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Resumen

En el presente estudio se propone la implementacién de la coherencia parcialmen-
te dirigida (PDC) para representar las interacciones de la actividad presente entre los
l6bulos cerebrales durante la imaginacién de episodios con carga afectiva. Los registros
electroencefalograficos estan disponibles via internet y son producto de una sesiéon don-
de voluntarios imaginaron posibles escenarios que los llevaran a experimentar una serie
concreta de sentimientos positivos y negativos. Se pidié a la persona en cuestion que
invirtiera el tiempo necesario para registrar al menos un evento con carga afectiva. Los
eventos de imaginacion de sentimientos fueron senalados por botén que el voluntario
presionaba cada vez que experimentaba algtin episodio. Posteriormente fue seleccionado
un lapso de las mediciones de EEG para formar un modelo autorregresivo multivariable
que sirve para calcular la PDC. Los valores de la PDC pueden ser transformados a
un grafo donde los nodos estan dados por los electrodos EEG y las interacciones entre
cada nodo estan definidas por la magnitud de la PDC con su respectiva direcciéon. Un
espacio de caracteristicas fue construido obteniendo métricas propias de un grafo como
la centralidad, la eficiencia, la cantidad de conexiones entrantes y salientes. Después
se utilizo un algoritmo de aprendizaje supervisado conocido como arboles de decision
que entre sus puntos particulares resalta la ponderacion que otorga a las variables uti-
lizadas durante el proceso de discriminacién. Los resultados exponen la diferenciacion
entre sentimientos positivos de negativos donde la imaginacion de experiencias nega-
tivas relacionadas con el enojo, la tristeza, la frustracién y el miedo predominan en
el desempefio del clasificador. Por otro lado las situaciones afectivas positivas fueron
menos constantes estando la felicidad en el primer lugar mientras que el amor se ubico

por debajo de sentimientos como el alivio, la emocion y la alegria.



Summary

This thesis proposes to use the partial directed coherence (PDC) as a tool to map
brain interactions while subjects have a self-induced emotion. Dataset containing elec-
troencephalography (EEG) signals for every session of positive and negative emotions
freely available online is used in this study. Volunteers were asked to recall any possi-
ble scenario that would cause an event of emotion. These imagined affective states were
marked by a press button every time the subject experienced the event. Because of PDC
requires a multivariate autoregressive (MVAR) model a well suited processing window
was selected from EEG signal. Next, PDC values were transformed in a graph-schema
where nodes represents EEG electrodes and directed edges linking each node are the
wighted interactions retrievied from the PDC magnitude. Next, a features space is built
considering metrics related to the previously formed graph such as centrality, efficiency,
in-going and out-going conections. A supervised learning algorithm known as random
forest is used as signal classificator due to its characteristic of rating features. Our re-
sults show that negative emotions as anger, sadness, frustration and fear are more likely
to be classified over positive emotions. Whereas positive affective states are scarce, love

in particular. In addition, love appeared behind emotions like relief, excitement and joy.

XI



1. Introduccion

Las emociones juegan un papel fundamental en la toma de decisiones, la percepcién,
la interacion y la inteligencia. Una emocién es un proceso que involucra tres compo-
nentes: la experiencia subjetiva, la respuesta fisiolégica y una respuesta expresiva o
comportamiento [1]. Los sentimientos pueden ser considerados como representaciones
subjetivas de las emociones mientras que el humor se trataria de estados afectivos que
generalmente duran mas tiempo y son mas intensos que las emociones. Ademaéas, un

sentimiento puede abarcar un conjunto de emociones.

Las personas expresan sus estados de animo al utilizar maquinas, incluso si estas no
estan disefiadas para tal cometido. Situaciones que van desde alguien atravesando una
ruptura amorosa a través de las redes sociales hasta algo tan comiin como una persona
frustrada porque la aplicaciéon mévil de su banco estd en mantenimiento. Es aqui donde
encuentra cabida la computacion afectiva, que surge con el propodsito de modelar las
interacciones emocionales entre el hombre y la maquina a través de la medicién del
estado emocional del usuario. Entre las varias aplicaciones podemos encontrar: asisten-
cia en la interaccién con nifnos con autismo, mejorando la comunicacién referente a sus
estados de animo; diagnostico y tratamiento relacionado con la ansiedad, sobre todo en
el andlisis del trastorno de estrés postraumatico; en el area de educaciéon promoviendo

la mejora de cursos basados en la respuesta emocional de los estudiantes.

La respuesta a emociones se asocia a diferencias en la actividad cerebral de ambos
hemisferios. Diferentes regiones del cerebro presentan mayor actividad como los 16bulos
frontal y temporal (Figura 1). El cerebro humano comtinmente es divido en las porciones

o lébulos siguientes [2]:

= |6bulo frontal responsable del pensamiento consciente,

= I6bulo temporal encargado de las sensaciones del gusto y el sonido,



= |6bulo parietal que integra informacién sensorial variada asi como la manipulacién

de objetos, y

= l6bulo occipital a cargo del sentido de la vista.

De acuerdo con [1] son dos las dreas relacionadas con actividad emocional:
= la amigdala, localizada en la porcién frontal del l16bulo temporal,

= vy el cértex pre-frontal, parte del 16bulo frontal.

