales

Regresion 43.77% 42.65% 53.38% 51.04% 47.71%
lineal

Esta tesis aporta un enfoque innovador al considerar los estados emocionales de los individuos, un
factor que ha presentado retos para la precision de los sistemas biométricos. La inclusidon de
emociones busca no solo incrementar la precisidén sino también la seguridad del sistema biométrico
propuesto. Al comparar con investigaciones previas, es notable que los métodos existentes han
logrado precisiones elevadas, como el 99% en sistemas de CNN con dos canales de EEG (Alsumari et
al., 2023), o hasta el 97.83% con LSTM (Radwan S.H; El-Telbany; Arafa W.; Ali Rasha, 2022). Sin
embargo, estas metodologias no tienen en cuenta la variabilidad emocional que puede afectar la
consistencia de las sefiales EEG.

La propuesta de este estudio, al integrar la dimensién emocional, es que podria superar las
precisiones reportadas previamente, ya que se enfoca en estabilizar la variabilidad que las
emociones pueden introducir. Asimismo, este enfoque podria solventar las limitaciones observadas
en métodos como el K-NN, que mostrd una precision reducida del 35.46% en la base de datos SEED
(seguin los datos de la Tabla 5-3), sugiriendo que la incorporacién de estados emocionales podria
mejorar la robustez del modelo frente a variaciones en las sefiales.

Al comparar los resultados de la Tabla 5-3 y la Tabla 5-4, se observa un incremento significativo en
la precision de los modelos de clasificacion biométrica al incluir las emociones. Por ejemplo, las
Mdquinas de Vector Soporte (SVM) muestran un aumento del 3.73% en promedio, pasando de
90.09% (Tabla 5-3) a 93.82% (Tabla 5-4). Similarmente, Random Forest incrementa su precisién
promedio en un 4.81%, de 84.76% a 89.57%. Este aumento de precision refleja la capacidad de los
modelos para capturar informacidn adicional relevante cuando las emociones son consideradas. Las
Redes Neuronales también experimentan una mejora del 6.3%, de 82.54% a 88.84%. Sin embargo,
es notable que K-NN, aunque mejora de 54.69% a 58.59%, no alcanza la misma magnitud de mejora
que los otros modelos, sugiriendo que su desempefio sigue limitado por su sensibilidad a la seleccién
de caracteristicas. La inclusion de emociones en la fusidon de clasificadores muestra la mayor
ganancia, llevando la precisiéon a 95.73%, lo cual resalta la efectividad de combinar diferentes
enfoques para manejar la variabilidad emocional en la identificacién biométrica.

Por otro lado, al evaluar los resultados presentados en la Tabla 5-4, se observa que la estrategia de
Fusion de Clasificadores sobresale con una precision de 98.35% en DEAP. Es importante resaltar que
la fusidn de clasificadores que mejor resultado presenté fue la realizada con la maquina de vector
soporte utilizando como entrada la salida de los otros clasificadores. Este resultado entre diferentes
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algoritmos puede ser especialmente efectiva debido a la capacidad de la SVM de manejar la alta
dimensionalidad y complejidad de los datos de EEG emocionales.

Ademas, es notorio que los métodos de fusion tales como el voto mayoritario, mediana, media vy el
maximo, aunque ofrecen un enfoque diversificado para mejorar la confiabilidad de la clasificacién,
no alcanzaron la misma eficacia que la fusién centrada en la SVM. Esto podria sugerir que la calidad
de la fusion depende no solo de la diversidad de los modelos sino también de la complementariedad
y de cédmo las fortalezas de un modelo pueden potenciar a otros.

Tabla 5-4: Resultados promedio de precisidn de los modelos de clasificacién para la identificacidon
biométrica considerando las emociones

Clasificadores DEAP SEED MAHNOB LUMED-2 Promedio
Maquinas de 94.57% 92.91% 93.76% 94.05% 93.82%
vector soporte

Random Forest 87.88% 88.37% 90.15% 91.89% 89.57%
K-NN 40.27% 45.61% 70.83% 77.65% 58.59%
Redes 96.78% 90.05% 89.23% 79.31% 88.84%
neuronales

Regresion lineal 41.33% 39.44% 52.01% 49.23% 45.50%
Fusion de 98.35% 94.19% 94.84% 95.56% 95.73%
Clasificadores

Al integrar las emociones en la clasificaciéon biométrica como se muestra en la Tabla 5-4, la maquina
de vector soporte sobresale significativamente, alcanzando la mayor precisidon en casi todas las
bases de datos, obteniendo un promedio de 93.82%. Este alto rendimiento respalda la premisa de
que las emociones, cuando se integran adecuadamente, pueden mejorar significativamente la

identificacion biométrica.

