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Abstracto — La clasificacion y regresion por Maquinas de
Soporte Vectorial SVM es utilizado en algoritmos de aprendizaje,
procesamiento de sefiales, aplicaciones médicas, entre otros. Este
trabajo presenta un estudio comparativo entre técnicas de
procesamiento como la Transformada Rapida de Fourier FFT, la
transformada de Wavelets DWT y la Transformada de Coseno
Discreto DCT. Se utilizaran 5 canales para la obtencion de la
actividad cerebral mediante electroencefalograma EEG, qué
posterior se llevaran a un sistema gestor de base de datos para su
etapa de pre-procesado, procesamiento y almacenamiento. La
adquisicion de datos respecto a la actividad cerebral serd con
apoyo del sistema Emotiv, para una actividad cerebral relajada se
considera escuchar musica clasica a una frecuencia baja de
528 Hz. Para los datos en estado estresantes se toma en
consideracion el conjunto de test entre Stroop, el test de Raven,
test psicotécnicos, imdgenes orientadas a algun tipo de fobia y
sonidos a frecuencia alta entre 2,500 a 5,500 Hz.

Palabras clave — Maquinas de Soporte Vectorial,
Transformada Rdpida de Fourier, Transformada de Cosenos,
Transformada Wavelets, Procesamiento.

I. INTRODUCCION

Los ritmos cerebrales u ondas tipicas se distinguen por
diferentes frecuencias. Los limites de cada sefial estan dados
por: Delta: menos de 4 Hz, entre 0.5 - 4 Hz; Theta: 4 -
7.5Hz; Alfa: 8Hz - 15Hz u 8 - 13 Hz; Beta: 15 Hz - 30 Hz
0 14 - 30 Hz; Gamma: mayor a 30 Hz, 30 - 50 Hz, 50 - 70
Hz o entre 70 - 90 Hz [3][4]. En este articulo se consideran
las frecuencias referentes a las investigaciones [3][4] con el
fin de lograr la clasificacion de las sefiales usando maquinas
de soporte vectorial e implementando diferentes técnicas de
analisis, entre ellas la transformada rapida de Fourier,
transformada de cosenos y transformada wavelets.

Estos datos de EEG se traducen en lo general a bandas de
longitud de onda, que posteriormente se utilizan para crear
vectores de trabajo. La técnica de gestion de clase sugerida
implica la eliminacién, seleccion y clasificacion de
funciones en las categorias de objetos y métodos, para el
procesamiento de las sefiales y clasificacion se opta por
utilizar:

La Transformada de Coseno Discreto (DCT): Compacta la
mayor parte de la energia de la sefial original, es decir, se
puede describir como una representacion en pocos puntos de
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datos en una zona especifica para un analisis con una mayor
cantidad de informacion de la sefial original [21].

Transformada Répida de Fourier (FFT): Una vez que los
datos se registran en el dominio del tiempo, en esta se
calculan los componentes de frecuencia de la sefal, este
algoritmo reduce la complejidad de la transformada discreta
de Fourier (DCT) y es utilizada en una amplia area de
aplicaciones (procesamiento de audio, comprension de datos,
etc.), pero difiere en la parte real que proporciona DCT
[11][20].

La Transformada de Wavelets (DWT): Es una técnica que
descompone las sefiales en diferentes componentes
espectrales que permite obtener informacion en frecuencias
bajas y altas (componentes de aproximacion y detalle), y a
su vez proporciona un analisis detallado basado en los
componentes de estas frecuencias [21].

El algoritmo de clasificacion por maquinas de soporte
vectorial (SVM): Se basa en hallar un hiperplano dentro de
un conjunto de datos o clases, asi, separandolos para el
desarrollo del modelo de aprendizaje. Comunmente es
utilizado para el reconocimiento de voz, imagenes,
procesamiento de sefiales y diagndstico médico [17].

