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El presente trabajo de titulo tiene por objetivo caracterizar la respuesta
en la actividad neuronal de sujetos que han sido expuestos a estimulos
visuales con contenido emocional mediante el analisis de series de tiempo de
los registros electroencefalograficos (EEG). En particular, se comparan tres
estados emocionales en base a sus diferencias en los valores de valencia y
excitacién emocional.

La hipotesis de este trabajo es que la respuesta emocional ante
estimulos visuales puede ser caracterizada en registros EEG en las
dimensiones de tiempo, frecuencia y topografia en el cuero cabelludo. Para
esto se introduce un enfoque metodoldgico en el que se analizan canales
individuales de EEG descompuestos en bandas de frecuencia.

La base de datos utilizada consiste en nueve sujetos, cuyos registros
fueron pre-procesados para eliminar el ruido y artefactos oculares. La
metodologia propuesta consiste en extraccion de caracteristicas, y la
construccién de modelos predictivos de emociones basados en Maquinas de
Soporte Vectorial y Bosques Aleatorios.

De los nueve sujetos, seis fueron utilizados como conjunto de
entrenamiento para construir los modelos predictivos y los tres sujetos
restantes fueron usados como conjunto de prueba. Los resultados obtenidos
fueron una completa discriminacion entre emociones positivas y negativas.
Para la distincidn entre las tres emociones a la vez se obtuvo una precision de
2/3. Las 20 caracteristicas utilizadas para la clasificacidén incluyen canales de
distintos |6bulos del cerebro y frecuencias que van desde la banda delta hasta
la gamma. Se observé ademas una alta influencia de la actividad de la banda
alfa en los estados emocionales.

Los resultados sugieren que el registro de la actividad neuronal a través
de EEG permite obtener signos del estado emocional en respuesta a estimulos
visuales, pero para obtener una mayor precision se deben combinar
caracteristicas de multiples canales y frecuencias.




TABLA DE CONTENIDO

1 INErOdUCCION et 8
3 R @ 1 0 1= o AV 1 9
1.1.1 Objetivo General ...oooiiiiiii i e 9
1.1.2  Objetivos eSpeCifiCOS. ..uvuiiiiiiiiiiii i et aeas 9
3 A\ o= g [l 9
1.3 Estructura de la Memoria ...coeviiiiiiiiii i 10
2 ANTECEAENEES ..t e 11
2.1 Las emociones y sus respuestas fisiol0gicas........ccvevvvveiiiieiiinnnnnnn. 11
2.1.1 Caracterizacién bidimensional de las emociones ................... 11
2.1.2  Respuestas fisioldgicas en el procesamiento emocional.......... 13
2.2 Neurobiologia de |as €emMOCIONES ......cevvviiiiiiiiii i 13
2.2.1  Hipotalamo ..o 14
2.2.2  AMIGAala ..o 14
2.2.3 Corteza prefrontal.....ccccviieiiiiiiii 15
2.2.4  Caracterizacidon hemisférica.........cociiiiiiiiiiiiiiiiic e 16
2.3 La electroencefalografia y el registro de actividad bioeléctrica........ 17
2.3.1 Las neuronas y la generacion de potenciales .............c.coueee... 17
2.3.2 Electroencefalografia......c.ccoiiiiiiiiiii e, 18
2.3.3 Potenciales relacionados a un evento .........ccvvvviiiiiiiiiienennnn 19
2.3.4 Ventajas y desventajas de la electroencefalografia................ 21
2.4 Estado del arte de la caracterizacién de emociones en EEG............ 22
2.5 Métodos usados en este trabajo para el procesamiento de sefales y
extraccion de caracteristiCas ......ovviiiiiiiiiii 24
2.5.1 Filtros de frecuencCia......ccovvvviiiiiiii e ae e 24
2.5.2  Analisis de componentes independientes ........cccocviiiiiinennnn. 25
2.5.3 Clasificacion y aprendizaje supervisado .......cccoevvviiiiiiiinnnnnn.. 26
2.5.4 Maquinas de soporte vectorial .......cocvviiiiiiiiii 28
2.5.5 RaNAOmM FOrestS ..oiiiiiiiii i 32
G T (1o Y o] Lo Yo | = 35
3.1 Adquisicion de 10S datos ....c.iuiiiiiiiiiii i 35
3.2 Pre-proCeSAMIENTO ...t 37




3.3 Deteccidn y reparacidon de canales defectuosos ........cvvvvvvievnnnnnnnn. 38

3.4 Deteccion y extraccion de artefactos oculares ......ccvvvvveviiiieininnnnn. 41
3.5 Extraccion de épocas y promediaCion ......oovvvviiiriiiiieiiiiieieeieenene, 43
3.6 Extraccion de bandas de frecuencia ........ccvvieiiiiiiiiiiiiiiiiiceeaes 44
3.7 Seleccion de caracteriStiCas ....ocvvviiriiiiiiii i 45
3.8 Prueba de los modelos conNStruidoS .....ovvvviiiiiiiiiiiiii e 48
4 RESUIAAOS . ittt e 49
4.1 Extraccidn de caracteristiCas.....cuvcviiiiiiiiiiiii i, 49
4.1.1 Banda delta ....oooeiiiiiii e 49
4.1.2 Banda theta ... e 50
4.1.3  Banda alfa ....ccoiiiiii i e 50
4.1.4 Banda beta ...ccviiiiiiiiiii e 52
4.1.5 Banda gammMa...ccooieiieiiiiiieiieriae it 53
4.2 Seleccién de caracteristicas y separabilidad en el conjunto de prueba
53
4.2.1 Seleccion de las mejores caracteristicas en base al conjunto de
<] Yo =T o =] 0 g 1= 1o 2 53
4.3 Construccion de modelos de clasificacion de emociones................. 56
4.3.1 Modelos basados en maquinas de soporte vectorial............... 57
4.3.2 Modelo basado en Random Forests .......ccvviviiiiiiiiiiinninenns 58
S B T =Y U 1= [ o PP 61
5.1 Base de datis ..ccciiiiiiiiiiii i e 61
5.1.1 Sujetos disponibles ..o 61
5.1.2 Definicidn de estados emocionales .........ccvviviiiiiiiiiiiiiennn, 61
5.2 Metodologia PropUESta ...c.iuiiiiiiiiii i e 62
5.2.1 Electroencefalografia......ccccviiiiiiiiiii e, 62
5.2.2 Pre-procesamiento .....cuvviiiiiiii i e 63
5.2.3 Seleccidn de caracteristicas.......ccviviiiiiiiiiiiiiii 63
5.2.4  Construccion de modelos predictivos.......ccccvviiiiiiiiiiiinnn.. 64
5.3 Resultados obtenidoS ....cooiviiiiiiiii i 67
(I ©o ] o Vol 8 =] 0] o 1= P 70
72 = Y1 o LT Y = = 72




INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Valencia y exXcitaCion. ......ciiiiiiiiiii i ae e e 12
Figura 2. ESCala SAM. .t e e 12
Figura 3. Sistema [imbico. .....coviiiiiiiii e 13
Figura 4. Polarizacidn de UNa NEUIrONa. ..viriiriiriiiiteiteiteiaeieeraeraeneeneeneenes 18
Figura 5. Distribucién y etiquetado de electrodos.........ccvvvviiiiiiiiiiiiennnnns. 19
Figura 6. Potencial relacionado a un evento (ERP). ......ccovviiiiiiiiiiiiiiinnnnnn. 20
Figura 7. Potencial evocado Visual. .....ccciiieiiiiiii i 20
Figura 8. LObulos del Cerebro. ......covuiiiiiiii e 23
Figura 9. Ejemplo de filtro pasa banda. ... 25
Figura 10. Clasificacion binaria con SVM .....ccciiiiiiiiiiiiii e e 28
Figura 11. Transformacion del espacio original a uno de atributos donde las
muestras sean linealmente separable. ..o 31
Figura 12. Ejemplo de un arbol de decisién para clasificar frutas. ............. 33
Figura 13. Sistema de electroencefalografia Biosemi. .........cccveviiiiiiiinnnnnnns 35
Figura 14. Valores de valencia y excitacion para las imagenes utilizadas.... 36
Figura 15. Procedimiento experimental de estimulacion visual.................. 36
Figura 16. Banda de paso del filtro utilizado (1-40 Hz). ...cccvviivviiiniiinnnnnn. 37
Figura 17. Efecto del re-referenciado de los canales. ............ccovviiiiiiinnnns 38
Figura 18. Ejemplo de canales defectuoSos. ......ccviiiiiiiiiiiiiiiiiic e 39
Figura 19. Densidad de probabilidad de un ensayo.........ccccovvviviiinviinnnnnn. 40
Figura 20. Componente obtenida a través de ICA que contiene artefactos
(o To{ U] 1= =T PP 41
Figura 21. Espectro de potencia de una componente con artefactos no oculares
(A) y una componente con artefactos oculares (B).....c.ccovviiiiiiniiiieiinnnnnn. 42
Figura 22. Reconstrucciéon del canal FP1 sin componentes oculares............ 42
Figura 23. Potencial evocado visual en el canal Ol........ccooiviiiiiiiiiiinnnnnn. 43
Figura 24. Efecto de normalizar un potencial evocado visual .................... 44
Figura 25. Bandas de frecuencia de una sefal .........coovviviiiiiiiiiiiinnienen 45
Figura 26. Ejemplo de las entradas usadas a través del tiempo para el SVM en
[a banda alfa baja....ccoooiiii 46
Figura 27. Precisién obtenida a través del tiempo después de la presentacion
o L =] 1 3 0] o 47
Figura 28. Modelo promedio para estimar la relevancia de los canales en la
(o] =1 1 7= e 1 1 47
Figura 29. Modelo promedio de la relevancia en la clasificacién de cada canal.
........................................................................................................ 51
Figura 30. P-valor de las caracteristicas con mayor separabilidad entre
emociones positivas y negativas en el conjunto de entrenamiento. ........... 54
Figura 31. P-valor de las caracteristicas con mayor separabilidad entre
emociones positivas y neutrales en el conjunto de entrenamiento............. 55

( 1
L2 )



Figura 32. P-valor de las caracteristicas con mayor separabilidad entre
emociones positivas y negativas en el conjunto de entrenamiento. ........... 56
Figura 33. Disimilitudes de latencia en la banda alfa baja ante estimulos
visuales positivos en el canal Pz. ..o e 66
Figura 34. Disimilitudes en los ERP de la banda alfa baja ante estimulos
visuales negativos en el canal PO4. ...c.viiiiiiiiiiii e 67




INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Bandas de freCUBNCIA....ciiiviiii i e aneeeanee s 44
Tabla 2. Caracteristicas de la banda delta........c.cooviiiiiiiiiiiic e, 50
Tabla 3. Caracteristicas de la banda theta..........cccoooiiiiiii e, 50
Tabla 4. Caracteristicas de la banda alfa..........cocooiiiiiiiiiii e, 51
Tabla 5. Caracteristicas de la banda beta.........cccocviiiiiiiiiien, 52
Tabla 6. Caracteristicas de la banda gamma ........ccociiiiiiiiiiiiiene, 53
Tabla 7. Precisidon obtenida para distintos modelos de SVM en los tres sujetos
(o [ o] 1= o= A 57
Tabla 8. Principales caracteristicas usadas en SVM lineal para distinguir tres
eStados EMOCIONAIES ... vt e 58
Tabla 9. Precisidén obtenida utilizando bosques aleatorios.............ccceue..... 59
Tabla 10. Principales caracteristicas usadas en RF para distinguir tres estados
(<] a0 T o g = | 1= 59
Tabla 11. Principales caracteristicas usadas en RF para distinguir entre
emociones PoSitivas Y NEGatiVas ....vviiiiiiiii i s 60
Tabla 12. Rango de valencia y excitacion de los estados emocionales........ 62




1 INTRODUCCION

En los ultimos afos el estudio de las emociones ha crecido de forma
significativa desde que se reconocié su importancia en la toma de decisiones
y comunicacion de las personas [1]. Otros factores han sido introducidos tales
como el concepto de inteligencia emocional asociada a un tipo de cognicion
orientada a lo social [2] y considerar a las emociones como un factor
importante para el éxito social, independiente de la inteligencia cognitiva [3].

Las emociones constituyen una serie de mecanismos corporales
desarrollados durante la historia evolutiva de los organismos, susceptibles de
modificarse por medio del aprendizaje y la experiencia, con el objetivo de
aumentar la homeostasis, la supervivencia y el bienestar del organismo [4]

[5].

Como resultado del procesamiento cognitivo, las emociones ayudan a
moverse hacia lo que es evaluado como agradable, alejandose de lo que
resulta desagradable. Las emociones adquieren un rol importante en la toma
de decisiones y la resolucion de conflictos. Asi mismo, el procesamiento
emocional resulta ser de gran relevancia en situaciones en que se presenta
informacion incompleta, o en situaciones donde no es directo resolver a través
de la razon. Por lo que las emociones tendrian la capacidad de modular otras
funciones cognitivas.

Es sabido que las emociones tienen gran relevancia en la comunicacion
de las personas. Por este motivo la importancia y necesidad de reconocer
emociones de manera automatica han ido creciendo con el desarrollo de las
interfaces humano-computador, acercando las maquinas a los humanos
incluyendo el contenido emocional en la comunicacion.

El reconocimiento de emociones se puede realizar a través del habla, las
expresiones faciales o gestos. Sin embargo algunos de los mencionados
pueden ser no del todo acertados, o bien pueden ser inmensurables en el caso
de personas que padecen enfermedades que no les permiten comunicarse a
través de la kinésica o el habla. Por esta razén las sefiales fisioldgicas podrian
ser una forma mas objetiva de interpretar lo que estd sucediendo en la
conciencia de un tercero. En esta memoria se desea determinar emociones
utilizando senales fisioldgicas medidas a través de registros de
electroencefalografia (EEG), que son sefales provenientes de las fluctuaciones
de voltaje de miles de neuronas en el cerebro.

La hipotesis del estudio a realizar es que la respuesta emocional a
determinados estimulos visuales puede ser mapeada a la topografia en la
cabellera, la frecuencia y el tiempo en que ocurre tal respuesta desde que se
presenta el estimulo, a través de EEG.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo de este estudio es caracterizar las respuestas obtenidas en
electroencefalografia ante estimulos visuales con contenido emocional.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.

Para poder cumplir el objetivo general del proyecto se debe cumplir los
siguientes objetivos especificos.