Frontal Lobe Parietal Lobe

Temporal Lobe

Figura 1: Lébulos del cerebro humano. Imagen tomada de [3]

La unidad basica del cerebro es la neurona y estd compuesta principalmente por: un
cuerpos central, denominado soma, una extension del soma llamado axén que posibilita
la comunicacién con otras células y una extensiones conocidas como dendritas por las
cuales recibe senales de otras neuronas. El proceso por el cual una senal es transmi-
tida a través de la neurona empieza en el momento en que las dentritas son cargadas
positivamente con respecto al soma, provocando una corriente idénica a lo largo de la
célula hasta finalizar en el axén. Este fenémeno es conocido como potencial de accion
y la suma de miiltiples de ellos actuando en una porcién pequena de la corteza cerebral

puede ser registrada por medio de sensores (electrodos) colocados en el cuero cabelludo.

2



Asi, la actividad del cerebro puede ser estudiada debido a las fluctuaciones de voltaje
resultantes de la corrientes idénicas de las grandes cantidades de neuronas activandose
sincrénicamente en una porcion pequena de la corteza y que pueden ser registradas de
manera no invasiva. La electroencefalografia (EEG) es un método para medir este tipo
de senales fisiologicas y por tal motivo pueden ser de utilidad al momento de evaluar
respuestas fisiologicas a estimulos ya que se sirve de varios electrodos dispuestos sobre
la cabeza del participante con ayuda de un gorro. También es necesario contar con
un amplificador, un convertidor andlogo digital y al menos tres electrodos (uno de
tierra, uno referencia y el de registro). La cantidad y el arreglo de electrodos depende
el esquema utilizado, por ejemplo el sistema internacional 10-20 usualmente emplea 21
sensores denominados no solo por el nimero sino también por la ubicacion en la que
se encuentran: Fp para polo frontal, F' para la parte frontal, C en la regién central, T
para la zona temporal, A en los 16bulos de las orejas, P en el area parietal y O para la

regién occipital (ver Figura 2).

Figura 2: Esquema con la disposicion de los electrodos de acuerdo al sistema interna-

cional 10-20

La EEG provee informacién sobre la actividad cerebral durante lapsos de tiempo en
el orden de milisegundos resultando conveniente ya que la propagacion del potencial de

accion tarda entre 0.5 y 130 milisegundos. Esto permite el estudio de sus cambios en



respuesta a estimulos emocionales. Ademéas, EEG no es invasivo, relativamente rapido
de armar para una sesiéon a un costo menor que otros procesos como la tomografia por
emisién de positrones (PET) o imdgenes de resonancia magnética funcional (fMRI) y

con mejor resolucion temporal que estos dos tltimos.

La informacion contenida en las sefiales EEG se encuentra en el dominio del tiempo
y usualmente es acotada a rangos de frecuencia o bandas [1] debido a las peculiares

caracteristicas que se han encontrado:

» las ondas predominantes durante el suefio profundo pueden encontrarse en la

banda delta (1 a 3 Hz), también presentes en estados de inconsciencia;

= en actividades como la introspeccién que involucran la calma y la relajacion pro-

fundas predomina la banda theta (4 a 7 Hz);

» en la banda alfa (8 a 12 Hz) encontramos aquellas tipicamente presentes en los

intervalos de descanso debido a procesos de estudio, por ejemplo estudiantes;

= estados de concentracion como el estar en una competencia o contestar preguntas

en una entrevista se ven reflejados en la banda beta (13 a 30 Hz);

» en la banda gamma (frecuencias mayores a 30 Hz) se localizan varias funciones
relacionadas a la percepcion, la memoria, la conciencia, el control motor, entre

otras.

Podemos encontrar una gran cantidad de estudios concernientes al reconocimiento
de emociones, como [1] expone. Estos trabajos abarcan desde el equipo utilizado pa-
ra registrar las senales EEG, conjuntos de datos de acceso publico, la descripcion de
los voluntarios envueltos en el experimento, estimulos usados para evocar respuestas
emocionales, ventanas de tiempo, procesamiento de senales, modelado y caracteriza-
cién de los estados con carga emocional hasta las iltimas generaciones algoritmos de

aprendizaje para la correspondiente clasificacion.



1.1. Caracteristicas de las senales EEG

A continuacién se describen algunos de los modelos usualmente utilizados para ex-
traer caracteristicas de registros electroencefalograficos. Primeramente es necesario con-

siderar una sefial EEG como una serie de tiempo de la forma siguiente:
X(n) = [Xl,Xg,Xg,...,XN]7 (]_)

donde n es el valor de la n-ésima muestra y N el nimero total de muestras. Estudios

como [4], [5] y [6] emplean métricas obtenidas por estadistica simple:

= la media que es calculada como

1N
e =3 3 X (o) ®
» v la desviacién estandar, obtenida por
7x =\ 3 B (X () — px)? Q
N—17" '

En [6], [7] y [8] otras métricas estadisticas conocidas como los parametros HJORTH son

implementados:

» la potencia de la senal o actividad (activity), dada por

Soner (X (n) — p)?
N

Ax =
donde p es definida en 2;

» la movilidad (mobility) que indica una proporcién de desviacién estandar del es-

pectro de potencia,
var(X (n))
My = | ———=
X var(X(n))’ (5)

donde var(X(n)) = 0% y var(X(n)) la varianza pero de la primera derivada de la

senal;



» la complejidad (complexity) calculada como
Cx = it (6)

donde M (X (n)) es la movilidad de la primera derivada de la senal y M(X (n))

estd dada en 5.