El propdsito de este andlisis es presentar un estudio
comparativo y determinar qué método es mas adecuado para
un uso menor de recursos computacionales, e incluso para
dispositivos portatiles, ya que se utilizan variables que
determinan a cada modelo como precision, exactitud,
sensibilidad, especificidad, promedio ponderado de
precision (F1, evalua el rendimiento del modelo utilizando
precision y el recall), la tasa de verdaderos positivos (recall
o exhaustividad), ademas de diferentes funciones
matematicas para cada modelo de clasificacion y regresion
que consumen gran cantidad de memoria y procesamiento
[11][20]. Este trabajo presenta los procesos de obtencion,
preprocesamiento,  procesamiento y  extraccion de
caracteristicas de la actividad eléctrica del cerebro por
medio del EEG con una duraciéon de 120 segundos en 7
participantes sin problemas cerebrovasculares, hombres
mayores de edad entre 18-30 afos. Las muestras de la
actividad eléctrica cerebral de cinco participantes seran
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utilizadas para el andlisis y clasificacion del modelo, los dos
restantes seran utilizadas para identificar el estrés provocado
por los test, a través del modelo desarrollado. El equipo a
utilizar sera el EEG de EMOTIV que se enfoca en reconocer
eventos eléctricos cerebrales, estos se representan en
diferentes amplitudes que proporcionan sus canales en la
zona prefrontal (AF4, AF), en la zona apo6fisis mastoidea
con el electrodo sentido de modo comun (CMS por sus
siglas en inglés) ubicado en el 16bulo temporal derecho (T7),
pierna derecha impulsada (DRL por sus siglas en inglés), el
electrodo pasivo en la zona temporal derecha (T8) ademas
los electrodos T7 y T8 forman un circuito de
retroalimentaciéon que impulsa el potencial promedio del
sujeto, por ultimo el electrodo comun o tierra (GND)
ubicado en la zona parietal (Pz). Estos canales miden la
diferencia de potencial en los electrodos activos respecto al
electrodo de referencia y uno adicional como electrodo
comun o tierra [12].

Bajo este esquema, que se considera una técnica no invasiva
para adquirir datos de la actividad eléctrica cerebral, esta
determina por el sistema internacional 10/20, qué
proporciona la ubicacion de cada electrodo, separacion entre
los mismos y nomenclatura [12], ya que es un método
accesible, rapido e inclusive en costos es relativamente
menor en comparacion con la tomografia por emision de
positrones (PET), la resonancia magnética funcional (FMRI),
electrooculograma (EOG), reflejo galvanico de la piel (GSR)
y de espectroscopia funcional de infrarrojo cercano (fNIRS)
[51[6]1[9].

Esta informacion obtenida se llevara a un sistema de gestion
de base de datos (SGBD) con la finalidad de llevar a cabo el
procesamiento, la cual esta ubicada en GitHub [24].

II. METODOLOGIA

A. Sistema internacional 10/20

Para adquirir los datos necesarios en el presente analisis se
usara como base el sistema internacional 10/20 (figura 1)
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Fig. 1. Representacion de la nomenclatura 10/20 [1]

que orienta la posicion de los electrodos extracraneales, lo
cual cuenta con una nomenclatura que sefala el area (Fp,
prefrontal; F, frontal; C, central; P, parietal; T, temporal; O,
occipital y Z, linea media o linea cero), mientras que los
numeros designan el hemisferio (pares del derecho, impares
del izquierdo) [12]. La distancia de cada electrodo es
separada en un 10% a 20% respecto a la distancia total entre
nasion a inion.
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B. Sistema EMOTIV

Para la adquisicion de la actividad cerebral se utiliza el
sistema EMOTIV de cinco canales que consta de un disefio
previamente adaptado al sistema internacional 10/20 que a
su vez facilita la ubicacién de cada electrodo en distintas
personas.

Fig. 2. Nomenclatura y ubicacion de los electrodos [2]

El area de los electrodos prefrontales en el sistema EMOTIV
(figura 2) estan ubicados en las zonas AF4 y AF3, los
electrodos de referencia y proteccion CMS/DLR (Common
Mode Sense/Driven Right Leg) ubicados en T7 y T8, el
electrodo comun o tierra esta ubicado en Pz [14]. Cuenta con
una frecuencia de muestreo de 128 muestras por segundo en
cada canal, un filtro de quinto orden, una resolucion de 16
bits e integra 9 ejes (tabla 1).

TABLA L. EMOTIV INSIGHT
Nomb Emotiv insight 5 canales
ombre
Caracteristicas Descripcion
Electrodos
activos ubicados
Referencias en el lobulo
S canales (AF3,
Canales/electrodos | AF4, T7, T8, en CMS/DRL prefrontgl, los de
P2) y de referencia en
’ proteccion. temporal y
comun en
parietal.
128 muestras Sensor cubierto
por segundo a . de goma de
Sefial EEG una respuesta Flgm de.Sa polimero
de frecuencia orden (Sinc). semiseco
entre 0.5-43Hz. hidroéfilo.
Con una
Potencia Bateria interna | duracion
de 430 mA. aproximada de
20 h.
Comunicacion Bluetooth. | = - Bluetooth. 5.0
Acelerometro, | ICM-20948
9 ejes. giroscopio y Ace. /-8 g
Sensores/IMU 16 bits. magnetometro | Gir.+/-2000 dps
Mag.+/-12 gauss.
Rendimiento a
Detector Expresiones Métricas de analizar como
clectores faciales. rendimiento estrés, relajacion
y concentracion

C. Obtencion de muestras

Utilizando el software oficial de EMOTIV [15] que
establece una comunicacién de punto a punto por medio de
Bluetooth 5.0, ademas permite la opcion de establecer la
comunicacion desde dispositivos portatiles o PC. Para
adquirir las muestras o eventos de potencial evocado (ERP),
se dispone con una interfaz intuitiva (figura 4) que permite
acceder, grabar y exportar las muestras de la actividad
cerebral a un archivo .csv. Cabe mencionar que se optoé por
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una cuenta de un mes para estudiante, sin ella no es posible
obtener los datos.