1. Diseflar una metodologia de extraccidon de caracteristicas en
sefiales de EEG en respuesta a estimulos visuales.

2. Seleccionar las caracteristicas que permitan distinguir entre los
estados emocionales positivo, negativo y neutral.

3. Comparar desempefio de clasificacién para distintas formas de
combinacion de las caracteristicas seleccionadas.

1.2 ALCANCES

El principal alcance de tener una caracterizacidon de estados emocionales
es el poder realizar una posterior deteccidon automatizada de emociones en
tiempo real.

En el area clinica, se encuentran pacientes que han pasado por una
aguda etapa de coma, los que al despertar tienen como posibles diagndsticos
el sindrome de enclaustramiento o encontrarse en estado minimamente
consciente, los cuales pueden mostrar ciertos signos de consciencia pero no
son capaces de moverse o comunicarse de forma clara [6]. Como también se
tienen las enfermedades degenerativas como la esclerosis lateral amiotréfica,
que disminuye progresivamente la capacidad del paciente de moverse [7].
Para este tipo de diagndsticos un apoyo en la comunicacién de estos pacientes
podria mejorar su calidad de vida y la de sus familias.

Por otro lado existen aplicaciones comerciales del reconocimiento de
emociones. El neuromarketing investiga los niveles de atencion, memoria y
emocién ante estimulos presentados, y la neuroeconomia investiga la toma de
decisiones de las personas en un contexto dado [8]. Nuevas herramientas en
esta area para la descripcidn emocional de un usuario ante un estimulo
presentado pueden ser Uutiles para la investigacion de mercados vy
comportamiento del consumidor.




1.3 ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

La estructura principal de esta memoria se divide en 4 capitulos,
explicados brevemente a continuacion.

El capitulo dos tiene el objetivo de contextualizar al lector. Se describen
los conceptos generales basicos que dan marco al proyecto. Los conceptos a
revisar son la neurobiologia de las emociones, el uso de electroencefalografia
para el registro neuronal, el estado del arte en el reconocimiento de emociones
y métodos de inteligencia computacional.

El capitulo tres describe las actividades del plan de trabajo que
permitiran desarrollar el proyecto, ademas de la metodologia propuesta.

En el cuarto capitulo se exponen y analizan los resultados obtenidos en
la realizacién de las actividades. Se efectia un analisis usando medios tales
como tablas para las caracteristicas seleccionadas y graficos que muestran
medidas de separabilidad de tales medidas.

En el capitulo 5 se discuten los resultados obtenidos y la metodologia
propuesta.

Finalmente en el capitulo 6 se presentan las conclusiones del trabajo a
la luz de los resultados obtenidos. Se realizan recomendaciones en el sentido
de abordar ciertos aspectos o actividades en proyectos futuros.
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2 ANTECEDENTES

El presente capitulo tiene por objetivo ubicar al lector en el entorno en
el cual se desarrolla este trabajo de titulo, entregando los antecedentes
previos y necesarios para su contextualizacién.

2.1 LAS EMOCIONES Y SUS RESPUESTAS FISIOLOGICAS

Las emociones, tanto las agradables como las desagradables, estan
directamente relacionadas con la biologia. Las respuestas emocionales
tuvieron un rol importante en los procesos de adaptacidon y supervivencia de
los seres humanos, por lo que estas respuestas realizadas por las conductas
emocionales guiaron en gran parte la evolucidn del cerebro [9].

A comienzos del siglo XIX, Charles Darwin definid y clasific6 ocho
emociones basicas, las cuales se observan tanto en los animales como en los
humanos: alegria, malestar psicoldgico, interés, sorpresa, miedo, rabia,
disgusto, y verglienza. En el marco de su teoria de la seleccion natural postuld
gue el fendmeno emocional y su expresion estan directamente relacionados.
Seflalé que la expresidon facial y el cuerpo son los medios primarios de la
expresion emocional, y que tales expresiones son innatas y que provienen de
un “programa bioldgico” que determina la respuesta [5].

2.1.1 CARACTERIZACION BIDIMENSIONAL DE LAS EMOCIONES

El modelo de las emociones mas usado incluye dos dimensiones
continuas que representan qué tan agradable y qué tan energética es la
emocién: Valencia o valence que va de agradable a desagradable y Excitacidon
o arousal que va desde calmado hasta activado. A estas caracteristicas ademas
se les asocia procesos de activacion metabdlica y neuronal, respectivamente
[10].

En la figura 1 se observan ejemplos de emociones respecto a estas
dimensiones.

11
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Alta Excitacion
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Tenso Atento
Nervioso Emocionado
Estresado Exaltado
Perturbado Feliz
Baja Valencia - > Alta Valencia
Triste Contento
Deprimido Sereno
Letargico Relajado
Fatigado Calmado

Baja Excitacion

Figura 1. Valencia y excitacion.
Ejemplos de emociones para distintos niveles de valencia y excitacion tomados de [11].

En la figura 2 se describe graficamente el significado de valencia y
excitacién bajo la Escala SAM (Self-assessment manikin) [12]. La convencién
International Affective Picture System utiliza esta escala para encuestar

personas y asi clasificar imagenes a un nivel de valencia y excitacidon
determinado [13].
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Figura 2. Escala SAM.
Grafico de autoevaluacién tomado de un experimento para medir la emocién. Uno puede ver
la diferencia entre la valencia (arriba) y la excitacidon (abajo), tomado de [11].

[12]



2.1.2 RESPUESTAS FISIOLOGICAS EN EL PROCESAMIENTO EMOCIONAL

Las emociones son fendmenos desencadenados por multiples factores
que ejercen una gran influencia sobre el comportamiento de las personas y
posibilitan su adaptacion [5] [14]. Los procesos emocionales tienen atributos
gue pueden incluir expresiéon corporal, sensorial, hormonal, atencional y
afectiva [10]. Una emocion es la combinacion de un proceso mental de
evaluacién, donde las respuestas a ese proceso son dirigidas principalmente
al cuerpo dando como resultado un estado emocional. Sin embargo, estas
respuestas también son dirigidas al cerebro lo cual produce cambios mentales
adicionales. De este modo, una emocién seria la respuesta corporal de un
proceso de evaluacién realizado por el cerebro [15].

Las emociones pueden definirse en términos de respuestas de los
sistemas neurales y tales respuestas pueden ser identificadas en virtud del
valor que posee tal emocion. Se ha mostrado que existe una relacion cercana
entre la valencia y la activacion de otras respuestas fisioldgicas, como la
actividad electromiografica, la frecuencia cardiaca, la conductancia de la piel y
los Potenciales Relacionados a Eventos en el cerebro [10].

2.2 NEUROBIOLOGIA DE LAS EMOCIONES

Se ha mostrado que ciertas estructuras del cerebro participan
activamente en procesos emocionales. Estas estructuras conforman al
denominado “Sistema Limbico” (figura 3), donde tienen alta participacion el
hipotalamo y la amigdala. También se ha observado que otras estructuras
corticales estan involucradas en procesos emocionales, como la corteza frontal
[16].

Lébulo frontal

Talamo

Hipocampo

Amigdala

Hipotalamo

Bulbo olfatorio

Figura 3. Sistema limbico.
Tomada y traducida de [17].

(1]



2.2.1 HIPOTALAMO

El hipotdlamo es una estructura nuclear del cerebro que actia como el
factor principal de regulacién de diversos procesos del cuerpo humano para
mantener un estado de homeostasis. Dentro de sus principales funciones se
encuentra la regulacion de la liberacién de hormonas, mantiene la temperatura
corporal, y controla las acciones de alimentacién, apareamiento y agresion
[18].

Se ha postulado al hipotalamo como uno de los actores principales del
cerebro en los procesos emocionales [19]. Se mostrd que lesiones del
hipotalamo anterior en ratas provocan reacciones desorganizadas de ira, y que
la estimulacién del hipotdlamo posterior y de las regiones adyacentes provocan
reacciones de ira y ataque, acompafnadas de reacciones del sistema simpatico
(taquicardia, hipertension, hiperpnea, secrecidn de adrenalina e inhibicion de
la motilidad intestinal), por lo que se postuld al hipotalamo como la estructura
encargada de la defensa [20]. Sin embargo, ha sido cuestionado el papel del
hipotalamo en el inicio de la respuesta de defensa. Por ejemplo, se ha
registrado que la inyeccion de glutamato en el cerebro medio induce una
respuesta de defensa, pero al realizar lo mismo en el hipotalamo no se obtiene
el mismo resultado, por lo que se sugiere que la respuesta de defensa se
encuentra mediada por neuronas efectoras hacia la sustancia gris central
provenientes de otras regiones distintas al hipotalamo, particularmente la
amigdala. Ante estos antecedentes se le atribuye el inicio al proceso emocional
a la amigdala y no al hipotdlamo, y que éste es la estructura responsable de
los cambios vegetativos que acompafan a la emocién [21].

2.2.2 AMIGDALA

La amigdala es una estructura compuesta por nucleos de neuronas
localizadas en la profundidad de los I6bulos temporales y se le reconoce el
procesamiento y almacenamiento de reacciones emocionales como principales
funciones [22].

Estudios realizados en monos mostraron que la extirpacion bilateral del
I6bulo temporal anterior provocaba reacciones de ira, miedo, mansedumbre,
hiperoralidad, cambios en los habitos alimenticios e hipersexualidad [23].
Luego se atribuyd que tal extirpacién correspondian a lesiones directas a la
amigdala [24].

La amigdala estd considerada como una estructura clave para el
procesamiento emocional de las sefales sensoriales, debido a que recibe
proyecciones de todas las areas de asociacién sensorial. Esta convergencia
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neuronal sitla a la amigdala como la estructura responsable para la asociacién
de los estimulos [25].

Se ha estudiado en humanos la participacion de la amigdala en la
conducta emocional. La extirpacién de la amigdala se ha empleado en
humanos con fines terapéuticos, en concreto para reducir la agresividad,
violencia e hiperactividad [26]. Tras la extirpacion de esta estructura es mas
dificil provocar miedo y agresividad en el paciente, y aparece un aumento del
control emocional [27]. También se ha visto que la lesion amigdalina produce
una alteracion del reconocimiento de expresiones faciales emocionales,
reduciendo la capacidad de los pacientes para identificar tanto la emocion de
miedo como su intensidad en imagenes de rostros humanos [4].

Se demostré experimentalmente que durante la vision de imagenes de
contenido afectivo agradable, la magnitud de la respuesta de parpadeo reflejo
es menor que cuando se esta visualizando una imagen de contenido neutro,
pero cuando se esta visualizando una imagen de contenido afectivo
desagradable la magnitud de dicha respuesta es mayor que ante la
visualizacion de imagenes neutras y agradables [28]. También se observo
ausencia de la potenciacion del reflejo ante estimulos desagradables en un
paciente con lesion amigdalina, lo que indica que esta lesién bloquea la
potenciacion de dicha respuesta ante estimulos negativos, lo que es una
prueba mas de la participacién de la amigdala en el control emocional [29].

En resumen, los estudios realizados con pacientes con lesiones en la
amigdala muestran que esta estructura es necesaria para la asociacion entre
estimulos sensoriales y afecto, una posterior generacién de emociones y la
identificacion de las expresiones faciales emocionales.

2.2.3 CORTEZA PREFRONTAL

La corteza prefrontal corresponde a la parte anterior de los lobulos
frontales del cerebro. Ha sido asociada a procesos de comportamiento
cognitivamente complejos, expresion de la personalidad, la toma de decisiones
y al comportamiento social circunstancial [30].

Topograficamente se puede dividir en tres regiones: prefrontal dorso-
lateral, orbito-frontal y medial. De estas tres regiones la corteza érbito-frontal
y la medial son las que se han relacionado de un modo mas concreto con la
emociéon [31]. La region orbito-frontal y medial recibe aferencias de todas las
areas sensoriales [32]. Ademas la region orbito-frontal recibe una gran
cantidad de proyecciones de la amigdala, la region prefrontal medial recibe
aferencias del hipocampo y una mayor cantidad de proyecciones sensoriales
auditivas [32].
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En general se considera que la corteza prefrontal medial es una region
relacionada tanto con la experiencia como con la expresién emocional, y es
critica para el procesamiento de emociones asociadas con situaciones sociales
y personales complejas [33].

Las personas que poseen una lesién focalizada en la porcion orbital
lateral suelen presentar incontinencia emocional, impulsividad, irritabilidad,
conductas de utilizacidén y de imitacion, trastornos del estado de animo de tipo
depresivo o maniaco, y trastornos obsesivo-compulsivos. Por el contrario,
cuando la lesidon se focaliza a nivel orbital basal las alteraciones observadas
estarian mas relacionadas con cambios en conductas sociales, como también
presentarian incontinencia emocional e impulsividad [34].

Con respecto a las lesiones de la region frontal medial, estas se han
asociado con una disminucion de la expresividad facial emocional, tanto fingida
como espontanea [35]. Los pacientes con lesiones bilaterales de la corteza
prefrontal ventromedial presentan dificultades para anticipar consecuencias
futuras tanto positivas como negativas [36].

Otros estudios sugieren que la corteza prefrontal se encuentra implicada
en el procesamiento de los estimulos emocionales positivos [37]. Esto sugiere
que la respuesta neuronal ante estimulos emocionales dependeria de la
integridad de las estructuras frontales, mientras que el procesamiento
perceptivo y cognitivo de estos estimulos dependerian de estructuras
corticales posteriores [38].

2.2.4 CARACTERIZACION HEMISFERICA

Existen diversas hipodtesis que consideran que el hemisferio derecho de
la corteza cerebral tiene mayor relevancia en el reconocimiento de la
informacion emocional asi como para la regulacion del estado de animo y del
afecto, debido a que con medidas electrofisioldgicas de la actividad cortical se
ha mostrado una mayor activacién del hemisferio derecho en distintas
condiciones experimentales [39], como también durante la visién de material
visual emocional [40] y durante el recuerdo de experiencias emocionales [41].

Otra hipdtesis plantea que el reconocimiento y la regulacién emocional
son bilaterales, pero que el hemisferio derecho tiene mayor relevancia en el
procesamiento de las emociones de caracter negativo, mientras que el
izquierdo lo esta para el procesamiento de las emociones positivas [42]. Sin
embargo, se sigue cuestionando tal derivacién entre emocion positiva vy
negativa como base de la asimetria hemisférica, proponiendo en su lugar las
dimensiones de aproximacion y rechazo. La aproximacién conductual (felicidad
o ira) estaria relacionada con la actividad de las regiones cerebrales anteriores
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del hemisferio izquierdo, mientras que la evitacion (miedo o asco) se
encontraria asociada con las regiones anteriores del hemisferio derecho. Bajo
esta misma hipotesis, se agrega que la region parieto-temporal derecha se
encuentra relacionada con la activacién emocional [43].