Muiltiples estudios de EEG también consideran a la densidad de potencia espectral
(power spectral density o PSD), como por ejemplo en [9] y [10], la cual describe el
nivel de dispersion de la potencia de la senal sirviéndose de la transformada de Fourier
discreta para representar datos en el dominio del tiempo a datos en el dominio de la

frecuencia, de modo que el registro EEG queda expresado como

X(&) ZX en, (7)

donde w = %’r Por tanto la PSD es calculada de la forma

A 1 )
Snx(w) = FIX (), (8)
donde Syx (w) representa la contribucién de cada componente de frecuencia respecto a

la distribucién total de la senal.

La transformada wavelet discreta (discrete wavelet transform o DWT), es utilizada
en [11] por su caracteristico andlisis en el dominio de la frecuencia y del tiempo. Funciona

también como un banco de filtros ya que descompone la senal repetidamente utilizando
pik(n) =220(2n — k) y (9)

Yix(n) = 212g(2n — k), (10)
donde n =0,1,2,...N —1,5=0,1,2,....J -1,k =0,1,2,....,27 — 1 y J = log2(N).

Al representar la serie de tiempo en términos de (9) obtenemos que

A= \/—ZX ~pik(n), (11)

6



donde i se refiere a la i-ésima repeticion, de donde se obtienen los coeficientes de apro-
ximacién (AC). Mientras que los coeficientes de detalle (DC) son calculados con (10)

de la forma

1
D; = ﬁ%:x(n) - (n). (12)

En la revision de métodos de anélisis de senales de EEG también encontramos en [12]
a los patrones espaciales comunes (common spatial patterns o CSP) cuyo cometido es
maximizar la varianza de una sefial mientras miniza la varianza de otra senal. Tomando
como ejemplo un par de actividades cerebrales (clases) particulares x; y X, en registros

EEG, primero son obtenidas un par de matrices de covarianza

<% S y (13)
' traza (X, XT)
XXy (14)

> 7 traza(XoX7T)

donde traza(X )X (T)) es la suma de los elementos de la diagonal principal de la matriz
para cada una de las clases, y el superindice T" se trata un operador para la traspuesta

del vector. Las matrices pueden reformularse como
R=R +Ry=Uy, X U, (15)

donde X es la diagonal de la matriz que contiene los eigenvalores, y en Uy, los corres-
pondientes a eigenvectores. Luego es formada un matriz identidad con estos valores de

covarianza de la forma

P=yx:U" (16)

Por lo que ahora puede aplicarse a las matrices obtenidas en (13) y (14) como
Y, = PR PT =U% Uy (17)
Yy = PRyPT = US,U”, (18)

7



Luego se defininen matrices U; y U, para cada uno de los filtros
FL=UPy (19)

Fy,=U]P, (20)

que consecuentemente pueden ser implementados en las senales tal que
Si=FRXy (21)

52 == FQX, (22)

donde S; es la senal X filtrada para maximizar actividad cerebral concerniente a la

clase 1.

Es necesario recordar que el cerebro opera como un sistema cuyas variables fisiol6-
gicas cambian con el tiempo. Ademéds de la sincronizaciéon que sucede a través de los
sistemas neuronales, grandes grupos de neuronas procesan y transmiten informacion
entre sus distintas regiones. Entonces, se entiende por conectividad cerebral a la comu-
nicacién entre estos conglomerados neuronales y como tal pone empefio en encontrar
estas conexiones directas o indirectas [13]. La asociacién de estas conexiones con alguna

actividad en particular estd modelada por conectividad cerebral funcional.

En varios estudios como [14], [15] y [16] la conectividad cerebral es abordada por

medio de la coherencia, una medida en el dominio de la frecuencia y que se define como

1Sas(f)I?
(Saa(f)Ssa(f))’

Coh(f) = (23)

donde |Sap(f)|? representa a la densidad crosespectral entre una par de seniales A y
B, Saa es la autocorrelacion de la senal A, y Sgp es la autocorrelacion de la senal B.
Valores altos implican un alto grado de comunicacion entre dos registros EEG mientras

que cierto grado de independencia esta indicado por valores cercanos a cero. Es necesario



aclarar que si bien puede resultar 1util al mostrar la correlacion del espectro entre dos

16bulos cerebrales Coh(f) obendra el mismo valor de A a By de B a A.