A pesar de contar con un disefio previo (figura 3 (a)), este es
necesario de un ajuste minimo para que abarque en las zonas
establecidas por la nomenclatura, al ser necesario se
lubrican los electrodos con un poco de solucién salina (H20
+ CINa --> NaOH + HCL) [16], ademas se les pidié adoptar
la posicion de sedente, posterior es vincular la conexidén por
medios no guiados (Bluetooth) con el dispositivo a un
equipo o PC. Sin mas detalle, se utiliza la ventana de calidad
de contacto del mismo software para alcanzar un porcentaje
de calidad mayor a 90%; este valor de calidad lo establece el
propio fabricante (figura 3 (b)).

Plug

AF3

CONTACT QUALITY
AF4

Work each sensor underneath hair to make
contact with the scalp. If all sensors are blac)
8 fistacust the reference sensors (black circ
(Driven Right Leg (DRL))

sensors.

T7
(Common Mode Sense (CMS))

a) b)

Fig. 3. a) Equipo Emotiv 5 canales; b) Calidad de contacto

Al tener la calidad deseada, el siguiente paso es grabar los
datos estresantes a través de la combinacion de tres test: El
test de Raven: Donde cada reactivo consiste en relacionar el
nimero con la imagen correspondiente de acuerdo con el
patron de la imagen (figura 5) [31]; Test de Stroop: que
consiste en seleccionar el color con cada inciso, dicho inciso
sera interpretado o escrito con el nombre del mismo color
pero representado con un distinto tono [32]; Test
psicotécnicos: Abarca la resolucion del patréon de una
imagen y relacionarlo con las opciones disponibles [33]
(figura 6), ademas de incluir algunas fobias representadas en
imagenes (figura 7) al momento de solucionar el test
[29](30], e inclusive se incluyen 3 audios que se han
considerado estresantes que van a una frecuencia a partir de
2.5 a 5.5 kHz [27][28]. Al finalizar los 120s, el mismo
software guarda la actividad cerebral, para después
exportarlos con la extension .csv [16].
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Fig. 4. Datos de diversos canales, diferentes ubicaciones de cada electrodo
y potencia de banda de Alpha, Beta y Theta (Proporcionado por EMOTIV)
[25]
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Fig. 6. Test de Stroop y prueba psicotécnica

Fig. 7. Tripofobia (una de las imagenes que se utilizd para causar el estrés
en combinacion al test)