Se ha mostrado que pacientes con dafio cerebral en el hemisferio
derecho poseen una mayor alteracidon en el procesamiento emocional en el
reconocimiento de expresiones faciales, respecto a pacientes con dafio en el
hemisferio izquierdo [44].

En adicion al planteamiento de que el hemisferio derecho se encontraria
implicado en las emociones negativas y el hemisferio izquierdo en las
emociones positivas, se sugiere que el hemisferio derecho estaria implicado
en la generacion de activacion emocional provocada por estimulos
emocionales, y el hemisferio izquierdo con los procesos de control emocional
[45].

2.3 LA ELECTROENCEFALOGRAFfAIY EL REGISTRO DE ACTIVIDAD
BIOELECTRICA

Se ha presentado en el punto anterior que existe evidencia sobre
diversas estructuras del cerebro que estarian relacionadas con eventos
emocionales. Para comprender la actividad bioeléctrica del cerebro se describe
en este punto a la neurona, unidad basica del sistema nervioso, y cdmo es
registrada la actividad de poblaciones de neuronas a través de
electroencefalografia.

2.3.1 LAS NEURONAS Y LA GENERACION DE POTENCIALES

Las neuronas son células que forman parte del sistema nervioso, cuyos
principales componentes son: el Soma, que corresponde a la estructura central
de la neurona que ademas contiene al nucleo celular, las Dendritas que son
extensiones de la célula por la cual se reciben senales desde otras células, y
el Axon que es una extension que sale del soma que permite la comunicacién
con las neuronas cercanas y, donde se producen los potenciales de accién
[46].

En la figura 4 se observa lo que corresponde a un potencial de accidn,
proceso en que una neurona se activa y sus extensiones quedan cargadas
positivamente respecto a su cuerpo central. Tal fendmeno genera una
corriente idnica que se desencadena a través de las neuronas. La suma de este
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proceso desencadenado en multiples neuronas permite que sea registrado a
nivel de cuero cabelludo [47].

Axones de Células
Pre- sinaipti{;_as

| T

\ —

\ \ — .
\.

Dendrita Apical

Dendritas Basales

g

Ax6n Célula
Post-sindptica

Figura 4. Polarizacién de una neurona.
Tomada de [48].

2.3.2 ELECTROENCEFALOGRAFIA

La electroencefalografia (EEG) es un método para medir la actividad
eléctrica del cerebro. Consiste en una serie de electrodos que generalmente
son situados en el cuero cabelludo, por lo que es no invasivo. El EEG mide
especificamente fluctuaciones de voltaje que resultan de la corriente idnica de
las neuronas en el cerebro [49].

La ubicacién y nombre de los electrodos son especificados por el sistema
internacional 10-20 (figura 5). Cada electrodo esta conectado a una entrada
de un amplificador diferencial y un electrodo de referencia esta conectado a la
otra entrada de cada amplificador. Esto para amplificar el voltaje entre el
electrodo activo y el de referencia entre 60-100 dB de ganancia [50]. Las
sefales de EEG son usualmente procesadas con un filtro paso alto con una
frecuencia de corte entre 0,5 a 1 Hz para filtrar artefactos lentos como la
actividad electrodermal, y uno pasa bajo con una frecuencia de corte entre 35
a 70 Hz para descartar el ruido de alta frecuencia como las electromiografias
[49].
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Figura 5. Distribucién y etiquetado de electrodos.
Tomada de [51].

2.3.3 POTENCIALES RELACIONADOS A UN EVENTO

Un potencial relacionado a un evento (ERP, de su sigla en inglés Event
Related Potential) es |la respuesta neuronal ante un evento. Se considera como
un evento a un estimulo que puede ser de tipo sensorial, motor o cognitivo
[48].

Usualmente los ERP son estudiados en EEG a través de promedios de
registros de repetidos ensayos para un mismo tipo de evento [52]. Por lo tanto
las respuestas emocionales pueden ser estudiadas a través del ERP que
generan.

Existe una nomenclatura para definir los potenciales usando las letras
para definir los maximos locales, con una P si corresponde a un maximo local
positivo y una N para los negativos, seguido de un numero que indica la
latencia respecto al estimulo, expresada en decisegundos o milisegundos [53].
Por ejemplo en la figura 6, P3 (P300) es el maximo local positivo caracteristico
que se muestra en una vecindad temporal alrededor de los 300 ms.
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Figura 6. Potencial relacionado a un evento (ERP).
Ejemplo para ERP con su respectiva nomenclatura para identificar los méaximos y minimos
locales de interés.
Tomado de [54].

2.3.3.1 POTENCIALES EVOCADOS VISUALES

Un potencial evocado (PE) es un potencial eléctrico del sistema nervioso
que aparece luego de un estimulo el cual puede ser medido a través de
mediciones electrofisioldgicas como el EEG. Las amplitudes de los PE pueden
ser bajas (~ 1 pV) respecto a las otras componentes como el resto de la
actividad electrofisioldgica, otras sefiales bioldgicas y ruido general. La gran
mayoria del ruido ocurre de forma aleatoria, por lo que el ruido seria
minimizado al promediar respuestas repetidas ante un mismo estimulo [55].
Los potenciales evocados visuales (PEV) son PE bajo un estimulo visual, los
cuales pueden ser observados inicialmente como cambios de potencial en EEG
en la zona occipital (figura 7A) alrededor de los 100 milisegundos, por lo que
se denomina P100 (figura 7B) [56].

P100
P1

N

N2
N1 N140
N70

1 1 A 1 1 1 L 1 1 ]
200 msec

Figura 7. Potencial evocado visual.
Tomado de [57].
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2.3.3.2 ONDA P300

La onda P300 es una componente del ERP asociado a procesamiento
cognitivo para la evaluacion y categorizacion de un determinado evento.
Cuando se registra en EEG se observa como una deflexion positiva de voltaje
con una latencia de respuesta desde los 250 a los 500 milisegundos desde que
el estimulo fue presentado, tal como se observa en la figura 6 [58].

2.3.4 VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE LA ELECTROENCEFALOGRAFIA

La principal limitacidn que presenta la electroencefalografia es la baja
resolucion espacial que posee, debido a que, entre otras cosas, el EEG es mas
sensible a detectar sinapsis en las capas superficiales de la corteza cerebral y
en las crestas de circunvoluciones colindantes directamente radiales al craneo
[59]. Por lo que las estructuras que estan mas profundas en la corteza tienen
mucho menos contribucién a la sefial EEG que se esta midiendo. Por otro lado,
las sefiales EEG registradas corresponden a una combinacion de mdultiples
senales provenientes de miles de neuronas en actividad, por lo que una gran
poblacién de células en la actividad sincrona es necesaria para causar una
desviacion significativa en las grabaciones. Existen muchas teorias sobre que
las redes neuronales del cerebro realizan “backpropagation”, proceso en el
cual se generaria un maximo de voltaje y este es retroalimentado al otro
extremo de la neurona, provocando un dipolo que puede ser grabado por los
electrodos EEG [59].

El EEG proporciona informacion con un sesgo grande para la descripcidon
de la actividad cerebral global, considerando que no se puede determinar con
precision el origen intracraneal de las sefales.

El EEG tiene varios puntos fuertes como una herramienta para explorar
la actividad cerebral. El primero es su buena resolucion temporal debido a que
puede detectar los cambios en el orden de los milisegundos, lo cual es
conveniente teniendo en cuenta que un potencial de accion tarda entre 0.5 a
130 milisegundos para propagarse a través de una neurona [60]. Existen otros
métodos para medir la actividad funcional del cerebro, tales como Ia
tomografia de emisién de positrones (PET) y la resonancia magnética nuclear
funcional (fMRI), que tienen una resolucion de tiempo del orden de segundos.

El EEG mide la actividad eléctrica del cerebro directamente, mientras
que el fMRI mide cambios en el flujo sanguineo, y el PET mide cambios en la
actividad metabdlica, que son marcadores indirectos de la actividad eléctrica
del cerebro.
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Por otro lado, el EEG refleja principalmente la actividad sinaptica causada
por los potenciales post-sinapticos de las neuronas corticales. Entonces las
corrientes idnicas previas que producen los potenciales de accién rapida no
contribuyen en gran medida a los registros del EEG [61]. Cabe mencionar
ademas que los potenciales eléctricos medidos en el EEG son generados en
gran parte por los cambios idnicos a nivel extracelular. Para medir los cambios
idnicos a nivel intracelular es mejor utilizar magnetoencefalografia (MEG) [62].

2.4 ESTADO DEL ARTE DE LA CARACTERIZACION DE EMOCIONES EN
EEG

La respuesta en el EEG respecto a las dimensiones de valencia y
excitacion de las emociones ha sido reportada previamente. Las diferencias en
las emociones percibidas por los usuarios han sido descritas en zonas
especificas del cerebro, como también para patrones de onda en bandas de
frecuencia determinadas. Los procesos relacionados con el reconocimiento de
emociones han sido atribuidos a los hemisferios del cerebro, donde se asocia
que las regiones frontales izquierda y derecha estarian asociados a respuestas
emocionales positivas y negativas respectivamente [63] [64].

Se registré que la disminucién en la potencia de la banda alfa (8-12 Hz)
disminuia en la regién frontal izquierda ante el procesamiento positivo del
cerebro, mientras que la potencia de la banda alfa disminuye en hemisferio
derecho para emociones negativas [65]. Este tipo de respuestas ha sido
reportado para diversos tipos de estimulos, por lo que se considera que tal
asimetria en la banda alfa tiene directa relacién con el nivel de valencia del
estimulo [66] [67] [68] [69].

Otros estudios también han encontrado correlaciones de los niveles de
valencia con otras regiones del cerebro y otras bandas de frecuencia, pero de
una forma menos robusta. Para el caso de la banda theta (4-7 Hz), se
encontraron similitudes en la respuesta respecto a lo indicado anteriormente
para la banda alfa, tanto para contenido fotografico [70] como para oraciones
[71].

También se ha reportado diferencias en la respuesta emocional en la
banda gamma (>32 Hz). Ante estimulos basados en contenido fotografico se
encontraron diferencias en los l|dbulos temporales (figura 8) que se
correlacionaban con el nivel de valencia de las fotografias, donde una alta
valencia tendia a generar mayor actividad gamma en la regidon temporal
izquierda y menor actividad en la region temporal derecha [40]. Se ha
observado también que en general la actividad en la banda gamma aumenta
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para estimulos aversivos, los cuales ademas de tener valencia baja, tienen alta
excitacién [72].

Otras regiones del cerebro también han presentado correlaciones en su
actividad respecto a los estimulos presentados. La zona fronto-medial (figura
8) se ha asociado con procesamiento emocional y atencién. En particular se
registrd que la potencia de la banda theta aumentaba para estimulos musicales
positivos en la region fronto-medial [73] y durante meditacion [70].

Los electrodos de la linea media de la corteza cerebral han sido
reportados en algunos estudios como relevantes en la distincién de estimulos
negativos. En la banda theta baja se encontrd que la potencia en tales canales
aumentaba [74], como también en la banda delta (0-3 Hz) donde se encontré
mayor actividad ante estimulos aversivos [75].

Los estimulos con contenido de alta excitacion en general producen un
aumento en la actividad neuronal global, pero si se analiza la actividad en
bandas de frecuencia se puede observar que baja la potencia en la banda alfa
[76]. En las regiones posteriores de la corteza cerebral se ha registrado que
ante estimulos de alta excitacidon, aumenta la potencia en bandas de frecuencia
bajas como las bandas delta [75] y theta [77], disminuye |la potencia en la
banda alfa y aumenta en la banda gamma [78].

En cuanto a la banda beta, existe una menor cantidad de hallazgos para
la caracterizacion de emociones. Sin embargo se reportd para en un sistema
de reconocimiento de emociones que la banda beta (16-32 Hz) es la que
entrega una mayor precision utilizando el espectro de frecuencia de tal banda
de forma general ante estimulos basados en videoclips que inducian cinco tipos
de emociones [79].

Figura 8. Lébulos del cerebro.
Tomada de [80].
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El analisis de la respuesta emocional también puede ser realizado sobre
los ERP en términos de sincronizacion y desincronizacion de la respuesta entre
distintas zonas del cerebro, como también la latencia y amplitud de la
respuesta bajo distintos estimulos emocionales [81] [82].

2.5 METODOS USADOS EN ESTE TRABAJO PARA EL PROCESAMIENTO
DE SENALES Y EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

A continuacion se presentan los métodos utilizados para el procesamiento
de los datos.

2.5.1 FILTROS DE FRECUENCIA

En términos generales, los filtros de frecuencia son metodologias que
permiten descartar las componentes de determinadas frecuencias en las series
de tiempo.

El principal propdsito de aplicacidn de este tipo de métodos es eliminar
el ruido, como también extraer una banda de frecuencias de interés para ser
analizada. En particular, en este estudio se utilizan filtros de frecuencia para
ambas finalidades.

Los filtros poseen dos tipos de bandas, las bandas de paso y las bandas
de rechazo. Las bandas de paso (passband) corresponden a los intervalos de
frecuencia en que la ganancia del filtro es alta, de modo que tales frecuencias
no sean atenuadas por el filtro. Por el otro lado, en las bandas de rechazo
(stopband) la ganancia del filtro es baja, por lo que las frecuencias asociadas
son atenuadas por el filtro. En la figura 9 se muestra un ejemplo, donde la
banda de paso esta entre los 1-30 Hz, las frecuencias menores a 1 Hz y
mayores a 30 Hz corresponden a las bandas de rechazo.
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Figura 9. Ejemplo de filtro pasa banda.

El filtro a utilizar en este trabajo es de tipo digital IIR (infinite impulse
response) debido a la baja carga computacional que posee, dado que pueden
ser implementados con un menor orden de filtro [83]. En particular, se utiliza
un filtro Butterworth, los cuales son ampliamente utilizados tanto en
aplicaciones EEG como en otras por sus buenos desempefios, debido a que no
hay una alteracidn significativa en las componentes de la banda de paso por
lo que no se estaria generando ruido o artefactos [84].