Revisiones muestran un incremento en la cantidad de publicaciones enfocadas a la
deteccién de estados afectivos por medio de las interfaces cerebro computadora [17] [18].
La mayoria de los proceso de clasificaciéon consideran un listado reducido de sentimien-
tos ademas de enfocarse principalmente en los registros EEG de manera individual y no
como un conjunto. Un analisis de la conectividad cerebral funcional permitiria represen-
tar los distintos procesos que se llevan a cabo en la actividad y las interacciones a través
de las distintas zonas del cerebro como respuesta a situaciones donde se experimenta
una variedad de sentimientos. Por tal motivo en esta investigacién se propone analizar
ocho sentimientos positivos y siete sentimientos negativos a través de la conectividad
cerebral funcional, con ayuda de un algoritmo de clasificacion para identificar patrones

caracteristicos entre varios participantes.

Es por eso, que la tesis esta estructurada de la forma siguiente: para empezar en el
Capitulo 1 se encuentra la introducciéon donde se aborda el analisis de sentimientos a
través de EEG, se mencionan trabajos relacionados y la justificacién del presente trabajo
de investigacién, el Capitulo 2 enuncia lo hipdtesis seguido del Capitulo 3 presentando
el objetivo general y los objetivos particulares, el Capitulo 4 detalla los procedimientos
necesarios para crear el compendio de informacién con registros EEG para su posterior
tratamiento y transformacion en caracteristicas que resultaran fundamentales en el flujo
de clasificacién, en el Capitulo 5 se describe los resultados correspondientes a diferentes
combinaciones de sentimientos y por tultimo, en el Capitulo 6 presenta las conclusiones
y consideraciones de los resultados previos al mismo tiempo que se plantean puntos

para continuar el trabajo a futuro.



2. Hipétesis

Existen patrones de conectividad cerebral funcional en comun entre sujetos que
experimentan distintas variedades de sentimientos, y la evaluacién de dichos patrones
a través de la coherencia parcialmente dirigida en mediciones electroencefalograficas

permitira su clasificacion.
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3. Objetivos

3.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema basado en la coherencia parcialmente dirigida para la clasi-

ficacién de datos electroencefalograficos (EEG) asociados a distintos sentimientos.

3.2. Objetivos Particulares

» Analizar la conectividad funcional de datos reales de EEG asociados a distintos

sentimientos.

» Identificar las peculiaridades que conlleva el procesamiento de emociones positivas

y negativas.

» Implementar un clasificador basado en caracteristicas de conectividad funcional

para la discriminacion de distintos sentimientos.
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4. Metodologia

En este capitulo se describe una serie de procedimientos para identificar patrones
en senales EEG mediante la imaginacion de varios estados con carga sentimental. Pri-
meramente se aborda el origen y caracteristicas de los registros EEG asi como también
algunas técnicas concernientes a su estudio. Posteriormente se detallan los procedimien-
tos seleccionados para caracterizar la actividad cerebral junto a la implementacion de un
algoritmo de clasificacion para identificar los patrones generales. Finalmente se enumera

un flujo de trabajo sintetizando todos los puntos anteriores.

4.1. Materiales

El conjunto de datos a utilizar para el andlisis fue elaborado por [19] y se encuentra
disponible de forma ptblica en https://headit.ucsd.edu/studies/a2182780-945b-
11e8-a7b8-00a0d1e831b8. Estd conformado por un total de 32 adultos que partici-
paron como voluntarios en este experimento. Todas y todos afirmaron poder recordar
situaciones que evocaran sentimientos, sin previo ejercicio requerido como lo seria la me-
ditacion. Para llevar a cabo las sesiones los voluntarios fueron colocados en un cuarto
con luz tenue, tomando lugar en una silla con los ojos cerrados. La imaginacién de sen-
timientos fue guiada mediante un par de audifonos donde podian escuchar instrucciones
previamente grabadas. Cada sesion iniciaba y finalizaba con dos minutos de reposo en

silencio con ambos ojos cerrados.

A continuaciéon se podra encontrar un descripcién d elos sentimientos analizados,

junto a una palabra equivalente en el idioma espanol (la Tabla 1 resume el listado):

» Love (amor) se refiere al sentimiento que surge al querer a otro individuo. Puede

tratarse de atraccién roméantica y sexual o en un sentido de carino y apego.

= Joy (alegria) es una enorme sensacién de felicidad.
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Happy (felicidad) un sentimiento de placer o satisfaccién.
Relief (alivio) la sensacién de que algo no placentero ha pasado o no ocurrié.

Compassion (compasion) un fuerte sentimiento de empatia, al querer ayudar a

otros, y tristeza, debido al sufrimiento o mala situacién en la que se encuentran.
Content (complacido) estar satisfecho y feliz ante una situacién particular.

FEzcite (emocién) un fuerte estado de agitacion debido a la felicidad y al entusias-

mo.

Awe (humildad) este sentimiento estd relacionado con el respeto y va de la mano

con el miedo o la sorpresa.

Anger (enojo) poderosa sensacion presente, como para querer lastimar a alguien,

al estar ante algo injusto.

Jealousy (celos) parte de la sensacién de posesion tanto de personas como de

objetos.

Disgust (disgusto) se refiere a la desaprobacién o la aversién hacia objetos, per-

sonas o acciones.

Frustration (frustracién) sentimiento de molestia debido al fracaso lo que origina

duda en si mismo.

Fear (miedo) es el terror, pavor o sentido de alarma sea por algo peligroso o bien

algo que podria pasar.