Para adquirir las muestras relajantes se sometieron a los
participantes a escuchar musica clésica, utilizando la pieza
de F. Chopin, Nocturne en do sostenido menor para violin y
piano [19], ademas de pedirles que adoptaran la posicion
Fowler elevada (sedente) y a su vez cerrar los ojos después
de los primeros 30s, al finalizar los 120s se les pide abrir los
ojos y retirar el sistema EMOTIV. Por ultimo, el
archivo .csv proporcionado por el sistema (figura 8) genera
los datos de amplitud de cada canal respecto al tiempo. La
columna B se toma como tiempo, mientras E, F, G, H y I
establecen la amplitud para cada canal.
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1 [title:estres | start timest stop timest headset tyf, headset ser headset fir channels:5? sampling ra samples:16 \
2 Timestamp OriginalTim EEG.Countc EEG.Intcrpo EEG.AF2  EEG.T7  EEG.Pz EEG.TS EEG.AF4
3 | 1.696F+09 1.696F+09 111 0 4775.5177 4757.9487 4177.1797 4184.7437 4743.8467
4| 1.6Y6L+0Y 1.6U6E+UY 112 0 N2/6.2822 A265.2563 11161102 A190.1281 A216.2822
5 | 1.69GE+09 1.GIGE+09 113 0 4208.4614 4305769 4123.2051 4182.436 4261.7949
6 | 1.696E+409 1.696E+09 114 0 4273.2051 4352.1797 4131.1538 4168.2051 42615386
7 | 1.69GE+09 1.GIGE+09 115 0 4285.769 4335.3848 4121.1538 4181.4102 4256.3386
8 | 1.696E409 1.696E+09 116 0 4272.0513 4259.4873 4114.231 4189.231 4262.564
9 | 1.696[+09 1.696L+09 117 0 4236.9229 4221.1538 4109.231 4147.436 4239.8716
10 | 1.696E+00 1.696E+09 118 0 4220.1284 4253.3335 4096.0259 4116.1538 42015386
11 | 1.696E100 1.606E109 119 0 4220.8716  4287.564 4009231 4143.4614 4215.5127
17 | 1.696F+00 1.696F+09 120 0 4751.0759 43012877 4119.1005 4171.0750 4754.7437
13 | 1.696E+0 1.686E+0Y 121 0 N2/6.0259 4322136 A128.0//1 A1/5.3818 A261.6665
14 | 1.09GE+09 1.GIGE+09 122 0 4288.3335 4329.6152 4137.564 4185.6411 4267.43G
15 | 1.696E+09 1.696E+09 123 0 4280.2563 4307.1797 4154.1025 4182.1797 4284.8716
16 | 1.696C+09 1.696C+09 124 0 4275.1284 4289.7437 4150.1284 4168.5898 4279.231
17 | 1.696E+00 1.696E+09 125 0 4277.9487 42917949 4133.9741 4185.5127 4267.1797
18 | 1.696E100 1.606E109 126 0 4268.2462 4303.0741 4130.2563 4195.8075 4262.8202
19 | 1.696F+00 1.696F+09 127 0 4760.8975 4314.1075 4137.3076 4169.3589 4750.1784
20 | 1.696E109 1.606E100 o 0 4273.7178 4200.231 4137.9203 4166.5386 4250.6411
21| 1.696F+09 1.696F+09 1 0 4780.5177 4279.A716 4141.5386 418R.7178 4765.8975
22 1.6Y6E+0Y 1.696E+0Y 2 0 N208.3335 A293.2051 1132.1/9/ AL/S.5898 A259.1873
23 1.69GE+09 1.GIGE+09 3 0 4267.9487 4307.1797 4127.9487 4100.7G9 4248.9741
24 1.696E+09 1.696E+09 a 0 4275.8975 4302.1797 4127.8203 4163.2051 4250.5127
25 | 1.696[+09 1.696L+09 5 0 4266.4102 4306.9229 4109.6152 4155.8975 4237.9487
26  1.696E+09 1.696E+09 6 0 4260.8975 42911538 4100.8975 4147.3076 4232.0513
27 | 1.606E109 1.606E100 7 0 4272.436 4248.7178 4114.8716 4155 4250.8075
28 | 1.696F+09 1.696F+09 a 0 4773.9741 4267.1797 4111.2827 4161.4107 4751.0759
20 1.6Y6L+0Y 1.6U6EUY v 0 N269.1025 A323.0//1 A100.512/ AL/3./1/8  A23/.561
30 | 1.69GE+09 1.GIGE+09 10 0 4274.1025 4308.4614 4113.4614 4188.9741 4248.2051
31 1.696E409 1.696E+09 11 0 4272.0513 4270.1284 4122.3076 4184.4873 a260
32 | 1.696[+09 1.696L+09 12 0 4267.8203 4274.1025 4115.8975 4184.1025 4264.8716
33 1.696E409 1.696E+09 13 0 4279.6152 4257.436 4117.9487 4194.6152 4287.564
34 | 1.696[+09 1.696L+09 14 o 4285 4230.1284 4118.3335 4185.8975 4305.8975
35 | 1.696E409 1.696E+09 1s 0 4260.6152 4263.4614 4104231 4176.5386 4208.5398
36 1.606E109 1.606E100 16 0 4252.0487 4300.8075 4087.3076 4175.1284 4286.2822
37 | 1.696F+09 1.696F+09 17 0 3747.3076 4788.0771 4077.1794 4156.4107 4277.564

estres 1 INSIGHT2 19630020250

Fig. 8. Tabla de los datos que proporciona el sistema con extension .csv

III. ALMACENAMIENTO DE DATOS

Los valores son leidos y enviados a un sistema de gestion de
base de datos creada en la plataforma MariaDB para su
almacenamiento, localizacion y registro de cada individuo
participante (figura 9).

tariaDB [RELAX]> describe PERSONA_1;

——————— +
Extra |
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. 9. Base de datos de las muestras en estado de relajacion y estructura de
la misma
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IV. FILTRADO DE DATOS

El filtrado consiste en aplicar un filtro digital con una
ventana tipo Hamming con un orden de 100 coeficientes
(figura 10) que consta de un pasa bajas a una frecuencia de
corte de 64 Hz y un pasa altas con una frecuencia de corte a
partir de 0.5 Hz, estos valores se consideran a las
frecuencias referentes a las investigaciones [3][4] y a la tasa
de muestreo del modelo EMOTIV insight.