La funcidn de transferencia en funcion de la frecuencia de un filtro de
Butterworth esta dada por la siguiente ecuacién:

GS (1)
1+ (wﬂc)zn

Donde w, es la frecuencia de corte del filtro, n es el orden del filtro, y G,
es la ganancia para w = 0.

|H(w)|? =

2.5.2 ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES

Andlisis de componentes independientes (ICA) es un método que separa
una sefial multi-variable en componentes aditivas, con el supuesto de que tales
sefiales son estadisticamente independientes entre ellas y que ademas los
valores de las componentes poseen una distribucion no gaussiana [85].
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Matematicamente, lo que hace la mayoria de los algoritmos ICA es tomar
una sefal multi-variable x = (x4, x,,...,x,, ) Y obtener una senal de salida de
dimension igual o inferior s = (sq,s,,..,5,) . Tal transformacidn se hace
computando la matriz W que cumple la relacion s = W x (ver ecuacién 2 en su
forma matricial) y que maximiza la independencia entre las componentes de
s. Por lo tanto, cada una de las componentes s; (i =1, ...,n) se representa por
una combinacién lineal de las componentes originales x; (j = 1,...,m), es decir:

S; = Wi,l X1 + -+ Wi,m "Xm [85]

Wi1 = Wnma

(51,52, w»Sp)' = ( > (X1, X2, ooy X))’ (2)

Win ° Wnmn

La independencia estadistica en ICA puede estar dada por alguno de los
siguientes criterios:

1. Minimizacion de la informaciéon mutua: La informacion mutua mide
la informacién compartida entre dos o mas variables comparadas
de a pares, en otras palabras, mide la incertidumbre sobre una
variable en base al conocimiento de otra. Por lo tanto, si se conoce
X pero con esto no disminuye la incerteza sobre Y, entonces la
informacion mutua entre X e Y es igual a cero [85].

2. Maximizacidén de la no-gaussianidad: Otra forma de estimar la
independencia entre componentes es forzar que las componentes
buscadas no sigan una distribucién normal. Una forma de medirlo
es a través de la Negentropia, que mide la distancia desde la
normalidad de una variable [86].

En este trabajo se utiliza un algoritmo ICA que minimiza la informacién
mutua conocido como Run ICA, implementado en Fieldtrip [87], para la
extraccion de componentes correspondientes a artefactos oculares. A partir de
los 32 canales del EEG se buscan 15 componentes independientes.

2.5.3 CLASIFICACION Y APRENDIZAJE SUPERVISADO

La clasificacion de patrones es ampliamente utilizada dada su gran
diversidad de aplicaciones en la toma de decisiones. En el problema de
clasificar objetos se buscan caracteristicas que predigan la clase a la que
pertenece. Para ello se busca encontrar una funciéon que utilice como entrada
un vector de caracteristicas y como salida la clase de pertenencia del objeto.
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Por ejemplo, para un problema de clasificacion binaria, los objetos estan
definidos por el par (x,y;) donde x, € R™ es el vector que contiene m
caracteristicas (x;, = (x,%3,...,x,)) € y; € {—1,1} que define la clase a la que
pertenece el objeto [88].

En base a un proceso de aprendizaje supervisado, donde se le presentan
al algoritmo una serie de objetos de clase conocida, se ajusta una funcién que
emule una clasificacién de todas las muestras.

La construccién y prueba del modelo de clasificacion se realiza dividiendo
primero los datos en los siguientes conjuntos [88]:

1. Entrenamiento: Con este conjunto se construye el modelo
predictivo y se ajustan los parametros en un modelo adaptativo.
Con este conjunto se realiza una validacidon cruzada dejando un
sujeto fuera (leave one out crossvalidation) con el objetivo de
evitar el sobreajuste del modelo a un conjunto finito de datos de
entrenamiento.

2. Prueba: Este conjunto tiene la porcion restante de los datos y no
tiene influencia en la construccion del modelo. Se utiliza para
estimar el error de generalizacion y medir la efectividad de la
prediccién, al comparar la prediccién obtenida con el modelo
generado y la clase de pertenencia del objeto.

La mayoria de los métodos predictivos construyen sus modelos de
clasificacion en base al principio de minimizacion del riesgo empirico, que
busca encontrar el minimo error de estimacion sobre los datos de
entrenamiento. El problema que tiene tal enfoque es que puede ocurrir un
sobreajuste de los datos de entrenamiento, debido a que la funcién de
clasificacion fue aprendida en base al ajuste de los datos con los que se
construyd y podria no ser una buena generalizaciéon para nuevos objetos. El
modelamiento del riesgo estructural surge por la necesidad de construir
modelos con la capacidad de generalizacién y asi prevenir el problema del
sobreajuste. El riesgo estructural tiene dos componentes, la primera es el
riesgo empirico y la segunda la capacidad de generalizacidon. Para el ajuste se
propone dar una cota superior al riesgo total esperado, medida que se espera
sea minimizada lo mas posible [89].
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2.5.4 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, de su sigla en inglés Support
Vector Machines) son algoritmos que buscan encontrar un hiperplano
separador que maximice el margen entre los hiperplanos que se encuentran
al borde de cada region a separar. Las regiones a separar corresponden al
espacio multidimensional que describe cada una de las clases definidas [88].

Al considerar por ejemplo el problema de separacidon de dos clases en un
espacio de dos dimensiones se puede presentar dos casos. Primero el caso en
que las muestras son linealmente separables (figura 10A), donde todas las
muestras que corresponden a una misma clase quedan fuera del margen
definido por el hiperplano separador, y por consiguiente el error obtenido es
cero. Por otro lado, en el caso en que las muestras sean linealmente no
separables (figura 10B) se presenta una serie de muestras que se encuentran
dentro del margen definido por el hiperplano [89].

A, R > ® B I > . Errores ®
() ® (Y [
O O . < Vector de O O . - Vector de
O .. soporte - - soporte
O n"o,.‘.- O ‘l'+._..
O Margen O Margen
O 0 © o

¥

Figura 10. Clasificacién binaria con SVM
(A) Caso linealmente separable. (B) Caso linealmente no separable

Considerando que frecuentemente los datos no son linealmente
separables, el error resultante debe ser minimizado. La expresidn a optimizar
por el algoritmo esta dado en la siguiente ecuacién:

Min (= 1912 +¢ > &}
Wbt (2 S

(3)
Sujeto a:
yl(J?L'W+b)+fl—1 =0, Vi
¢ =0, Vi
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Donde las variables de decisidn son: w vector normal al hiperplano
separador, b la distancia desde el origen al hiperplano separador, ¢; variable
de holgura que permite que una muestra esté dentro del margen.

Los parametros de entrada son: x; vector de atributos de un objetivo i,
y; clase de pertenencia del objeto i, C penalizacion de los errores de
clasificacion.

Las restricciones permiten a cada objeto i estar dentro del margen,
permitiendo una holgura. § > 0 restringe las variables de holgura a valores
mayor o igual a cero, y menor que 1.

- 7 - - - - - - 7 1 —_— 2
Con respecto a la funcion objetivo a minimizar, la expresion > [lw||* es

equivalente a maximizar el margen de separacion de clases 2/||w| (donde ||w]|
es la norma euclidiana de w). La minimizacién de la expresion C Y ¢ reduce los
casos con holgura = 0.

Se introduce una transformacion del espacio de caracteristicas con el fin
de construir un modelo en los casos que se presentan mas muestras respecto
al numero de dimensiones del espacio de caracteristicas. Para lo cual se
describe a continuacién la formulacién dual del SVM. Primero se plantea el
Lagrangeano de la formulacion primal de SVM presentada en la ecuacién 3 y
posteriormente se verifican las condiciones KKT (Karush - Kuhn - Tucker) [90].

El Lagrangeano (ecuacién 4) de la formulacion primal de SVM (ecuacién
3) es el siguiente:

L=IWIP+C 26— Salys Giow +b) + & — 13— Zwié (4)

Donde a;, 1; son los multiplicadores de Lagrange. Las condiciones KKT de
la formulacién primal son las siguientes:

oL _ (5)
a_l/V]_WJ Zaiyixij—o

oL 6

%=_Zaiyi=0 ()

aL_ _ (7)
Fr C—a— =0

ai, i =0 (9)

ai{y; (x;w +b)+ §—1}=0 (10)

(2]



Simg=0 (11)

Resolviendo las condiciones de las ecuaciones 5 a la 11 se obtiene lo

siguiente:
wj = zai Yi Xij (12)
Zai y; =0 (13)
0< a;<C (14)
w >0 (15)
§;=0 (16)
b=y, —x;w (17)

Con estas relaciones, el problema dual queda de la siguiente forma:

Max {Z a; — Z a;as YiYs xixs}
a;

Sujeto a: (18)
0< a; < C

zaiyi =0

Dado que el problema de SVM es un problema de optimizaciéon convexo,
las condiciones de KKT son necesarias y suficientes para asegurar una solucion
del problema primal de SVM que cumpla las condiciones KKT de igual manera.
Entonces resolver el problema dual de SVM es equivalente a resolver el
problema primal.

Cuando la separacion lineal de clases no es posible, como ocurre en la
figura 10b, se puede realizar una transformaciéon del espacio de origen. Para
esto se calculan los productos punto entre vectores de caracteristicas,
utilizando las funciones de Kernel:

K(x,2) = (®(x),®(z)) Vx,z €eX (19)

Donde (,) se define como producto punto, ® es una funciéon de
proyeccion desde el espacio de origen X hacia el espacio de atributos F
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(ecuacion 20), en el cual se buscan relaciones lineales en este nuevo espacio
(figura 11).

O:x — dP(x)EF (20)
' .
@(x)
® [
PY o
) @
O ®
O
O
O
O
: © o

-
P

Figura 11. Transformacion del espacio original a uno de atributos donde las muestras sean
linealmente separable.

Para que una funcidn sea definida como Mercer kernel debe cumplir con
que la matriz de kernel (ecuacidon 21) sea simétrica y semi-definida positiva
(todos sus valores propios son mayores o iguales a cero). La matriz de kernel
se expresa como sigue:

<k(x1,x1) k(xlfxl)> (21)
k(xpxy) o k(x,xp)

Las funciones kernel que existen son diversas, de las cuales las mas
usadas son:

e Lineal: K(x,z) =<x,z>

e Polinomial de grado d: K(x,z) = ({x,z) + 1), d € N

= |lx—z||?

e Gaussiano: K(x,z) = e 20 ,0>0
La formulacién dual de SVM utilizando una funcion kernel es la siguiente:

Maa}X{Z a; — X yiys K(xi, x5)} (22)

Sujeto a:
0< a; <C

Z“iJ’i =0

(51)




Dentro de las ventajas que se pueden mencionar para SVM es que existe
una dependencia explicita en los vectores de los margenes, lo que permite
generalizar de mejor forma frente a nuevos objetos, dado que considera el
principio de Minimizacidén del Riesgo Estructural. Los vectores de soporte se
construyen en base a una funcidn convexa, de modo que se asegura la
obtencion de un optimo global y permite la construccién de su formulacion
dual. Otra gran ventaja es la capacidad de modelar fendmenos no lineales
mediante el uso de una transformacion del espacio de origen a uno de mayor
dimensién [89].

Por el otro lado, SVM también presenta limitaciones. Al trabajar con
datos numéricos es necesario transformar los atributos nominales a un
formato numérico. No existe una funcidn kernel que sea mejor que todas. El
uso de distintas funciones de kernel puede determinar diferentes soluciones,
por lo que esto se debe determinar para resolver cada problema en particular
[89].

2.5.5 RANDOM FORESTS

Random Forests o bosques aleatorios es una metodologia basada en una
serie de arboles de decisién, donde cada uno de estos es capaz de generar
una respuesta ante un conjunto de valores de entrada [91]. En un problema
de clasificacidon la respuesta es la clase a la que es miembro el objeto
presentado. En un problema de regresion las respuestas se promedian para
obtener un estimado de la variable dependiente [91].

Random Forests inicia con cada uno de sus arboles de decisién, donde
los valores de entrada se ingresan a la raiz del arbol y mientras van avanzando
los datos por la ramas del arbol, se van clasificando en conjuntos cada vez
mas pequefos. En un arbol de decisién cada nodo interno esta etiquetado con
una caracteristica de entrada y los arcos que vienen de un nodo son
nombrados con todos los valores posibles de la caracteristica. Finalmente,
cada hoja del arbol es etiquetada con una clase o una probabilidad asociada
respecto a las clases. La figura 12 muestra un ejemplo de arbol de decision
para clasificar frutas.
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Figura 12. Ejemplo de un arbol de decisidon para clasificar frutas.
Tomado de [92].

Un arbol se entrena separando el conjunto de objetos en subconjuntos
basados en el valor de alguna de sus caracteristicas. El proceso se repite en
cada subconjunto hasta que todo el subconjunto en algin nodo tiene el mismo
valor que la variable objetivo, o bien cuando el conjunto ya no agrega valor a
las predicciones.

Debido a que los arboles de decisién son faciles de calcular, pero no
clasifican tan bien, se les llama clasificadores débiles. Sin embargo, al construir
un clasificador a partir de varios clasificadores débiles se obtiene un
clasificador fuerte. Para hacer el ensamble de los clasificadores débiles se tiene
diversas estrategias, donde la mas usada es el Bagging [93].

Bagging es una técnica para entrenar cada clasificador débil con un
conjunto de datos diferente con el fin de diversificar la respuesta de cada uno.
Cada arbol por separado se sobreentrena por el hecho de recibir pocas
entradas y se construyen a su medida. Sin embargo el bosque completo es un
buen estimador.

La decisién de cada arbol se obtiene examinando cada variable de
entrada y eligiendo el umbral de separacion. Random Forests selecciona un
conjunto aleatorio de variables de entrada para cada corte. El nUmero de
variables a considerar en cada arbol por defecto es la raiz cuadrada del total
de entradas disponibles. Este método hace que los arboles encuentren formas
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alternativas de predecir la variable objetivo. Ademas evita las correlaciones
entre los arboles, con el fin de reducir la varianza del error.

Una vez realizado el ensamble se introducen variables desconocidas a
través de cada arbol y se obtiene una clase o nodo final en el arbol.

Dentro de las ventajas que presenta Random Forests respecto a otros
clasificadores como SVM es que el algoritmo puede lidiar con una gran cantidad
de muestras, y con una gran cantidad de caracteristicas para cada uno, es
decir, es computacionalmente mas escalable. El método ademas es muy
robusto, por lo que si dentro de las entradas se tiene un objeto con
caracteristicas atipicas, no deberia de verse muy afectado el modelo [94].