Las redes neuronales muestran una mejora sustancial al considerar las emociones (Tabla 5-4), con
una precision de 96.78% en DEAP, frente a un 94.3% cuando solo se predice la emocién (Tabla 5-2)
y un 90.22% en la identificacidn biométrica sin emociones (Tabla 5-3). Esto podria indicar que las
Redes Neuronales se benefician del conjunto de datos que las emociones aportan, mejorando su
capacidad de diferenciacion entre los sujetos.

La Regresion Lineal muestra consistentemente el rendimiento mads bajo en todas las mediciones, lo
que refleja su inadecuacién para tareas que requieren capturar relaciones no lineales complejas,
como es el caso de la identificacion biométrica a partir de sefiales EEG.

Tabla 5-5 Promedio de exactitud de modelos de clasificacidn

Modelos de Promedio Promedio Promedio biometria
Clasificacion Emociones Biometria + emociones
Maquinas de 91.17% 90.09% 93.82%

vector soporte

Random Forest | 91.34% 84.76% 89.57%
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K-NN 86.45% 54.69% 58.59%

Redes 87.98% 82.54% 88.84%
neuronales

Regresion lineal | 49.95% 47.71% 45.50%
Fusién de - - 95.73%

clasificadores

En todos los casos de identificacién biométrica mejora al evaluar las emociones, menos en la
regresion lineal

Es importante destacar, como se muestra en la (Tabla 5.5) y la Figura 5-1, mientras la inclusién de
emociones mejora significativamente la precision en modelos complejos como las Redes
Neuronales y SVM, el modelo K-NN no muestra la misma mejora, lo que indica la necesidad de una
seleccidn de caracteristicas mas refinada y tal vez un enfoque mas especializado para datos
emocionales. Adicionalmente, La Fusion de Clasificadores exhibe la mayor media de precisién con
un 95.73%, lo que indica que la combinacién estratégica de diferentes modelos puede aprovechar

Comparacion de Presicion de Modelos

Fusion de clasificadores

Regresion lineal

Redes neuronales

K-NN

Random Forest

Maquinas de vector soporte

0% 20% 40% 60% 80% 100%

B Promedio Biometria + Emociones Promedio Biometria B Promedio Emociones

Figura 5-1: Promedio de exactitud de los diferentes modelos de machine
learning

sus fortalezas individuales para mejorar significativamente el rendimiento general. Este alto nivel
de precisidn sugiere que la fusion de clasificadores es especialmente adecuada para manejar la
variabilidad y complejidad introducida por las emociones en la identificacion biométrica.

5.2 Discusion

La discusion de los resultados obtenidos en esta investigacion ilustra el complejo paisaje de la
identificacion biométrica basada en EEG y la influencia de las emociones en la precision de los
modelos de clasificacidn. Los resultados mostraron que, aunque las Redes Neuronales alcanzaron
una precisién considerable del 88.84% en la combinacidn de biometria y emociones, no fueron los
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mejores entre los modelos evaluados. Las Maquinas de Vector Soporte (SVM) y el método de fusion
de clasificadores destacaron con un 93.82% y un 95.73% de precisién respectivamente en el mismo
escenario. Estos hallazgos no solo validan la eficacia de SVM vy la fusién de clasificadores en el
manejo de la complejidad emocional, sino que también sugieren su superioridad en la captura de
caracteristicas distintivas para la identificacién biométrica. Este rendimiento es coherente con la
literatura actual, que reconoce a SVM vy a la fusion de clasificadores como herramientas poderosas
en la clasificacidn de datos complejos.

Como modalidad biométrica, la implementacién de sefiales EEG esta afectada por diversos factores,
lo que hace que métricas como las tasas de precisiéon (CRR, FARy FRR) por si solas no sean suficientes
para representar su rendimiento. En esta tesis, se consideraron cuatro factores adicionales para
evaluar el desempefio de un sistema biométrico: 1) el nimero de sujetos involucrados; 2) el nimero
de electrodos utilizados; 3) el tamafio del conjunto de entrenamiento y 4) el tamafio del conjunto
de prueba. Junto con la precisidn, se calculd un puntaje de rendimiento utilizando los cinco factores.
Sin embargo, la métrica propuesta tiene una limitacién: no representa de manera efectiva los
efectos del envejecimiento o cambio de las sefiales.