Magnitud (db)

0.1 02 03 04 05

(H2)

06 07 08 09 1

Fig. 10. Filtro digital normalizado (ventana Hamming)
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V. ANALISIS UTILIZANDO DWT, FFT, DCT, EXTRACCION Y
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CLASIFICACION DE INFORMACION

En la muestra del canal AF3 (figura 11) se representa el
canal con el filtro de 5a orden establecido por el mismo
sistema EMOTIV (Canal). Seguidamente, se aplica el
filtrado de ventana Hamming (Sefial con ventana Hamming),
posteriormente se realiza la transformada wavelets (Sefial
con ventana y wavelet) que conserva los componentes de
baja frecuencia o coeficientes de aproximacion, los
parametros que se han usado en la transformada son, db4,
method Bayes y level 3 [21][22] que se han usado en
diversas aplicaciones como sefiales de voz, sefales
fisiologicas, sefiales ECG, entre otras. Para la configuracion
ideal u 6ptima de este analisis, se requiere de una ardua
investigacion y comparacion de diferentes técnicas de la
transformada de ondeletas (wavelets), es decir, estos
parametros utilizados (db4, method Bayes y level 3) dan una
aproximacion aceptable (tabla 5) en relacion con diversas
investigaciones que han utilizado los parametros
mencionados, como en [26] donde realizan la comparacion
de diferentes técnicas para distinguir el trastorno anormal
del desarrollo neurolégico (TDHA, trastorno del espectro
autista, depresion, enfermedades mentales, etc.), donde el
method Bayes presentd un mejor rendimiento de AUC (area
de la caracteristica operativa del receptor).

Canal
5000 T T T T T T T
2 "\
= 4500 J“\f‘ | [
4000 L L L L L L L
45 50 55 60 65 70 75 80
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Fig. 11. DWT, filtro ventana Hamming y sefial cruda del canal AF3

La transformada rapida de Fourier es un algoritmo que
reduce la complejidad de la transformada discreta de Fourier
(DFT), siendo una de las mas utilizadas para el analisis de
sefales, respuesta en frecuencia, modulacion, codificacion,
etc.

En el andlisis se comparara con DWT, DCT vy
combinaciones de las mismas para obtener la mayor
precision posible y el modelo SVM con menor complejidad
matematica.

Previamente concluida con la etapa de preprocesamiento, se
aplica FFT a la sefial (figura 12).


https://fisiologia.facmed.unam.mx/wp-content/uploads/2022/09/7a_2.png

Congreso Internacional de Mecatrénica Control e Inteligencia

sefial con fourier y wavelets

0 10 20 30 40 50 60 70
Frecuencia (Hz)

Fig. 12. FFT del canal AF3

La transformada de cosenos discreto, por sus propiedades
que mantiene gran parte de la energia de la sefial original,
ayuda a un analisis con valores mas cercanos a la muestra
original, ya que en la mayoria de los datos o sefales
(biomédicas, sefiales de audio, entre otras) no representan el
complejo imaginario y esta opcion es atractiva para
comparar ante las demas transformadas.

De igual forma, aplicando un preprocesamiento previo a las
sefiales adquiridas, se aplica DCT al final (figura 13).

Reconstruida

1500

Ampli (uV)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
N Muestras

Fig. 13. DCT del canal AF3

Para la extraccion de caracteristicas (figura 14) se aplica un
bucle con una longitud de 847x20 valores para cada canal y
un total de 5 grupos por persona.
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Fig. 14. A) Extraccion de caracteristicas DCT; B) Extraccion de caracteristicas de
DWT

Seguidamente, la clasificacion por SVM sera utilizada para
desarrollar el modelo, ya que opera con un gran nimero de
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campos de predictor, es decir, correlaciona datos de forma
que logra caracterizarlo, con ello las caracteristicas de los
nuevos datos entrantes pueden ser predictivas. Cada grupo
clasificado es separado por un hiperplano mediante las
funciones matematicas (lineal, cuadratica, cubica, etc.). Ya
que cada funcion utiliza algoritmos y parametros distintos,
se experimenta con los distintos modelos para obtener el
mejor modelo.

Al aplicar el proceso mediante FFT, TWD y DCT se realiza
la clasificacion de cada individuo utilizando SVM [23] y
comparar el resultado entre si.

El resultado del tren de datos a analizar son [23][22]:

Exactitud: Porcentaje de observaciones que estan
correctamente clasificadas; Costo total: clasificacion total de
dato erréneo; Tasa de error: Clasificaciones confusas;
Velocidad de prediccion: Velocidad que le lleva tomar a los
nuevos datos de prediccion; Tiempo de entrenamiento:
Tiempo que le toma crear el modelo.