En cuanto a las desventajas se ha observado que Random Forests se
sobreajusta en ciertos grupos de datos con tareas de clasificacion muy
ruidosas [93]. Cuando los objetos poseen grupos de caracteristicas que se
encuentran correlacionados, se correlacionan ademas los arboles que utilizan
tales caracteristicas. Tal efecto incrementa la tasa de error final y ademas se
produce una mala estimacidon de la relevancia de las caracteristicas [95]. El
algoritmo no resuelve del todo bien problemas en donde los datos incluyen
caracteristicas que contienen varias categorias, debido a que Random Forests
tiende a parcializar a favor de las caracteristicas con mas niveles [96].
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3 METODOLOGIA

3.1 ADQUISICION DE LOS DATOS

La base de datos proviene del Grupo de Investigacion en Neurociencia
Computacional liderado por el profesor Marc Van Hulle del Laboratorio de
Neurociencia Computacional del Departamento de Neurociencias de la
Universidad Catolica de Lovaina (KU Leuven) en Bélgica.

El equipamiento utilizado es un sistema EEG Biosemi de 32 canales,
como el que se muestra en la figura 13. La adquisicién de los datos fue
realizada a nueve sujetos bajo estimulos visuales con una frecuencia de
muestreo de 2 kHz.

Figura 13. Sistema de electroencefalografia Biosemi.
Tomado de [97].

Los estimulos visuales consisten en imagenes clasificadas por el Sistema
IAPS (International Affective Picture System). Especificamente son 90
imagenes, donde 30 son marcadas como positivas, 30 como negativas y 30
como neutrales de acuerdo a sus valores de valencia y excitacion, mostrados
en la figura 14.
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Figura 14. Valores de valencia y excitacién para las imagenes utilizadas

El procedimiento experimental, ilustrado en la figura 15, consiste en
presentar cada estimulo de forma aleatoria por aproximadamente tres
segundos. Consecutivamente tras cada imagen se presenta otra imagen con
los pixeles desordenados por tres segundos. El motivo de presentar las
imagenes asi es que la respuesta neuronal del usuario para un estimulo dado
no sea afectada por el estimulo anterior.

Figura 15. Procedimiento experimental de estimulacién visual.
Imagenes tomadas de [98].
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Tal procedimiento se realiza para un total de 30 imagenes positivas, 30
imagenes negativas, 30 imagenes neutrales y 90 imagenes con los pixeles
desordenados. La duracion total de la presentacién de imagenes tiene una
duracidon aproximada de 15 minutos.

3.2 PRE-PROCESAMIENTO

El pre-procesamiento de los datos tiene la finalidad de eliminar el ruido
presente en las sefales registradas por el EEG. El pre-procesamiento completo
de los datos fue realizado con el toolbox Fieldtrip para Matlab [87].

Primero se aplica a las sefales un filtro de frecuencia pasa banda.
Especificamente consiste en un filtro de frecuencia IIR (Infinite Impulse
Response) Butterworth de tercer orden, para la banda 1 - 40 Hz como se
muestra en la figura 16.
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Figura 16. Banda de paso del filtro utilizado (1-40 Hz).

Luego las sefiales son re-muestradas de 2kHz a 256 Hz y re-
referenciadas al canal central Cz. El re-muestreo se realiza para disminuir el
costo computacional del posterior procesamiento de las senales. El re-
referenciado se realiza para eliminar el ruido que se encuentra correlacionado
en todos los canales del sistema, tal como se muestra en la figura 17.
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Figura 17. Efecto del re-referenciado de los canales.
(A) Antes de re-referenciar. (B) Después de re-referenciar

3.3 DETECCION Y REPARACION DE CANALES DEFECTUOSOS

Para esta etapa se utilizd la herramienta de deteccidon y reparacién

Automated EEG Repair Tool [99]. En la figura 18 se presenta un ejemplo de
un canal defectuoso. En el grafico se presentan todos los canales de un EEG
superpuestos uno sobre otro. Se puede notar que el canal marcado con color
verde que posee en cierto intervalo de tiempo amplitudes mucho mas altas
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que el resto de los canales. Por lo que a simple vista, ese canal es defectuoso
y debe ser extraido para el posterior analisis de los datos.

207
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Figura 18. Ejemplo de canales defectuosos.

El siguiente procedimiento es realizado exclusivamente para detectar

canales defectuosos en cada ensayo, es decir, las sefales no son modificadas.

1.

2.

Si algun valor absoluto en cualquier punto esta por sobre los 300 pV, el
canal es marcado como contaminado, solo para ese ensayo.
Cada canal es normalizado con la siguiente expresion:

X—p

X =
s o

Donde X; es la sefial resultante, X es la sefal original, pu es la media del
canal y o es la desviacién estandar del canal, ambos para un mismo
ensayo. Por lo tanto, cada muestra en el canal es representada por su
valor estandar.

. Para cada canal normalizado en unidades de varianza, se calcula la

distancia euclidiana de la media de la matriz de ensayos normalizados.
Esto se traduce en un numero que describe la distancia total del canal
respecto a la media de la matriz completa de ensayos

. Para cada ensayo, se estima la densidad de probabilidad de las muestras

en el canal. Para el calculo de la densidad de probabilidad se toman 100
puntos que cubren el rango completo de la sefial de entrada.

Se presume que las distancias euclidianas de los canales limpios
normalizados siguen una curva de Gauss, es decir, las distancias de los
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canales limpios respecto a la media siguen una distribucion normal.
Alternativamente, se presume que la distancia desde la media de los
canales defectuosos se desvian de la distribucién de Gauss que siguen
los canales limpios. Esto se debe al hecho de que los datos deben ser
registrados cuidadosamente con respecto a la impedancia de los
electrodos.

5. Para estimar una curva de Gauss, se detecta el maximo de la densidad
y la curva del lado izquierdo del maximo es reflejada en el lado derecho
(figura 19). Para determinar cudles canales estan contaminados, se
marcan los canales que estén mas lejos que el fin de la curva reflejada.

A v v v v v v v ¥ v B

Densidad

T a i i " T Ll 0 1 Ll T a i i r 1

100 puntos que cubren todo el rango de la muestra

Figura 19. Densidad de probabilidad de un ensayo.
(A) Estimacién de la densidad de probabilidad de un canal para un ensayo.
(B) Ilustracion de una curva gaussiana en base a la reflexidon del lado izquierdo del maximo
local.

Para reparar los canales defectuosos se hace una reconstruccién de estos
mismos con el promedio de sus vecinos, ponderados por su respectiva
distancia al canal defectuoso. Primero se define la estructura de canales
vecinos de cada canal y cada ensayo, debido a que no se puede reparar
multiples canales defectuosos que estén cerca entre si. Para esto se modifica
la estructura de vecinos en cada ensayo, para que asi ningun canal que
necesita reparacion tenga asignado vecinos que también deban ser reparados.
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3.4 DETECCION Y EXTRACCION DE ARTEFACTOS OCULARES

El Anadlisis de Componentes Independientes (ICA) es un método para
separar sefiales con multiples canales en subcomponentes aditivas [86]. El
método busca componentes que entre si sean estadisticamente
independientes y ademdas que sean no gaussianas. El algoritmo RUN ICA
implementado en Fieldtrip [87] fue usado en esta etapa.

El nimero de componentes independientes a encontrar en todos los
sujetos es quince, considerando una estimacion bajo el supuesto de que cada
I6bulo del cerebro presenta un componente, sumado a la posible presencia de
artefactos. En general esta cantidad de componentes mostré un buen
desempenfio en los sujetos disponibles para detectar artefactos oculares.

Para cada componente encontrada se obtiene ademas su distribucion
espacial a través del cuero cabelludo. Las alteraciones generadas por
movimientos de los ojos pueden ser visualizadas en registros de EEG y estas
se encuentran concentradas principalmente en los canales ubicados en la zona
frontal anterior y frontal polar, tal como se puede observar en la figura 20.

—t e b M R . M
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Figura 20. Componente obtenida a través de ICA que contiene artefactos oculares

Las componentes que corresponden a los artefactos oculares son
marcadas bajo tres criterios:

1. La topografia de la componente debe estar concentrada en los canales
ubicados en el l6bulo frontal.

2. Debe visualizarse de forma clara y limpia en la componente las
oscilaciones de voltaje correspondiente a movimientos oculares o
parpadeos.

3. La distribucion de la componente en el espectro de frecuencia debe estar
principalmente concentrado en bajas frecuencias, tal como se muestra
en la figura 21.
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Figura 21. Espectro de potencia de una componente con artefactos no oculares (A) y una
componente con artefactos oculares (B).

Finalmente los 32 canales son reconstruidos utilizando la combinacién
lineal definida por el algoritmo ICA de las componentes independientes
encontradas. Para esta etapa se descartan las componentes que corresponden
a los artefactos oculares.

En la figura 22 se presenta el canal FP1 antes y después del proceso de
extraccidon de las componentes oculares. En el grafico superior se observa la
sefial que posee un maximo local cercano a los 121.6 segundos, que
corresponderia a un parpadeo. En el grafico inferior se ve al mismo canal, pero
sin las oscilaciones que corresponden a los parpadeos, producto de la
reconstruccién.
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Figura 22. Reconstruccion del canal FP; sin componentes oculares.
(A) Sefial antes de extraccion de artefactos. (B) Sefal después de extraccion de artefactos.
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3.5 EXTRACCION DE EPOCAS Y PROMEDIACION

Las sefiales son marcadas en los instantes de tiempo en que se presenta
el estimulo visual. Todas las épocas de un sujeto que corresponden al mismo
estado emocional son promediadas entre el inicio hasta un segundo después
de la marca realizada. Esto se hace para cada canal y para cada sujeto. Por lo
tanto para cada uno de los nueve sujetos se obtienen un registro de 32 canales
para la emocién positiva, otro para la negativa y uno para la neutral.

Este procedimiento es realizado para destacar los patrones de onda
correspondientes a la respuesta emocional, considerando que el desfase de un
potencial evocado visual entre diferentes sujetos y estimulos no es mayor a
los 15 ms [57]. Si este paso y los anteriores son realizados de forma correcta,
es de esperar un maximo local en alguno de los canales del Iébulo occipital a
los 100 milisegundos, lo cual corresponde a un potencial evocado visual (figura
23).

Amplitud (pv)
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Figura 23. Potencial evocado visual en el canal O1

Consecutivamente, las sefales son normalizadas para cada canal de
forma individual. Donde un valor cero corresponde a la linea base de la sefial,
y un valor igual a uno corresponde a los valores que se encuentran a una
desviaciéon estandar por sobre la linea base [100].

El objetivo de normalizar las sefales es escalar el conjunto de datos para
gue sean comparables entre sujetos, debido a que la amplitud de las sefales
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es diferente desde su medicién. En la figura 24 se observa el mismo potencial
evocado visual después de que se normalizd, se puede apreciar que solo
cambia la escala de la sefal, pero no su forma.
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Figura 24. Efecto de normalizar un potencial evocado visual

3.6 EXTRACCION DE BANDAS DE FRECUENCIA

Todas las senales son separadas en nueve bandas de frecuencia,
mostradas en la tabla 1, las cuales estan basadas en [78] con pequefas
diferencias.

Tabla 1. Bandas de frecuencia

Nombre de la banda Rango de
frecuencia [Hz]

O (delta) 1-4

0, (theta bajo) 4-6
0> (theta alto) 6-8
a; (alfa bajo) 8-10
a (alfa alto) 10 - 12
B1 (beta bajo) 12 - 18
B2 (beta medio) 18 - 22
Bz (beta alto) 22 - 30
Yy (gamma) 30 -40
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Cada una de las sefales del conjunto de datos es descompuesta como
se muestra en la figura 25 de acuerdo al procedimiento explicado en la seccion
2.5.1, donde se tomd la senal pre-procesada y se le aplicéd un filtro pasa banda
a cada canal para cada una de las bandas de frecuencia indicadas.

1 r L 1 1 L 1 1 1
0 o1 030 D45 0.0 0TS 050 1.08 120 1.35 15

Figura 25. Bandas de frecuencia de una sefal

3.7 SELECCION DE CARACTERISTICAS

Se realizd un analisis multi-variable a seis de los nueve sujetos para
seleccionar las caracteristicas relevantes en la discriminacion de estados
emocionales. Los tres sujetos restantes son utilizados como conjunto de
prueba para calcular la significancia estadistica de separacién de las
caracteristicas seleccionadas previamente.

El analisis multi-variable es realizado a través del algoritmo de
separacién lineal de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) implementado en
Fieldtrip [87]. Para seleccionar las entradas al SVM se tiene una ventana
deslizante de 10 muestras temporales (40 milisegundos aproximadamente)
qgue recorre todos los canales desde el instante en que se presentd el estimulo
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hasta un segundo después para una misma banda de frecuencia, tal como se
muestra en la figura 26. Por lo que finalmente, para cada entrenamiento se
ingresan 320 entradas (10 muestras de la ventana de tiempo para cada uno
de los 32 canales).

Canal 1 ﬂENWW
Canal2  PérA//L/|
Canal 3 j\i
Canal 32 \Z’\/

E! lJI15 a3 -Jlié Q :’::J 075 Q :93 1:35 1I2‘J 11}5 1IE

:II:

40 ms
_ >
Figura 26. Ejemplo de las entradas usadas a través del tiempo para el SVM en la banda alfa

baja

El andlisis descrito es realizado entre pares de emociones (positivo-
negativo, positivo-neutral y negativo-neutral) con el objetivo de encontrar las
caracteristicas que permiten discriminar entre distintos niveles de valencia y
excitacién. El paso de deslizamiento de la ventana de tiempo es de una
muestra, por lo que el resultado obtenido es un continuo para el valor de
precision en cada instante de tiempo.

En la figura 27 se muestra un ejemplo, donde fue analizada la banda de
frecuencia B> comparando los estados emocionales positivo y negativo. Cada
punto del grafico corresponde a la precisién obtenida en el conjunto de
entrenamiento, luego de realizar una validacién cruzada, para clasificar los dos
estados emocionales utilizando como entradas la informacion de los 32 canales
del EEG en el intervalo de tiempo de 40 milisegundos, centrado en el
correspondiente instante de tiempo presentado en el eje X del grafico.
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Figura 27. Precision obtenida a través del tiempo después de la presentacion del estimulo

El valor de precision obtenido corresponde al resultado de una validacion
cruzada dejando en cada ocasion a uno de los seis sujetos fuera (leave-one-
out crossvalidation), donde se entrend seis veces al SVM y en cada ocasion se
dejé a uno de los sujetos fuera para utilizarlo como sujeto de validacién del
modelo. Por lo tanto la precisién obtenida es un valor promedio de los seis
procedimientos realizados.