Sad (tristeza) comunmente relacionado a algo que ha pasado y ocasiona una

sensacion de pesar.

Grief (duelo) se trata de profunda tristeza y afliccién, usualmente por la pérdida

de un ser querido.
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El propdsito de las grabaciones era inducir un estado de concentraciéon y proporcio-
nar escenarios hipotéticos que ayudaran al voluntario a evocar situaciones concernientes
al sentimiento en cuestion. Se indico a los sujetos que tomaran el tiempo necesario para

recordar o llevar a cabo la imaginacion correspondiente.

Tabla 1: Listado de sentimientos

Love Joy Happiness | Relief Compassion
Contentedness | Excitement | Awe Anger Jealousy
Disgust Frustration | Fear Sadness | Grief

La sesién empezaba con una explicacién del proceso seguido de cinco minutos en
los cuales se procedia a un estado de relajacién y concentracién. Posteriormente una
serie de 15 narraciones indicaba el sentimiento en cuestion que debia ser imaginado.
No fueron delimitados los tipos o caracteristicas de recuerdos. Ademas se pidi6 a los
voluntarios que prestaran atencién a sensaciones somaticas durante la imaginacion del

sentimiento.

La secuencia de cada uno de los sentimientos fue alternada entre aquellas con va-
lencia positiva (love, happiness, compassion) y aquellas con valencia negativa (anger,
frustration, fear) con el fin de evitar que la intensidad de un grupo de sentimientos
(particularmente los negativos) resultara extenuante para el voluntario. Cada lapso pa-
ra imaginar el sentimiento en cuestion llevo entre tres y cinco minutos, ya que no se
proporcioné estimulo externo a los usuarios con el fin de indicar un tiempo explicito
de parada para la imaginacion del sentimiento. Solo debian presionar un botén con su
mano derecha toda vez que comenzaran a experimentar el sentimiento. Entre tres y
cinco minutos llevo a los sujetos imaginar cada uno de los sentimientos. La indicacién
de estar imaginando fue marcada por medio de un botén al presionarlo. Debido a la

habilidad y experiencias subjetivas dependientes del sujeto cada periodo de imaginacion
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del sentimiento tomaba entre 43 segundos y 12 minutos. Las duracion de las sesiones

fue de alrededor de 80 minutos.

La cantidad maxima de electrodos utilizados es de 256, de los cuales cuatro eran
infra-oculares y dos para electrocardiografia. El arreglo de electrodos es de tipo Biosemd,
Amsterdam de 24-bits A/D de resolucion a una frecuencia de muestro de 256 Hz. El
gorro con este tipo de montaje cubria la frente, partes laterales de la cara excluyendo
las mejillas y barbilla. La mayor parte del craneo también se encontraba cubierta por el
arreglo (Figura 3). Las hendiduras del gorro, donde se disponen los electrodos, contenian

un gel conductor basado en agua.
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(d) Lateral derecha (e) Lateral izquierda

Figura 3: Montaje tipo Biosemi, Amsterdam de un voluntario. Resaltando en un circulo

los electrodos de interés.

4.2. Procesamiento de las senales

En las siguientes subsecciones se describen los elementos que conforman el sistema

de procesamiento propuesto en esta tesis.
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4.2.1. Coherencia parcialmente dirigida

También conocida como partial directed coherence (PDC), se trata una métrica ob-
tenida de las caracteristicas espectrales que indica la relacion entre un par de senales,
en un conjunto de datos correspondientes a registros EEG. La relaciéon para cada par
de canales puede ser representada via un modelo autorregresivo multivariable (MVAR).
Asi el muestreo de canal resulta ser la combinacién lineal tanto valores posados del
propio canal como de los valores pasados de otros registros. Un modelo MVAR puede

ser representado con el sistema de ecuaciones siguiente:

x1(n) » z1(n —r) e1(n)
=> A, + , (24)
r=1
xpr(n) zp(n—r) en(n)
donde z,,(n), para m = 1,2,..., M canales (sensores), n = 1,2,..., N muestras en el
tiempo, P con r =1,2,..., P como el orden del modelo MVAR, A, es una matriz con

dimensiones M x M cuyo contenido son los coeficientes autorregresivos del modelo con
los componnentes a;;(r) que representan la interaccién lineal de x;(n — r) sobre z;(n),
mientras que e,,(n) es el ruido relacionado a un canal m. Asi, la funcién para obtener

las caracteristicas en el dominio de la frecuencia queda como

Af) =T Aot (25)

r=1

donde matriz de identidad esta definida en I. Ademas, cada uno de los elementos

contenidos en A(f) estdan dados por

- 1= ag(r)e i i=j

= ag(r)e ™I i
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La PDC proporciona la magnitud y la direccién de las relaciones causales de x; a

T; COomo

: (27)

donde A;;(f) y en a;(f) son, respectivamente, el i-ésimo elemento y la j-ésima columna
de A(f). Debido a la definicién como cociente se pueden encontrar las caracteristicas

de normalizacion, validas para todo 1 < j < M, de la forma siguiente:

0<|meyl* <1y (28)