VI. RESULTADOS Y DISCUSION

La mayor precision que se obtuvo al separar cada canal y
clasificarlos fue de una aproximacion entre 80 al 100% en el
canal 1 (AF3), seguidamente el canal 2 (T7) entre 50 al 80%,
por ultimo los canales restantes alcanzan una precision entre
60 a 80%.

A. Utilizando el modelo de ventana Hamming y FFT

Los modelos que se utilizaron a base de maquinas de
soporte vectorial y aplicando la transformada rapida de
Fourier fueron a continuacion (tabla 2):

TABLA 1I. RESULTADOS DE MODELOS DEL CANAL AF3 CON SVM
UTILIZANDO FFT
- Comparativa entre modelos SVM
Tipo de modelo SVM Precision % Costo total
1 Lineal 100 0
2 Cuadrada 82 9
3 Cubica 100 0
4 Fina Gaussiana 100 0
5 Media Gaussiana 88 6
6 Robusta Gaussiana 72 14

En la matriz de confusion (figura 15) el modelo SVM lineal,
cibica y fina Gaussiana obtuvieron una precision
aproximada al 100%, pero solo para el canal AF3, para los
demas canales o combinacion de los mismos se obtiene una
precision menor o igual al 65% (tabla 3).
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Model 2.1 (Linear SVM)
N Comparativa entre modelos SVM
Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total
" 1 Lineal 62 19
. 2 Cuadrada 58 21
3 | Cubica 78 11
4 Fina Gaussiana 74 13
& 5 Media Gaussiana 72 14
6 Robusta Gaussiana 56 22
R s TPR FNR Canal AF4
Fig. 15. Matriz de confusion de modelo SVM lineal con FFT del canal AF3 1 Lineal 52 24
TABLA I  RESULTADOS DE MODELOS SVM UTILIZANDO FET EN 2| Cuadrada 46 27
COMBINACION DE TODOS LOS CANALES 3 Cubica 78 11
N Comparativa entre modelos SVM 4 Fina Gaussiana 80 10
) Tipo de modelo SVM Precision % Costo total A .
- P 5 Media Gaussiana 78 11
1 Lineal 65 87 -
6 Robusta Gaussiana 60 20
2 Cuadrada 48 128
Canal Pz
3 Cubica 43 141 :
- - 1 Lineal 58 21
4 Fina Gaussiana 60 100
- - 2 Cuadrada 46 27
5 Media Gaussiana 60 100 -
- 3 Cubica 68 16
6 Robusta Gaussiana 56 110 ) -
4 Fina Gaussiana 72 14
5 Media Gaussiana 64 18
B. Utilizando FFT y DWT 6 Robusta Gaussiana 64 18
Utilizando los mismos modelos de SVM, pero lo que difiere
es la transformada rapida de Fourier combinada con la
transformada de wavelets (tabla 4) El modelo con mayor porcentaje ha sido SVM de tipo lineal,
cubica, media Gaussiana y robusta Gaussiana con una
TABLAIV.  RESULTADOS DE MODELOS SVM CON FFT Y DWT aproximacion del 100% para el canal AF3.
COMBINADOS Al combinar los canales proporcionan una precision del
] 80% para el modelo SVM cuadrada (tabla 5) y una matriz
N. Comparativa entre modelos SVM de confusion con un 81% de datos correctamente
Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total clasificados y una tasa de error del 18% (ﬁgura 16)
Canal AF3
1 Lineal 100 0 TABLA V. RESULTADOS DE MODELOS SVM CON FFT Y DWT EN
COMBINACION DE TODOS LOS CANALES
2 Cuadrada 54 23
— N Comparativa entre modelos SVM
3 Cubica 100 0 ’ Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total
4 Fina Gaussiana 98 1 1 Lineal 60 99
5 Media Gaussiana 100 0 2 Cuadrada 80 49
6 Robusta Gaussiana 100 0 3 Cubica 51 122
Canal T7 4 Fina Gaussiana 58 104
1 Lineal 50 25 5 Media Gaussiana 58 104
2 Cuadrada 70 15 6 Robusta Gaussiana 51 122
3 Cubica 80 10
4 Fina Gaussiana 78 11
5 Media Gaussiana 70 15
6 Robusta Gaussiana 72 14
Canal T8
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D. Utilizando DWT

Los resultados con la transformada discreta de Wavelets se
muestran en la tabla 7.