Por otro lado, la incorporacion de la fusion de clasificadores ha resultado ser una estrategia
prometedora, sobre todo cuando se centraliza en torno a la SVM, que actla como un agregador de
las salidas de otros modelos. Esta técnica ha superado la eficacia de métodos de fusion mas
convencionales como la media, mediana y el voto mayoritario, sugiriendo que la eleccién de
modelos para la fusidn debe ser estratégica y considerar la complementariedad de las fortalezas de
cada clasificador.

Ademas, se debe resaltar la consistente subparidad de |la Regresién Lineal en todas las mediciones,
lo que refleja su inadecuacién para tareas que requieren la captura de relaciones no lineales
complejas, como es el caso de la identificacion biométrica a partir de sefiales EEG. Esto reafirma la
necesidad de modelos mas sofisticados capaces de manejar la rica informacidon contenida en las
sefiales de EEG emocionales.

Se investigaron experimentalmente diversas cuestiones importantes relacionadas con el uso de
sefiales EEG para el reconocimiento biométrico. Se encontré que, aunque convencionalmente el
rango informativo de las sefiales EEG estd entre 0y 50 Hz 0 60 Hz, en su implementacién biométrica,
la parte superior de la frecuencia (60 Hz-80 Hz) también es efectiva.

Se propusieron cuatro nuevas caracteristicas biométricas basadas en EEG en la tesis. Dos de ellas se
basan en la HHT y las otras dos son caracteristicas basadas en wavelet. Las caracteristicas derivadas
de HHT, llamadas caracteristicas InsAmp e InsFreq, proporcionaron el mejor rendimiento, mientras
que las caracteristicas wavelet lograron una menor precisién en ambos escenarios, de identificacion
y verificacion.

El método propuesto permite la identificacion biométrica y emocional con rendimientos
comparables a los que se han mostrado previamente en la literatura.

6 Conclusiones
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Los resultados de la investigacion demuestran que las medidas de tiempo-frecuencia utilizadas para
caracterizar las sefiales EEG poseen una capacidad discriminante considerable tanto para la
identificacion de emociones como de individuos. Las Maquinas de Vector Soporte (SVM), con una
media de precision del 93.82%, evidencian la efectividad de las caracteristicas tiempo-frecuencia
seleccionadas, cumpliendo con el objetivo de caracterizacion de sefiales EEG. Ademas, la Fusién de
Clasificadores, que alcanza una precisién media del 95.73%, ilustra la potencia de combinar
multiples modelos para mejorar la discriminacidn, alinedndose con la propuesta de una metodologia
de identificacién biométrica teniendo en cuenta el estado emocional basada en maquinas de
aprendizaje supervisado.

La metodologia propuesta se ha validado con éxito a través de las medidas de desempefio,
reflejando altas tasas de precision en la clasificacién biométrica, especialmente cuando se
consideran las emociones en el analisis. Esto sugiere que la integraciéon de las emociones en el
modelo de identificacién biométrica no sélo es viable, sino que mejora significativamente el
rendimiento de los sistemas de clasificacion. La fusion de clasificadores, en particular, destaca como
un enfoque novedoso y robusto, superando a los modelos individuales en precisidon y ofreciendo
una solucién confiable que podria ser aplicada en un contexto practico.

La Tabla 5-1 revela que las caracteristicas EnSh (entropia de Shannon), EnSamp (entropia de
muestreo), CSP (Common Spatial Patterns) y la media, han sido identificadas como las mas
relevantes en la caracterizacion de las sefiales EEG a través de las bases de datos DEAP, SEED,
MAHNOB y LUMED-2. La consistencia en la relevancia de estas caracteristicas a través de diversas
bases de datos enfatiza su robustez y su alta capacidad discriminante, lo que es crucial para alcanzar
el primer objetivo de caracterizar las sefiales EEG para identificar emociones e individuos de manera
efectiva.

Finalmente, la validacién de la metodologia propuesta, ahora con el apoyo de la relevancia de las
caracteristicas identificadas, refuerza las medidas de desempeiio utilizadas para las técnicas de
clasificacidon y de biometria. La precision observada en la identificacién biométrica, tanto en la
presencia como en la ausencia de emociones, puede atribuirse en gran medida a la influencia de
estas caracteristicas discriminantes. Por lo tanto, se confirma que el tercer objetivo se ha logrado
satisfactoriamente, con la metodologia propuesta que demuestra su validez a través de un
rendimiento de clasificacidn sélido y coherente.
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