Para cada entrenamiento, SVM entrega el peso sinaptico por el cual es
multiplicado cada uno de los canales para el instante de tiempo analizado, tal
informacion es util para conocer cuales canales fueron de mayor relevancia en
la clasificacion. Los modelos obtenidos que describen la participacion de los 32
canales en la clasificacién son combinados promediando los valores absolutos
de los pesos sinapticos asociados a cada canal para saber cuales tuvieron
mayor participacién en todos los modelos y asi determinar cuales tienen mayor
relevancia en la distincion de emociones. En la figura 28 se observa la
distribucién de canales en el cuero cabelludo con los valores absolutos de sus
respectivos pesos sinapticos, indicado en la barra de colores, donde el color
rojo indica mayor relevancia en la clasificacion.

tE={ 533 0578

Figura 28. Modelo promedio para estimar la relevancia de los canales en la clasificacién.

—t

47

——



Por lo tanto, las caracteristicas estan asociadas a un instante de tiempo,
una banda de frecuencia y un canal. Las caracteristicas seleccionadas fueron
escogidas en base a los 27 graficos obtenidos como el de la figura 27, y
analizando la relevancia de los canales en la clasificacion. El procedimiento
seguido es el siguiente:

1. Se escogen todos los maximos locales que superan el 70% de precision
en la clasificacién luego de aplicar leave-one-out crossvalidation. Se
utilizdé el umbral 70% para tener al menos un total de 50 caracteristicas
luego de analizar todas las curvas. Por ejemplo, en la figura 27 se
selecciona en la banda B2 el maximo que se encuentra alrededor de los
300 ms.

2. Para los maximos seleccionados, se observa el grafico de relevancia en
la clasificacion (figura 28), y se selecciona el principal canal en base a la
barra de colores.

3. Finalmente la caracteristica extraida corresponde al promedio de la
amplitud de la serie de tiempo para la ventana de 40 milisegundos, para
la banda de frecuencia estudiada.

3.8 PRUEBA DE LOS MODELOS CONSTRUIDOS

El proceso de prueba es realizado con los tres sujetos que no fueron
utilizados en la etapa de seleccion de caracteristicas. En esta etapa se toman
las caracteristicas con mejor separacion de las clases para construir un nuevo
clasificador y construir un nuevo modelo para ser evaluado en el conjunto de
prueba.

Del total de caracteristicas se hace una nueva seleccion realizando un t-
test entre grupos de dos emociones, para asi seleccionar las caracteristicas
gue entreguen un p-valor menor al 5%. Tales caracteristicas son ingresadas a
los clasificadores SVM y Random Forests.

Los parametros de SVM son utilizados en su valor por defecto en el
toolbox LIBSVM [101]. En Random Forests se utiliza el toolbox de Breiman
[102], donde los parametros del algoritmo son: 2 caracteristicas asociadas a
la respuesta emocional para cada uno de los 500 clasificadores débiles (valor
por defecto).
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4 RESULTADOS

En el presente capitulo se presentan los resultados obtenidos para la
extraccion de caracteristicas, la seleccion realizada y su testeo sobre los
registros de EEG de los sujetos ante la respuesta emocional al ser expuestos
a estimulos visuales con contenido afectivo.

Tal como se menciond en el capitulo 3, la metodologia de este trabajo
consiste en extraer caracteristicas para construir un modelo y luego testear tal
modelo en un nuevo conjunto de sujetos.

La finalidad de este analisis se enmarca en el objetivo de disefar una
metodologia de extraccién de caracteristicas para determinar cuales son de
mayor relevancia en la distincion de la respuesta emocional ante imagenes de
tipo positivo, negativo y neutral.

4.1 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

El procedimiento de extraccién de caracteristicas consistid en comparar
entre pares de emociones, es decir, entre positivo-negativo, positivo-neutral
y negativo-neutral, para cada una de las bandas descritas en la metodologia.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para cada una de
las bandas de frecuencia. Cabe mencionar que las caracteristicas
seleccionadas corresponden a todas aquellas que lograron entre 70-100% de
clasificacion en la validacién cruzada entre pares de emociones utilizando los
32 canales del EEG en un determinado instante de tiempo. Esta precision
corresponde al promedio de seis validaciones cruzadas en que cada vez se
dejaba un sujeto fuera del conjunto de entrenamiento para ser utilizado como
validacién del modelo generado.

4.1.1 BANDA DELTA

En este estudio, esta banda de frecuencia logrd distinguir estimulos
positivos de los negativos a los 100 milisegundos en el lébulo occipital,
asociado a la corteza visual del cerebro (tabla 2). Esto indica que la onda P100
generada en la corteza visual del cerebro (zona occipital) tendria diferencias
de potencia en la banda delta respecto al nivel de valencia del estimulo.
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Tabla 2. Caracteristicas de la banda delta

Numero de la Banda de Intervalo de Canal Grupos Precision
caracteristica frecuencia tiempo post- principal comparados
estimulo
(£ 20 ms)
1 o 100 ms 01 Positivo- 83.3%
Negativo

4.1.2 BANDA THETA

La banda theta alta distingue en un 83.3% la respuesta emocional
positiva de la negativa en la zona frontal y central del cerebro (tabla 3),
coincidiendo con estudios previos donde se discriminé en la banda theta sobre
los electrodos que se encontraban en la zona central de la cabellera, en
respuesta a estimulos que inducian enfado a través de peliculas [71]. Tales
resultados apoyan la nocidon de un efecto relacionado con la atencién del
usuario [74]. Con respecto a latencia de la respuesta emocional, la mayoria
de las caracteristicas presentadas en la tabla 3 corresponden a una mayor
discriminacion desde los 500 ms desde que se presentd el estimulo, lo que
indicaria que la banda theta estaria mayoritariamente relacionada con
procesos de procesamiento emocional tardio principalmente.

Tabla 3. Caracteristicas de la banda theta

Namero de la Banda de Intervalo de Canal Grupos Precision
caracteristica frecuencia tiempo principal comparados
post-
estimulo
(£ 20 ms)
2 02 100 ms FZ Positivo-Negativo 75%
3 6> 600 ms FC1 Positivo-Negativo 75%
4 6> 680 ms FC1 Positivo-Negativo 83.3%
5 6> 760 ms FC1 Positivo-Negativo 75%
6 0, 840 ms FC1 Positivo-Negativo 75%
7 0, 500 ms CP1 Positivo-Neutral 83.3%
8 6> 680 ms CP1 Positivo-Neutral 83.3%
9 6> 800 ms F8 Negativo-Neutral 83.3%

4.1.3 BANDA ALFA

En los resultados obtenidos, la banda alfa tuvo una alta relevancia
distinguiendo los estados emocionales. Particularmente, la banda alfa en el
I6bulo derecho tuvo una precisién del 100% discriminando entre emociones
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positivas y negativas, como también entre emociones positivas y neutrales
(tabla 4).

En la figura 29 se observa el promedio del valor absoluto del peso de
cada canal para los seis modelos obtenidos luego de la validacion cruzada.
Este calculo sirve para tener una nocién de la relevancia de los canales en la
separacién de emociones. Se observa que el modelo presenta una asimetria
hemisférica, con una alta relevancia en el I6bulo frontal derecho.

x10°

tme={ 251 0.32]

Figura 29. Modelo promedio de la relevancia en la clasificacion de cada canal.
El ejemplo corresponde a la discriminacidon entre emocion positiva y negativa en la banda
alfa a los 300 milisegundos.

Tabla 4. Caracteristicas de la banda alfa

Namero de la Banda de Intervalo de Canal Grupos Precisién
caracteristica frecuencia tiempo principal comparados
post-
estimulo
(£ 20 ms)
10 ai 100 ms FC2 Positivo-Negativo 83.3%
11 a; 200 ms FC2 Positivo-Negativo 83.3%
12 a; 300 ms FC2 Positivo-Negativo 100%
13 ai 300 ms Pz Positivo-Negativo 100%
14 az 400 ms FC2 Positivo-Negativo 91.6%
15 a; 400 ms PZ Positivo-Negativo 91.6%
16 a 600 ms P8 Positivo-Negativo 83.3%
17 a; 700 ms c4 Positivo-Negativo 83.3%
18 ai 900 ms FC2 Positivo-Negativo 83.3%
19 ai 1s FC2 Positivo-Negativo 83.3%
20 ai 740 ms FP1 Positivo-Neutral 75%
21 ai 840 ms F8 Positivo-Neutral 75%
22 ai 1s F8 Positivo-Neutral 75%
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23 ai 100 ms T8 Negativo-Neutral 75%

24 a; 500 ms PO4 Negativo-Neutral 75%
25 az 100 ms FC2 Positivo-Negativo 83.3%
26 a: 200 ms FC2 Positivo-Negativo 83.3%
27 az 100 ms Cc3 Positivo-Neutral 83.3%
28 as 100 ms c4 Positivo-Neutral 83.3%
29 as 200 ms Cc3 Positivo-Neutral 75%
30 as 200 ms c4 Positivo-Neutral 75%
31 d> 840 ms PO1 Positivo-Neutral 75%
32 a: 1s FZ Positivo-Neutral 75%
33 as 400 ms FC2 Negativo-Neutral 75%

4.1.4 BANDA BETA

Si bien no hay un gran consenso respecto a la relevancia de la banda
beta en el proceso de las emociones, se reportd que una gran cantidad de
caracteristicas de esta banda lograban sobre un 70% de separacion en los
sujetos del conjunto de entrenamiento. Se observa en la tabla 5 que se
distinguidé entre estados emocionales desde los 100 hasta los 1000 ms desde
que se presento el estimulo, ademas de que canales de diversos lobulos del
cerebro tendrian relevancia en la separacion de clases. No es claro el aporte
en la distincién de emociones en la banda beta debido a la alta dispersion
espacial de sus resultados.

Tabla 5. Caracteristicas de la banda beta

Namero de la Banda de Intervalo de Canal Grupos Precision
caracteristica frecuencia tiempo principal comparados
post-
estimulo
(£ 20 ms)
34 B1 100 ms c3 Positivo-Negativo 75%
35 B1 300 ms Pz Positivo-Negativo 83.3%
36 B1 100 ms FC6 Negativo-Neutral 91.6%
37 B1 200 ms FP1 Negativo-Neutral 91.6%
38 B1 250 ms FC1 Negativo-Neutral 91.6%
39 B1 800 ms Pz Negativo-Neutral 83.3%
40 B2 600 ms CP5 Positivo-Negativo 75%
41 B2 850 ms PZ Positivo-Negativo 75%
42 B2 1s PZ Positivo-Negativo 91.6%
43 B2 1s P4 Positivo-Negativo 91.6%
44 B2 700 ms F8 Positivo-Neutral 75%
45 B2 500 ms FC6 Negativo-Neutral 75%
46 B2 900 ms c4 Negativo-Neutral 75%
47 B3 650 ms c4 Positivo-Neutral 83.3%
48 B3 830 ms AF4 Positivo-Neutral 83.3%
49 B3 1s P7 Positivo-Neutral 75%
50 B3 100 ms Cc3 Negativo-Neutral 83.3%
51 B3 670 ms AF4 Negativo-Neutral 75%
52 B3 1s c4 Negativo-Neutral 100%
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4.1.5 BANDA GAMMA

En la tabla 6 se muestra que la banda gamma tuvo una alta relevancia
separando las distintas clases llegando al 91.6%, incluyendo canales ubicados
en la zona occipital asociados a potenciales visuales y los |ébulos temporales
gue estan asociados a las proyecciones que posee la amigdala hacia la corteza.
En cuanto al instante de tiempo en que aparece la diferenciacion después de
la presentacion del estimulo se observan diferencias desde los 100 hasta los
900 ms

Tabla 6. Caracteristicas de la banda gamma

Namero de la Banda de Intervalo de Canal Grupos Precision
caracteristica frecuencia tiempo principal comparados
post-
estimulo
(£ 20 ms)
53 Y 100 ms F3 Positivo-Negativo 75%
54 Y 550 ms T8 Positivo-Negativo 75%
55 Y 720 ms P8 Positivo-Negativo 75%
56 Y 950 ms CpP2 Positivo-Negativo 75%
57 Y 150 ms FZ Positivo-Neutral 75%
58 s 250 ms P7 Positivo-Neutral 75%
59 \'s 420 ms F7 Positivo-Neutral 83.3%
60 \'s 700 ms T7 Positivo-Neutral 91.6%
61 Y 840 ms CP6 Positivo-Neutral 75%
62 Y 180 ms 0z Negativo-Neutral 91.6%
63 Y 420 ms 01 Negativo-Neutral 91.6%
64 Y 900 ms 0z Negativo-Neutral 83.3%

4.2 SELECCION DE CARACTERISTICAS Y SEPARABILIDAD EN EL
CONJUNTO DE PRUEBA

4.2.1 SELECCION DE LAS MEJORES CARACTERISTICAS EN BASE AL
CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO

Los p-valores de t-test fueron calculados para cada caracteristica en los
sujetos del conjunto de entrenamiento para luego construir un modelo y
comparar su separabilidad en el conjunto de prueba.

En la figura 30 se muestran las caracteristicas con menor p-valor
(p<0.05) para separar las emociones positivas de las negativas. Las
caracteristicas con mejor separabilidad son:

e La actividad en la banda delta a los 100 milisegundos en el I6bulo
occipital izquierdo (caracteristica 1 en la tabla 2).
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e La actividad en la banda alfa baja entre los 300-400 milisegundos
en el |ébulo frontal derecho y en la zona parietal central
(caracteristicas 12, 13, 14 y 15 en la tabla 4).

e La actividad en la banda alfa alta desde los 400 milisegundos en
la zona frontal-central (caracteristica 32 en la tabla 4).

e La actividad en la banda beta alta entre los 600-800 milisegundos
en el hemisferio frontal-central derecho (caracteristicas 34, 47 y
48 en la tabla 5).

e La actividad en la banda gamma a los 500 milisegundos en el
|6bulo parietal derecho y a los 900 milisegundos en el ldbulo
occipital (caracteristicas 54 y 65 en la tabla 6).

0.05 T T T T T T

0.04- -

003 — -

p-valor

0.02

0.01
0 ——
1 12 13 14 15 32 33 34 47 48 54

Caratteristica

Figura 30. P-valor de las caracteristicas con mayor separabilidad entre emociones positivas y
negativas en el conjunto de entrenamiento.

64

La actividad en la banda delta permite distinguir entre emociones
positivas y negativas tal como fue reportado en estudios anteriores. La banda
alfa en el I6bulo frontal nuevamente muestra tener altas disimilitudes entre
las emociones. La banda beta es la que menor p-valor presenta, lo cual no ha
sido reportado anteriormente. La banda gamma también presenta
disimilitudes en dos zonas del cerebro que no han sido nombradas
anteriormente para este rango: el Iébulo occipital y parietal.