M
Sl = 1. (29)
=1

Con el objeto de asegurar la conectividad entre los diferentes 16bulos cerebrales es
necesario llevar a cabo una prueba estadistica de significancia. La PDC se considera in-
dicativa de conectividad funcional cuando su valor es significativo y la prueba estadistica

para verificarlo es la siguiente:

. Cij(w)x%,l—a
o= S .

donde o = 0.05 representa el nivel de significancia considerando el 95 % de certidumbre,
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P

Cij(w) = Ay (Z > Fyi(r,m)[cos(rw) cos(mw) + sin(rw) sin(mw)]) : (31)

r=1m=1

siendo A;; es el i-ésimo elemento en la diagonal de una matriz de covarianza y F};(r, m)
es el j-ésimo elemento en la diagonal de la inversa de dicha matriz, x7,_, es el percentil
95 de una distribucién x? con un grado de libertad, y Ay; es el i-ésimo y j-ésimo elemento

de la matriz A, en 24 para una frecuencia w.

4.2.2. Teoria de Grafos

La informacién que proporciona la PDC puede ser interpretada como un grafo donde
los electrodos representan los nodos, y los enlaces y peso de las mismas estan dados por
la influencia que la i-ésima fila ejerce sobre la j-ésima columna. Esto lleva al modelo de

un grafo dirigido con pesos en las uniones.

Un grafo puede ser definido como un conjunto de vértices o nodos con enlaces entre
ellos denominados uniones o aristas. Un grafo simple estaria dado por la unién entre dos
nodos mediante una arista. Ademés, puede indicarse la direccién del enlace con flechas
y haber multiples uniones entre el mismo par de nodos. Puede denotarse un grafo G de
manera que el conjunto de nodos V' y un conjunto de enlaces £ C VzV. Donde cada
enlace estd dado por un par de nodos (u,v) y u,v € V. Entre las caracteristicas que
podemos encontrar de un grafo encontramos a la cantidad de enlaces que entran a un

nodo v € V, conocida como in degree:

ID(v) = {(u,v)|(u,v) € E} (32)

Por otro lado, out degree se refiere a la cantidad de conexiones que salen a un nodo

v € V, y esta definido como
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OD(x) = {(z,y)|(z,y) € E} (33)

Si consideramos un camino como una secuencia de pasos que atraviesan nodos y
enlaces, la distancia que habra sido recorrida esta dada por la suma de los pesos corres-
pondientes a sus enlaces. El conjunto de conexiones entrantes-salientes que comunica a

un nodo con sus vecinos se le conoce como betweenness centrality y estéd dada por

Cpv)= >

i#v#£EV

donde d;; es el nimero de caminos mas cortos empezando desde 7 € V' hasta finalizar
en j € V. Por tanto d;;(v) se refiere a la cantidad de caminos mas cortos para un nodo

veV.

Si un grafo G es considerado como un sistema de comunicacién entre los distintos
nodos la capacidad para transmitir informacién a través del grafo (global efficiency)

estd definida como

E(G) = N(Nl—l) ;G d1] (35)

donde N es la cantidad de nodos y d;; es el camino mas corto que comunica al nodo %

con J.

La densidad de un grafo (density) es una medida de cudntas conexiones existen entre
los nodos a comparacion del niimero de enlaces que hubiera disponibles y, para un grafo

dirigido, es obtenida por
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donde m es el nimero total de enlaces y n la cantidad de nodos del grafo.

4.2.3. Algoritmos de clasificacién

También denominados clasificadores, son un grupo de algoritmos que realizan conje-
turas partiendo de una funcién matematica que generaliza observaciones de un conjunto
de datos con instancias previamente conocidas. De esta manera puede predecir instan-

cias nuevas recibiendo datos ajenos al grupo sobre el cual fue entrenado.

Un conjunto de datos puede definirse de la manera C' = {1, C2m; C3.my s Crum }
donde n representa la cantidad total de instancias y m el ntiimero de caracteristicas
que definen al espacio de caracteristcas, siendo un vector de caracteristicas ci,
{c11,¢12,¢13, ..., c1,m }. Comiinmente los datos son divididos en un conjunto de entrena-
miento que contiene la informacién para entrenar al clasificador y un conjunto de prueba
donde se encuentran vectores de caracteristicas ajenos a la fase de entrenamiento. Este

ultimo es utilizado para evaluar el desempeno del proceso de discriminacién.

4.2.4. Bosque de arboles aleatorios

Por su nombre en inglés random forest (RF), estd conformado por varios arboles
de decision que obtienen de forma aleatoria partes del conjunto de entrenamiento y
posteriormente la clasificacién singular de cada uno es combinada. Un arbol de decision
es un clasificador basado en reglas deducidas del espacio de caracteristicas. Cada nodo
expresa el andlisis de un atributo (Figura 4) y cada rama representa la solucion y las

clases estarian dadas por los nodos.
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Figura 4: Arbol de decision.