TABLA VII.  RESULTADOS DE MODELOS SVM CON DWT
2 N Comparativa entre modelos SVM
Tipo de modelo SVM Precision % Costo total
' Canal AF3
1 Lineal 56 22
: Prcicted Caea e 2 Cuadrada 50 25
Fig. 16. Matriz de confusion SVM cuadrada de FFT y DWT en .
combinacion de todos los canales 3 Cubica 64 18
4 Fina Gaussiana 68 16
. ] 5 Media Gaussiana 74 13
C. Utilizando el modelo de ventana Hamming -
. , . . 6 Robusta Gaussiana 68 16
Al utilizar unicamente el modelo de ventana de tipo
Hamming se observa el resultado en la tabla 6. Canal T7
Los resultados obtenidos presentan una precision entre 50 a 1 Lineal 58 21
76% utilizando el modelo SVM media Gaussiana.
2 Cuadrada 66 17
TABLA VI.  RESULTADOS CON VENTANA HAMMING PARA EL CANAL 3 Clibica 64 18
T7
N Comparativa entre modelos SVM 4 Fina Gaussiana 58 21
) Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total 5 Media Gaussiana 62 19
1 Lineal 52 24 6 Robusta Gaussiana 76 12
2 Cuadrada 58 21 Canal T8
3 Cubica 60 20 1 Lineal 62 19
4 Fina Gaussiana 62 19 2 Cuadrada 58 21
5 Media Gaussiana 76 12 3 Cubica 78 11
6 Robusta Gaussiana 54 23 4 Fina Gaussiana 74 13
. . . . 5 Media Gaussiana 72 14
El modelo con mayor porcentaje ha sido SVM de tipo media
Gaussiana con un 76% de precision para el canal T7. 6 Robusta Gaussiana 56 22
En la matriz de confusion (figura 17) se combinan todos los Canal AF4
canales, el modelo con mejor precision fue SVM fina ;
Gaussiana que tiene un 48% clasificados como relajados y ! Lineal 50 25
un 52% en la tasa de falsos negativos por error. 2 Cuadrada 50 25
Model 2.4 (Fine Gaussian SVM) .
3 Cubica 48 26
4 Fina Gaussiana 46 27
R 48.0% 520% w0k | s20% 5 Media Gaussiana 64 18
6 Robusta Gaussiana 52 24
§ Canal Pz
: 1| Lineal 52 24
2 Cuadrada 40 30
S 00.0
3 Cubica 56 22
4 Fina Gaussiana 52 24
R 8 TR PR 5 Media Gaussiana 66 17
Fig. 17. Matriz de confusiéon SVM lineal usando ventana Hamming en 6 Robusta Gaussiana 32 24
combinacion de todos los canales
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TABLA VIIL RESUL’!'ADOS DE MODELOS SVM coN DWT Y

COMBINACION DE TODOS LOS CANALES

N, Comparativa entre modelos SVM
Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total

1 Lineal 46 27

2 Cuadrada 48 26

3 Cubica 50 25

4 Fina Gaussiana 58 21

5 Media Gaussiana 58 21

6 Robusta Gaussiana 60 20

La combinacién de los canales proporciona una precision
del 60 % para SVM robusta Gaussiana (tabla 8).

E. Utilizando DCT

Utilizando DCT se muestran los resultados en la tabla 9, el
valor mas relevante fue con una precision de 74% con el
canal Pz para el modelo SVM cuadrada, mientras que los
demas canales y modelos varian entre 50 a 60%.

TABLA IX. RESULTADOS CON DCT DEL CANAL Pz
N, Comparativa entre modelos SVM
Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total

1 Lineal 58 21

2 Cuadrada 74 13

3 Cubica 52 24

4 Fina Gaussiana 64 18

5 Media Gaussiana 50 25

6 Robusta Gaussiana 52 24

En la Matriz de confusion del modelo DCT (figura 18)
muestra un 96% en clasificacion relajada y una tasa de
falsos negativos por error del 4%, pero un 76% de error para
el caso cuando la clasificacion obtiene un 24% como datos
estresados en combinacion de todos los canales.

Model 2.3 (Cubic SVM)

4.0%

True Class

R s TPR FNR
Predicted Class

Fig. 18. Matriz de confusiéon SVM ctibica usando DCT y canales
combinados
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F. Utilizando FFTy DCT

Al combinar Fourier y la transformada de cosenos se obtuvo
una precision de 58% para el modelo SVM fina Gaussiana y
media Gaussiana (tabla 10).

Para la matriz de confusion (figura 19) se obtuvo un
resultado similar al utilizar solamente DCT, es decir, un
estado (estresante o relajado) es clasificado correctamente
hasta una precision mayor al 90%, pero de igual forma
realiza una clasificacion errénea o semejante a los datos del
estado anterior.