Las caracteristicas con mejor separabilidad entre emociones positivas y
neutrales (figura 31) son:

e La actividad en la banda theta alta a los 500 milisegundos en la
zona central-parietal izquierda (caracteristica 7 en la tabla 3).
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e La actividad en la banda alfa baja entre los 300-500 milisegundos
en el |ébulo frontal-parietal derecho (caracteristicas 13, 15 y 24
en la tabla 4).

e La actividad en la banda alfa alta desde los 100 milisegundos en
la zona central izquierda (caracteristica 27 en la tabla 4).

e La actividad en la banda beta a los 100 milisegundos en la zona
central izquierda, y a los 800 milisegundos en el l6bulo frontal
derecho (caracteristicas 34, 48 y 50 en la tabla 5).

e La actividad en la banda gamma a los 150 milisegundos en la zona
frontal (caracteristica 57 en la tabla 6).
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Figura 31. P-valor de las caracteristicas con mayor separabilidad entre emociones positivas y
neutrales en el conjunto de entrenamiento.

Entre emociones positivas y neutrales la caracteristica que mas
discrimina es la actividad alfa, pero esta vez alrededor de los 100 ms. La banda
beta y gamma también muestran tener alta separabilidad.

Las caracteristicas con mejor separabilidad para emociones negativas y
neutrales (figura 32) son:

e La actividad en la banda theta alta a los 500 milisegundos en la
zona central-parietal izquierda (caracteristica 7 en la tabla 3).

e La actividad en la banda alfa baja entre los 300-400 milisegundos
en el Iébulo frontal derecho (caracteristicas 12 y 14 en la tabla 4).

e La actividad en la banda alfa alta desde los 200 milisegundos en
la zona central izquierda (caracteristica 29 en la tabla 4).

e La actividad en la banda beta baja a los 100 milisegundos en la
zona frontal-central derecha, beta media a 1 segundo en el |6bulo
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parietal derecho y beta alta a los 100 milisegundos en la zona
central izquierda (caracteristicas 36, 43 y 50 en la tabla 5).

e La actividad en la banda gamma a los 900 milisegundos en el
|6bulo occipital (caracteristica 64 en la tabla 6).
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Figura 32. P-valor de las caracteristicas con mayor separabilidad entre emociones positivas y
negativas en el conjunto de entrenamiento.

En este caso la banda beta es la que menor p-valor posee, seguido de las
caracteristicas de la banda alfa incluyendo también la banda theta y gamma
al igual que los casos anteriores.

En general para los tres casos se presentan p-valores bajos para la banda
beta, lo que muestra un posible hallazgo para la discriminacion de estados
emocionales. A la vez se confirma la alta participacién de la banda alfa y la
contribucion de las bandas delta, theta y gamma en menor medida.

4.3 CONSTRUCCION DE MODELOS DE CLASIFICACION DE
EMOCIONES

Bajo el supuesto de que una caracteristica por si sola podria no separar
de forma perfecta las disimilitudes entre estados emocionales en una nueva
bateria de sujetos a analizar, se construye bajo diferentes técnicas modelos
de separacidon de emociones en base al conjunto de entrenamiento para luego
ser evaluados en el conjunto de prueba.

Para esto se introducen 20 de las 64 caracteristicas a diferentes
clasificadores, en base a los p-valores menores presentados en la seccion
anterior (ver figuras 34, 35 y 36). Los modelos son construidos para separar
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esta vez entre los tres estados emocionales y también entre pares de estados
como se ha hecho en la seccién anterior.

4.3.1 MODELOS BASADOS EN MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Utilizando el conjunto de entrenamiento y las 20 caracteristicas que
mejor separaban las emociones, se construye un clasificador para las tres
emociones que separan en un 100% los ejemplos del conjunto entrenamiento,
para luego evaluar su desempeno en el conjunto de prueba.

El conjunto de prueba consiste en tres sujetos que fueron sometidos a
los tres estados emocionales. Por lo tanto se tiene que clasificar un total de
nueve estados emocionales. En la tabla 7 se observa el resultado obtenido
usando SVM con diferentes funciones kernel. Los parametros para cada SVM
son los siguientes: el método SMO (de la sigla en inglés Sequential Minimal
Optimization) para encontrar el hiperplano separador, parametro C que es
igual a 1, el umbral de tolerancia para las condiciones KKT es 103 y el
parametro v igual a 0.1.

Tabla 7. Precision obtenida para distintos modelos de SVM en los tres sujetos de prueba.

Tipo de kernel Lineal Polinomial Polinomial Gaussiano
de grado 2 de grado 3

Resumen precision 5/9 6/9 6/9 6/9
Detalle por sujeto

Sujeto 1 Positivo v v v v

Negativo v v v v

Neutral X v v v

Sujeto 2 Positivo v v v v

Negativo v v v v

Neutral v v v v

Sujeto 3 Positivo X X X X

Negativo X X X X

Neutral X X X X

Se observa que en todos los casos el sujeto 3 no puede ser identificado
en sus estados emocionales. No se observa un cambio significativo al cambiar
el kernel del clasificador SVM, salvo en el caso lineal donde la emocion neutral
del sujeto 1 no pudo ser identificada correctamente.
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En la tabla 8 se presentan las caracteristicas por orden de mayor a menor
significancia para separar los tres estados emocionales de acuerdo al peso
sinaptico asociado a cada caracteristica en el SVM lineal.

Tabla 8. Principales caracteristicas usadas en SVM lineal para distinguir tres estados
emocionales

Relevancia Tiempo Banda Canal

1 100ms o (O]
2 500ms 6 CPy
3 100 ms B: FCs
4 300 ms ai FC,
5 400ms a3 FC,
6 100 ms [31 C3
7 400 ms ay FC,
8 400 ms a3 PZ

4.3.2 MODELO BASADO EN RANDOM FORESTS

En la tabla 8 se presentan los resultados obtenidos al clasificar las
emociones con un clasificador basado en Random Forests utilizando 500
clasificadores débiles y dos caracteristicas en cada uno de ellos. El parametro
por defecto de caracteristicas para cada clasificador débil en Random Forests
es de la raiz del total de caracteristicas a ingresar, es decir entre 4 y 5, pero
la precision obtenida con esos parametros es de 5/9. La mayor precision
resultd ser 6/9 utilizando solo 2 caracteristicas por arbol.

Se observa que el resultado final es el mismo que para la clasificacion
con SVM con kernel polinomial y gaussiano, pero el detalle por sujeto es
diferente. Para este caso no hay una tendencia de clasificacion para una
emocién o sujeto en particular.
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Tabla 9. Precision obtenida utilizando bosques aleatorios

Resumen precision 6/9

Detalle por sujeto

Sujeto 1 Positivo
Negativo
Neutral

Sujeto 2 Positivo
Negativo
Neutral

Sujeto 3 Positivo
Negativo
Neutral

NENIENIENENNIEN

En la tabla 10 se presentan las caracteristicas por orden de mayor a
menor significancia para separar los tres estados emocionales de acuerdo al
indice de Gini. Esta medida utilizada para los arboles de decisidon esta basada
en la probabilidad de que un elemento sea clasificado correctamente utilizando
una caracteristica dada.

Tabla 10. Principales caracteristicas usadas en RF para distinguir tres estados emocionales

Relevancia Tiempo Banda Canal

1 830 ms [33 AF4
2 300 ms ai PZ
3 400ms a3 FC,
4 100ms a; Cs
5 500 ms ai PO4
6 150ms vy Fz
7 100 ms B3 Cs
8 100 ms [31 C3

Se observa que la banda beta a los 830 ms en el I6bulo frontal y la banda
alfa a los 300 ms en el Iébulo parietal son las caracteristicas mas influyentes
en la clasificacion. No hay predominancia de un hemisferio en particular, pero
si se muestra la alta influencia del I6bulo frontal, central y parietal.

Al entrenar Random Forests para separar emociones de grupos de dos
se obtiene un 100% de discriminacidn para las emociones positivas y
negativas. En la tabla 11 se presenta la relevancia de las caracteristicas donde
se observa que la actividad de la banda alfa baja a los 300 milisegundos en la
zona parietal es la que tiene mayor relevancia, pero se observa también una
alta relevancia de la banda beta y delta.
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Tabla 11. Principales caracteristicas usadas en RF para distinguir entre emociones positivas y
negativas

Relevancia Tiempo Banda Canal

1 300ms ai Pz
2 830ms B3 AF4
3 650 ms B3 C4
4 100 ms B G
5 400ms a3 PZ
6 400ms a3 FC,
7 300ms ai FC;
8 100ms o (o)1

Por lo tanto se confirma con esto que la banda alfa es determinante para
discriminar emociones respecto a sus diferencias en los valores de valencia
principalmente. Se presentan nociones de la influencia de la banda delta y
gamma, y se agrega la importancia de la banda beta para distinguir.
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5 DISCUSION

5.1 BASE DE DATOS

5.1.1 SUJETOS DISPONIBLES

Los resultados obtenidos muestran que la metodologia propuesta
permite encontrar una separabilidad que alcanza 2/3 respecto a los tres
estados emocionales definidos. Aun asi, tales resultados estan restringidos a
los sujetos disponibles a analizar, debido a que la variabilidad de la respuesta
en cada sujeto es muy alta, en términos de latencia, es decir, cuanto tarda en
aparecer la respuesta neuronal luego de ser presentado el estimulo. Por otro
lado la intensidad de la respuesta, medida en micro-volts, es variable también
para cada medicion ya sea por el procedimiento experimental o por la
experiencia personal del usuario que se esta analizando. Y por ultimo la forma
en que la respuesta se propaga en el cerebro luego de que aparece por primera
vez también puede variar entre cada sujeto debido a que el desplazamiento
de un potencial de acciéon depende de la estructura anatdémica de cada
persona.

5.1.2 DEFINICION DE ESTADOS EMOCIONALES

La definicion de los estados emocionales esta dada por umbrales para
los valores asociados a la valencia y a la excitacion de cada estimulo visual
definido por la IAPS en base a la escala SAM [11].

En particular, la regla de definicion de los estados emocionales es la
siguiente:

e Positivo: valencia alta y excitacién alta.
e Negativo: valencia baja y excitacion alta.
e Neutral: valencia media y excitacién baja.

En la tabla 12 se puede notar que hay un traslape entre los valores de
valencia de los ensayos positivos y neutrales. Si se disefia una metodologia de
separacidon de emociones que correlacionaria los indices utilizados para separar
el nivel de valencia, podria haber un problema metodoldgico considerando que
se estan promediando ensayos neutrales con niveles de valencia superiores a
los ensayos de emocién positiva, dando lugar a resultados poco precisos si es
qgue la metodologia no es lo suficientemente robusta ante ensayos de
comportamiento inusual.
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Tabla 12. Rango de valencia y excitaciéon de los estados emocionales

Emocion Rango de valencia Rango de excitacion
Positivo 5.78 - 8.34 3.66 - 6.99
Neutral 4.23 - 6.50 1.72 - 3.22
Negativo 1.31 - 3.79 5.09 - 7.34

Por otro lado, existen teorias alternativas a las dimensiones de valencia
y excitacién. La teoria del acercamiento-rechazo [103] indica que existen
diferentes respuestas corticales en el cerebro dependiendo de la direccion
motivacional que tiene el estimulo sobre el sujeto. En particular, se asocia al
hemisferio frontal izquierdo con emociones relacionadas con el acercamiento,
y al hemisferio frontal derecho a los estimulos asociados a rechazo. Si bien la
definicion de acercamiento y rechazo parece estar muy relacionada con la
definicién de valencia, donde se ven similitudes en sensaciones positivas con
el acercamiento y sensaciones negativas con el rechazo, se debe considerar
que existe un traslape de ambas teorias. La diferencia se puede observar en
ciertas emociones como la ira, que a simple vista se clasificaria como una
emocion negativa. Pero en la teoria del acercamiento-rechazo estaria
clasificada como acercamiento debido a que es una emocion relacionada con
el interés del sujeto sobre un objeto.

Otros autores utilizan la dimensidon de dominancia, relacionada con el
sentido de control del sujeto [104]. El principal objetivo de esta dimensién es
poder caracterizar las emociones y evitar el traslape entre la valencia-
excitacién y el acercamiento-rechazo. Si volvemos al ejemplo de la ira, tal
emociéon tendria un alto valor de dominancia, en comparacidon a emociones
como la frustracion. Cuando aquellas emociones son analizadas solamente en
dimensiones de valencia y excitacidon no pueden ser distinguidas debido a que
ambas tienen bajo valor de valencia y alto nivel de excitacion.

En el analisis de las sefiales para su clasificacidon, no fue considerado el
nivel de dominancia de los estimulos ni un posible traslape con la teoria del
acercamiento-rechazo en alguno de los ensayos.

5.2 METODOLOGIA PROPUESTA

5.2.1 ELECTROENCEFALOGRAFIA

En la seccion 2.3.4 se describieron algunas de las ventajas que posee la
electroencefalografia frente a otras técnicas de monitoreo cerebral. Dentro de
las ventajas planteadas se presenta la alta tasa de muestreo en el registro de
la actividad neuronal. Sin embargo no queda en evidencia la necesidad de una
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alta tasa de muestreo. Por otro lado, como se planteé en la seccién 2.1.2, se
ha mostrado que existe una alta correlacion de los niveles de valencia con
otras respuestas fisioldgicas, como la actividad electromiografica, la frecuencia
cardiaca y la conductancia de la piel [10].

Ante los antecedentes presentados, los resultados podrian ser diferentes
si se realiza este tipo de estudios con otra técnica de registro neuronal. Debido
a que la actividad registrada podria no estar directamente relacionada con la
actividad neuronal, sino que también con la frecuencia cardiaca o los cambios
en la conductancia del cuero cabelludo. Considerando ademas que no es
necesaria una alta resolucion temporal, es decir no es un requerimiento una
alta tasa de muestreo.

5.2.2 PRE-PROCESAMIENTO

La banda de frecuencia escogida entre 1-40 Hz fue en base a otros
estudios, los cuales concentran el procesamiento emocional alrededor de la
banda alfa (8-12 Hz aproximadamente). Debido a que hubo hallazgos entre
los 30-40 Hz, lo que en este trabajo fue denominado como banda gamma, la
banda para eliminar ruido pudo haber sido menos estricta dado que la banda
gamma llega hasta los 100 Hz. Por lo que no se excluye la posibilidad que
entre los 40-100 Hz puede haber alguna diferenciacion entre los estados
emocionales estudiados.