El criterio de clasificaciéon usualmente usado por RF es llamado impureza de Gini
(Gini impurity) y estd basado en la probabilidad de que la muestra sea clasificada
erroneamente de manera aleatoria. El valor de la impureza incrementaria si las muestras
que esta discriminando pertenecen a muchas categorias. La funcién de decisién estd

expresada como:
k
lgini = ZP(Z)(l — (7)), (37)
i=1

donde k es cada una de las clases usadas para en el proceso de clasificaciéon y p(7) es la

probabilidad de seleccionar una muestra que pertenece a la clase <.

Una particularidad de este clasificador es que las variables utilizadas en RF tienen
una ponderacion proporcional a la reducciéon de la impureza que esa variable aporta en

la tarea de discriminacion. Para una variable en particular es obtenido como
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IMPgini = Z Z AI(]? Nc)a (38)

Ne

donde AI(j, N.) es el valor minimo de impureza en todos los nodos j a través de todos

los arboles de decisién N..

4.3. Criterios de desempeno de clasificadores

A continuacién son descritos los criterios para evaluacion el desempeno de los algo-

ritmos de clasificacién. Para ello sera necesario definir los siguiente:

TP, como las instancias clasificadas correctamente como positivas;

FP, a aquellas clasificadas erroneamente como positivas;

FN a las muestras etiquetadas erréneamente como negativas;

= TN como aquellas clasificadas correctamente como negativas.

4.3.1. Exactitud

La exactitud (accuracy) representa el porcentaje de todas las instancias clasificadas

correctamente de todas las clases [20]:

donde N es la cantidad total de muestras, y g; la salida predecida.
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4.3.2. Precision

También conocida como sensitivity se refiere a la porcidon de muestras clasificadas

correctamente como positivas:

TP
P=— . 4
TP+ FP (40)
4.3.3. Exhaustividad

Usualmente se hace referencia a ella como specificity o recall. Es el cociente de

las observaciones catalogadas correctamente como positivas y de todas las muestras

positivas:
TP
="\ 41
k TP+ FN (41)
4.3.4. Valor F
Representa la media armoénica entre la precision y la exhaustividad:
2PR
FS = : 42
P+R (42)

donde P es obtenida en (40) y R es calculada en (41).
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4.4. Flujo de trabajo

A continuaciéon se enumera la integraciéon de cada uno de los puntos explicados

previamente por el cual se obtienen los resultados para su posterior analisis.

4.4.1. Preprocesamiento de las senales EEG

Un conjunto de electrodos (resaltados en la Figura 3) fue seleccionado tomando en
cuenta que su posicion correspondiera a un hemisferio y 16bulo cerebral en particular.
Esto debido a que el célculo de valores de la PDC en los 256 electrodos totales resulta
en un tiempo computacional extenso y el enfoque de este estudio es la conectividad
funcional asociada a un sentimiento en particular. Es importante agregar que no la
disponibilidad de los electrodos no es la misma entre todos los individuos ya que los
registros obtenidos fueron inspeccionados por el equipo que llevé a cabo el protocolo
de experimentacion lo que llevé a descartar algunos electrodos y en consecuencia la
Tabla 2 refleja aquellos registros EEG que fueron recurrentes entre las sesiones de los

voluntarios.

Tabla 2: Ubicacion de los electrodos de interés

Lébulo Hemisferio | Electrodo | Nomenclatura
Frontal Izquierdo | H17 LFI

Frontal Derecho H11 LFD

Parietal | Izquierdo | B21 LPI

Parietal Derecho B27 LPD
Temporal | Izquierdo | A31 LTI

Temporal | Derecho E32 LTD

El sistema eléctrico utilizado en Norteamérica presenta una caracteristica en el es-
pectro de la senales al identificar un pico en los 60Hz. Es por esto que se aplicé un

filtro Notch para atenuar especificamente esta frecuencia. También se implementd un
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filtro Butterworth en el rango de frecuencias que va de 0.5 a 100 Hz ya que es en este

segmento donde se encuentra la actividad cerebral de interés.

Las senales fueron delimitadas de acuerdo a las sesiones en las cuales se imagina
cada uno de las quince situaciones con carga afectiva. Considerando el evento de boton
presionado fueron obtenidos intervalos de 2.5 segundos resultando en un total de 1,118
segmentos (en la Figura 5 puede apreciarse un ejemplo). La librerfa MNE Tools de
Python fue implementada con la finalidad de llevar a cabo este tipo de operaciones en

senales EEG.

MVoltios

segundos

Figura 5: Registro EEG segmentado tras los filtros descritos previamente. En el eje
vertical se encuentran las denominaciones para cada uno de seis canales del montaje
de electrodos. Sobre el eje horizontal se encuentran los registros electroencefalografico

a través del tiempo.

4.4.2. Obtencién de la PDC

En MATLAB puede encontrarse la herramientas ARFIT que permite llevar acabo

la estimacion de modelo MVAR de orden 15 mientras que para obtener la coherencia
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parcialmente dirigida de fue utilizada el paquete ASYMP-PDC que ademés permite
determinar los valores significativos de la PDC. La PDC puede ser segmentada por
bandas de frecuencia ya que cuenta con informacién del espectro de la senales (ver

Figura 6).

PDC

th

ok A mae dA

50 100 50 100 50

8
8

Frecuencia en Hz

Figura 6: Representacion visual de valores significativos de la PDC correspondientes

al sentimiento de enojo para el sujeto 1.