TABLA X. RESULTADOS CON FFT Y DCT CON LOS CANALES
COMBINADOS
N Comparativa entre modelos SVM
Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total
1 Lineal 57 106
2 Cuadrada 56 109
3 Cubica 50 125
4 Fina Gaussiana 58 104
5 Media Gaussiana 58 104
6 Robusta Gaussiana 52 118
Model 2.4 (Fine Gaussian SVM)
N 16.8% 16.8%

True Class

R s
Predicted Class

Fig. 19. Matriz de confusiéon SVM fina Gaussiana y media Gaussiana
usando FFT y DCT con canales combinados

G. Utilizando DWTy DCT

TABLA XI. RESULTADOS CON FFT Y DCT CON LOS CANALES
COMBINADOS
N Comparativa entre modelos SVM
Tipo de modelo SVM Precision % | Costo total

1 Lineal 55 111

2 Cuadrada 68 80

3 Cubica 50 124

4 Fina Gaussiana 58 103

5 Media Gaussiana 60 100

6 Robusta Gaussiana 51 121
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Model 2.2 (Quadratic SVM)

True Class

136%

s FNR
Predicted Class

Fig. 20. Matriz de confusion SVM cuadrada usando DWT y DCT con
canales combinados

La combinacion de DCT y DWT otorga una precision de
68% (tabla 9) para el modelo SVM cuadratico, pero una tasa
de falsos negativos por error aproximada del 50% (figura 20)

H. Modelo predictivo

Los nuevos datos de las personas relajadas/estresadas se
introducen en el modelo para definir su estado entre relajado
y estresado (figura 21).

Para el modelo desarrollado se utilizan FFT y DWT
combinadas, ya que obtuvieron una mejor precision en la
mayoria de los canales (R para relajado y S para estresado)
con los modelos SVM cuadrada y lineal.

ay b)
Fig. 21. a) Datos de actividad relajante etiquetados como relajados con el
modelo predictivo con FET y DWT; b) Datos estresados etiquetados como
estresantes con el modelo predictivo.
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Model 3.2 (Quadratic SVM)

16.8%

True Class

s
Predicted Class

Fig. 22. Precision del modelo SVM cuadrada con FFT y DWT

TPR

FNR

La matriz de confusion (figura 22) muestra el porcentaje de
precision obtenido utilizando las transformadas FFT y DWT,
ya que mostrdé con canales combinados un mejor
rendimiento, ademas la precision del modelo SVM cuadrada
varia entre 78 a 83%.

La siguiente grafica (figura 23) muestra la cantidad acertada
de valores estresados (S) en relacion con el modelo
desarrollado.

1000

X2

900 Y 982

400
300

200
X1
Y 18

17 2
R) (8)
Fig. 23. Grafica relacionada con datos de actividad cerebral estresado y
modelo desarrollado con SVM cuadrada

100

La grafica con nuevos datos de estado relajado (figura 24)
muestra la cantidad acertada de valores relajados (R) con
relacion al modelo desarrollado.

£ 5E80QAG

1000

900

800

700

600

1
R)

Fig. 24. Grafica relacionada con datos de actividad cerebral relajada y
modelo desarrollado con SVM cuadrada

(S)

La grafica con el modelo SVM lineal (figura 25) muestra la
cantidad acertada para este modelo que obtuvo una precision
entre 60 a 66% (tabla 5).
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Fig. 25. Grafica relacionada con datos de actividad cerebral relajado y
modelo desarrollado con SVM lineal

En la grafica (figura 26) muestra los valores acertados de
nuevos datos de la actividad cerebral en estado estresado,
utilizando SVM lineal.
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Fig. 26. Grafica relacionada con datos de actividad cerebral estresado y
modelo desarrollado con SVM lineal

VII. CONCLUSION

Al combinar los canales se obtiene una precision del 80%
(tabla 5), relativamente mayor que al tenerlos separados a
excepcion del canal AF3 utilizando FFT o en combinacion
con DWT, lo inconveniente de solo usar el canal AF3 es al
momento de crear el modelo y someterlo a nuevos datos,
que origina un error de clasificacion entre 60% a 70%, en
cambio, la clasificacion (figura 16) de canales combinados
proporcionan una mejor prediccion (figura 23), a su vez los
modelos con mayor rendimiento en precision han sido SVM
cuadrada y SVM lineal, en conjunto con la transformada
rapida de Fourier y la transformada discreta de wavelets que
otorgan una certeza aceptable. Por una parte, el modelo
SVM lineal es menos complejo, ya que cuenta solo con
operaciones de sumas lineales, asi como también con
multiplicaciones del mismo grado, siendo ideal en sistemas
con recursos muy limitados para obtener mayor velocidad al
desarrollar el modelo o con escasa memoria para almacenar
los pesos y sesgos. En cambio, el modelo SVM cuadrada
cuenta con un nivel de complejidad moderada, lo cual lo
hace ideal para uso en sistemas con recurso computacional
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equilibrado con la posibilidad de modificar ciertos
parametros 0 componentes, como en memoria y optimizar
algoritmos para el entrenamiento del modelo, asi de igual
forma otorgando minimos ajustes sin sacrificar la precision
o certeza del modelo ante nuevos datos.
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