Por otro lado, cuando se promedid las épocas correspondientes a cada
estado emocional, se consideré solo hasta un segundo después de presentado
el estimulo, mientras que cada estimulo fue presentado por tres segundos. La
eleccion del intervalo de tiempo fue en base a la hipotesis de que las
diferencias entre las emociones serian encontradas alrededor de los 300
milisegundos. Pero en los resultados obtenidos se puede ver que hubo
diferenciaciones hasta un segundo, por lo que también podria haber habido
diferencias después de un segundo presentado el estimulo y no fueron
consideradas. Aun asi, es muy probable que las respuestas neuronales
posteriores a un segundo sean efecto del desplazamiento de un potencial de
accion que aparecié tempranamente y luego se propagd en otras zonas del
cerebro durante el transcurso temporal.

5.2.3 SELECCION DE CARACTERISTICAS

La metodologia propuesta para la seleccién de caracteristicas incluye un
analisis de la respuesta emocional en tres dimensiones: tiempo, frecuencia y
ubicacion topografica. Se dejé de lado el analisis que suele hacerse en este
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tipo de estudios como los cambios en el espectro de frecuencia, la morfologia
de los ERP, la latencia de las respuestas P100 y P300 o la conectividad y
coherencia entre canales luego de presentado el estimulo. Por lo tanto, la
seleccion de caracteristicas puede ser mejorada incluyendo otras
caracteristicas como las mencionadas anteriormente.

Dada la pequena base de datos disponible, los resultados estan
restringidos a los sujetos analizados. Es decir, los modelos construidos para
predecir los estados emocionales podrian haber sido obtenidos por un sobre-
entrenamiento de los clasificadores utilizados.

Los resultados muestran que la discriminacién de las emociones puede
ser mapeada a regiones especificas de la corteza cerebral, un intervalo de
tiempo dado después de la presentacion del estimulo y un patron de onda dado
por una banda de frecuencia. En la literatura, los procesos asociados al
reconocimiento de emociones estan altamente relacionados con el hemisferio
derecho del cerebro, donde se ha asociado que los estados emocionales
positivos y negativos estarian ligados a la actividad cerebral de las regiones
izquierda y derecha del l6bulo frontal respectivamente [63]. De las 64
caracteristicas encontradas, 29 de ellas corresponden a una activacion
mayoritaria del |ébulo frontal del cerebro, lo que confirma los principales
hallazgos encontrados previamente en otros estudios.

Para la separaciéon de emociones positivas y negativas, la caracteristica
gue presenta mayor relevancia en la discriminacién es la actividad en la banda
alfa baja a los 300 milisegundos en la zona parietal del cuero cabelludo. Si
bien, resultados para la banda alfa ya han sido encontrados por otros autores
[69] [70], existen ciertas contradicciones. Las diferencias radican en que
ciertos autores indican que para un mismo tipo de emocidn, la actividad en la
banda alfa disminuye, mientras que otros aseguran que aumenta. En este
caso, dado que no se cuantifica exactamente la actividad en bandas de
frecuencia en términos de potencia, estos resultados no serian contradictorios
debido a que se esta analizando la serie de tiempo asociada a una banda, por
lo que un maximo local asociado la banda alfa en la serie de tiempo no significa
necesariamente un aumento significativo en la potencia de tal banda en
términos generales.

5.2.4 CONSTRUCCION DE MODELOS PREDICTIVOS

La metodologia propuesta y los resultados obtenidos muestran signos de
gue siguiendo tales pasos es mas facil reconocer grandes diferencias en la
valencia de las emociones, mas que la excitacién. Debido a que la emocién
gue tuvo mas errores fue la neutral. Sumado a esto, al comparar solamente
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entre estados emocionales positivos y negativos con Random Forests fue
obtenida una precisién de 100%.

Los errores de clasificacion obtenidos con SVM estan concentrados en el
sujeto 3 del conjunto de prueba. El algoritmo de SVM realiza una combinacién
matematica de las caracteristicas de entrada con a una funcién de decisidon
para clasificar en las distintas clases. Por su parte, Random Forests consiste
en multiples reglas de decisidon que en su conjunto entregan un resultado. Ante
un sujeto que pueda tener un comportamiento inusual, por ejemplo tener
amplitudes mas bajas en sus registros, se veria mas afectado SVM en el
resultado, debido a que alteraria la operacién matematica. En cambio Random
Forests solo se veria afectado en los clasificadores débiles que utilicen tal
caracteristica con comportamiento inusual. Considerando que Random Forests
utiliza grandes cantidades de clasificadores débiles, el resultado final no
variaria porque los clasificadores débiles no deberian estar correlacionados
entre si, por lo tanto la varianza del error tiende a ser baja. Por lo tanto la
acumulacidon de error sobre un sujeto podria deberse principalmente a
comportamientos inusuales de al menos una caracteristica, los cuales pueden
deberse a la forma en que se registrd el EEG o a la distorsidn en las sefiales
gue puede provocar el pre-procesamiento, como el filtrado en frecuencia, la
reconstruccidon de canales dafiados o la extraccidén de artefactos oculares.

La generalizacion podria ser mejorada incluyendo otro tipo de
caracteristicas en la clasificacion. El analisis sobre la morfologia de las sefiales
seria de utilidad en la distincién de emociones. En la figura 33 se observa la
serie de tiempo para la banda alfa en el canal Pz para una misma ventana de
tiempo, tanto para el conjunto de prueba como para el conjunto de
entrenamiento. En los resultados obtenidos, el sujeto tres fue el que mas
errores de clasificacion obtuvo, pero en la figura se puede observar que la
morfologia de la emocidén positiva es similar en todos los sujetos, donde se
observa un maximo local alrededor de los 300 ms. Sin embargo, el desfase de
ese maximo en el sujeto 3 del conjunto de prueba es el mayor de todos, lo
que llevd a clasificar a tal sujeto de forma errénea.
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Figura 33. Disimilitudes de latencia en la banda alfa baja ante estimulos visuales positivos
en el canal Pz.

Por lo tanto el incluir caracteristicas asociadas a otros dominios, que
incluyan este tipo de desfase no considerados en este analisis, podria mejorar
considerablemente el rendimiento del sistema de clasificacion.

Por otro lado, hubo caracteristicas que lograron distinguir emociones en
el conjunto de entrenamiento, pero en el conjunto de prueba no. En la figura
34 se muestra la actividad en la banda alfa baja a los 500 ms para emociones
negativas en el canal PO4, donde se observa que en los seis sujetos del
conjunto de entrenamiento se presenta una actividad similar. Sin embargo en
el conjunto de prueba no es asi, lo que llevd a un error de clasificacion en
Random Forests para los sujetos 1 y 2 en emociones negativas.
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Figura 34. Disimilitudes en los ERP de la banda alfa baja ante estimulos visuales negativos
en el canal POas.

Dada la situacidén presentada, se explicita la necesidad de incluir una
mayor cantidad de sujetos a analizar para asi reducir los errores de este tipo,
donde una caracteristica dada para distinguir emociones esta presente en un
numero acotado de sujetos y no permite generalizar.

El principal aporte de este trabajo radica en que se extraen
caracteristicas de un espectro amplio de frecuencias, donde se mostré que
todas las bandas tienen algun grado separabilidad de las emociones. En
comparacion a otros estudios que se focalizan en una o dos bandas en
particular.

5.3 RESULTADOS OBTENIDOS

Los resultados obtenidos muestran que caracteristicas extraidas de todo
el espectro de frecuencias ayudan a distinguir emociones. La primera
disimilitud que se manifiesta es en la actividad delta a los 100 milisegundos
después de presentado el estimulo en el I6bulo occipital izquierdo. En estudios
anteriores se ha encontrado relaciones entre la valencia y la zona frontal y
medial, lo cual no fue detectado en este estudio. Pero también se ha asociado
previamente la excitacion emocional a la actividad en las zonas posteriores del
cerebro, donde esta incluido el lI6bulo occipital. Por lo tanto los resultados
obtenidos en la banda delta estarian relacionados con la respuesta inmediata
al estimulo emocional y qué tan energética es la respuesta. En la banda theta
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se extrajeron caracteristicas para discriminar las emociones neutrales de las
otras. La actividad en la banda theta alta a los 500 milisegundos en la zona
central-parietal izquierda fue extraida para distinguir emociones positivas de
neutrales y negativas de neutrales. Los resultados obtenidos para la banda
theta no son precisamente similares a los de estudios anteriores, debido a que
se ha asociado previamente a la banda theta con la teoria de la valencia y la
diferenciacion hemisférica. Sin embargo, al igual que la banda delta, también
se ha asociado a esta banda con la excitacién y la actividad en la zona posterior
del cerebro. La actividad en la banda alfa fue util para distinguir entre todas
las emociones, predominando en el intervalo asociado al P300. Para distinguir
entre emociones positivas y negativas, se extrajo la actividad en la banda alfa
baja y alta entre los 300-400 milisegundos en el lébulo frontal derecho
principalmente. Para distinguir emociones neutrales se extrajo caracteristicas
de la banda alfa alta en la respuesta temprana (100-200 ms) de la zona central
izquierda del cerebro, como también cerca del intervalo P300 (300-500 ms)
en el I6bulo frontal derecho. Los resultados indican que la actividad en la zona
frontal del cerebro distingue diferencias de valencia alrededor de los 300-500
ms, y que la respuesta temprana del cerebro en la banda alfa alta podria ser
util para distinguir niveles de excitacién. Tales resultados coinciden con la
teoria de diferenciacion hemisférica para distinguir los niveles de valencia de
los estimulos. Con respecto a la excitacién, ésta ha sido reportada como
fluctuaciones de la actividad alfa de forma global en el cerebro. En cuanto a la
banda beta, se registré que entre emociones positivas y negativas la banda
beta alta en la respuesta tardia (+500 ms) ayuda a distinguir en la zona
frontal-central, y en las emociones neutrales distinguen en la respuesta
temprana en la zona central, lo cual no ha sido reportado anteriormente.
Finalmente en la banda gamma se registraron caracteristicas que distinguen
las tres emociones en un rango amplio de instantes de tiempo y localizaciones
en el cerebro, incluyendo los I6bulos temporales lo cuales son asociados a las
emociones por sus aferencias hacia la amigdala, estructura nuclear del cerebro
en el procesamiento emocional.

En resumen, los resultados obtenidos indicarian que para distinguir los
niveles de valencia de las emociones es util la informacién extraida de la banda
alfa baja, y que puede ser complementada con la banda delta, beta y gamma.
Con respecto a los niveles de excitacidn es util la informacidon de las bandas
delta, theta alta, alfa alta, beta y gamma.

El enfoque metodoldgico de este estudio dista de los tradicionales que se
enfocan en analizar el espectro de frecuencias de forma global. En este estudio
se analizod las bandas de frecuencia en detalle, donde se analiz6 para canales
individuales y en pequefias ventanas de tiempo posteriores a la presentacion
del estimulo. De todas maneras la metodologia puede ser mejorada si se
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incluyen caracteristicas asociadas a la morfologia de las senales y a la
coherencia entre zonas del cerebro para distintas ventanas de tiempo.

Los hallazgos de estudios anteriores que no fueron encontrados en éste
caso no implican que los estudios se contradicen, sino que el analisis de las
bandas de frecuencia de manera global puede dar resultados diferentes en
comparacion al analisis en pequefos intervalos temporales.

——
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6 CONCLUSIONES

El presente capitulo tiene por objetivo concluir respecto a los resultados
mas relevantes del trabajo realizado en base a la recopilacién bibliografica y a
los objetivos planteados al inicio del estudio.

La recopilacién de informacidon asociada a este trabajo, basada en la
neurobiologia de la respuesta emocional, el estado del arte del reconocimiento
de emociones usando EEG y los métodos asociados a este trabajo, se considera
suficiente para analizar los resultados obtenidos.

La metodologia propuesta mostré que las caracteristicas extraidas
permiten discriminar entre los estados emocionales de los usuarios en el
experimento. Sin embargo estas caracteristicas podrian no capturar del todo
el estado emocional debido a que no se considerd otros métodos que podrian
ser utiles como medidas de similitud entre canales después de presentado el
estimulo visual o la morfologia y desplazamiento de los ERP.

Disimilitudes fueron observadas en multiples sitios del cuero cabelludo
desde el rango delta hasta la banda gamma de frecuencias. De los sujetos
analizados, se obtuvo una completa clasificacion entre estados emocionales
positivos y negativos, y 2/3 de clasificacién comparando los tres estados
emocionales estudiados utilizando Random Forests y SVM.

Las caracteristicas de mayor relevancia en la clasificaciéon estan
asociadas a la banda alfa. Sin embargo, las otras bandas de frecuencia
también son Utiles en la separaciéon de las diferentes clases.

Los resultados sugieren que registrar la actividad neuronal con
mediciones del cerebro como el EEG puede mostrar signos asociados a la
emocion percibida por el usuario. De todas maneras, un analisis considerando
caracteristicas en distintos dominios es necesario para una mayor precision.

En cuanto a los clasificadores escogidos, no es posible realizar un analisis
mas profundo debido a la poca cantidad de sujetos disponibles, lo que se
traduce en que no existen grandes diferencias en la precisidn final obtenida. A
priori, la clasificacion basada en Random Forests podria ser mas robusta en
términos de mayor cantidad de caracteristicas a utilizar y una mayor cantidad
de emociones a distinguir. Ademas Random Forests resultd ser mas robusto
en términos de definir qué caracteristicas son mas relevantes para distinguir
emociones, sin embargo fue mas susceptible a la diferencia de latencia de
respuesta neuronal de uno de los sujetos de prueba. Por su parte, SVM mostro
ser desacertado para un sujeto en particular del conjunto de prueba, lo que
indicaria una menor robustez del método ante la prueba de un registro con al
Menos una caracteristica inusual.

70

——
| —



Se propone realizar como trabajo futuro un analisis similar con una
bateria mayor de sujetos, considerando adicionalmente un analisis por género,
edad y cultura de ellos, debido a que tal informacién no se encontraba
disponible para este estudio. También se propone realizar un estudio de la
variabilidad de la respuesta neuronal en los mismos sujetos para asi analizar
la capacidad de prediccién del método. Ademas se propone agregar otro tipo
de caracteristicas al procedimiento asociadas a las diferencias de la potencia
de cada banda de frecuencia, la correlacién entre hemisferios o Iébulos en
intervalos de tiempo definidos previo y post presentacion del estimulo y la
morfologia de los ERP respecto a sus amplitudes y desplazamientos en el cuero
cabelludo. Otro enfoque que podria mejorar el analisis de los datos es no
comparar entre estados emocionales como los definidos en este estudio, sino
que realizar una regresion entre las caracteristicas extraidas y los niveles de
valencia y excitacidn. Ademas agregar la dimensién de dominancia al estudio.
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