La coherencia parcialmente dirigida puede representarse a través de un mapa de

calor ya que su particular disposicion resume las conectividades funcionales (ver Figura

7.
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Figura 7: Mapa de calor de los valores estadisticamente significativos de la PDC para
el sujeto 1 en el sentimiento de enojo indicando la influencia de un 16bulo cerebral sobre
otro en la banda alfa de frecuencia. Siendo 0 una influencia débil y 1 un marcador de

una fuerte influencia.

4.4.3. Representacion por teoria de grafos

Una prueba estadistica de Kruskal-Wallis sirvié para comparar diferentes los valores
de la PDC de acuerdo a las bandas frecuencias definidas previamente. Con el fin de
llevar a cabo la transformacién a un grafo utilizando la mayor cantidad disponible de
conexiones funcionales de gran influencia un umbral de 0.25 fue establecido (ver Figura

8).
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Figura 8: En el eje horizontal se aprecian los valores umbral implementados para
calcular la densidad de un grafo en cada una de las 5 bandas de frecuencia. En el eje
vertical se encuentran los valores p obtenidos de una prueba Kruskal-Wallis. La linea

roja salteada representa el nivel de significancia de 0.05.

El umbral servira para descartar los valores menores a este utilizando el mapa de
calor previamente descrito que consecuentemente llevan a un grafo como tal (Figura
9). En el apéndice A se pueden encontrar las conectividades funcionales de todos los
sujetos para cada sentimiento en las distintas bandas de frecuencia. Python también
tiene disponible una libreria dedicada a la manipulacién y analisis de grafos conocida
como NetworkX donde entre las caracteristicas interés para este estudio son: density,

in degree, out degree, betweenness centrality y global efficiency.
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Figura 9: Conectividad funcional cerebral para el sentimiento anger del sujeto 1 re-
presentada por medio de un grafo. Un color rojo fuerte muestra una alta influencia
como la que se aprecia de LFD a LFI mientras que tonos azules mas claros indican una

influencia débil como la que va de LPD a LFD.

4.4.4. Proceso de clasificacion

Otro de los aspectos importantes es la implementacion de un clasificador RF para
discriminar sentimientos positivos de aquellos negativos, primeramente con miras a
encontrar la mayor puntuacién tomando en cuenta el valor F. La cantidad de arboles
de decision a implementar fue de 500 de ellos y este nimero fue determinado mediante la
puntuaciéon Out-Of-Bag (ver Figura 10). Recordando que este algoritmo construye cada
arbol con una parte, formada aleatoriamente, del conjunto total de entrenamiento por lo
que habra datos que no seran proporcionados al arbol de decisién denominados muestras
Out-Of-Bag, de donde parte la puntuacion previamente mencionada representando la

cantidad de estas instancias particulares clasificados correctamente.
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Figura 10: Puntuaciéon Out-Of-Bag conforme aumenta el niimero de arboles de decisién

implementados.

Para identificar los patrones nos serviremos de una propiedad del clasificador RF que
otorga ponderaciones a las variables (ver Tabla 3) que utiliza para discriminar las clases.
Después, como segundo escenario, parejas de sentimientos seran formadas para obtener
nuevamente las puntuaciones de clasificacién binarias apreciando los sentimientos que

mejor son discriminados.
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Tabla 3: Variables utilizadas durante el proceso de clasificacién.

Variable | Caracteristica del grafo | Regién cerebral
c LTI
o LPD

ID(v)
3 LPI
Cy LTD
s LFD
Ce LFI
cr LTI
Cs LPD

OD(z)
Cg LPI
C10 LTD
C11 LFD
C12 LFI
€13 LTI
Ci4 LPD

CB(’U)
C15 LPI
C16 LTD
C17 LFD
C18 LFI
C19 E(G) todas

32



5. Resultados

Los resultados que a continuacién se presentan fueron obtenidos considerando el
valor F como métrica para evaluar el desempeno de clasificaciéon previamente descrita en
la Seccién 4.3.4. Es importante recordar que los datos analizados son producto de los 15
sentimientos evocados para cada uno de los 32 voluntarios. En la Tabla 4 se muestran los
resultados de una clasificacion binaria entre sentimientos positivos y negativos siguiendo
una validacién cruzada destacando Fi . = 0.6116 como el valor méximo ubicado en la
banda beta. Este proceso consiste obtener tanto el conjunto de entrenamiento como de
prueba de forma aleatoria k veces donde en cada una de las repeticiones se evalia un

clasificador (para nuestro estudio fue de k = 10).

Tabla 4: Listado de valores F utilizando diez validaciones cruzadas

Banda de frecuencia | Valor F
delta 0.5269
theta 0.5566
alfa 0.5548
beta 0.6116
gama 0.5438
todas 0.5502

En la Seccién 4.2.4 mencionamos a la impureza de Gini, definida formalmente en
(37), que permite identificar a aquellas variables con mayor importancia para random
forest. Para la clasificacién binaria mencionada anteriormente y considerando todas las

bandas de frecuencia encontramos (ver Figura 11):
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Figura 11: Ponderacion obtenida para cada una de las caracteristicas durante la cla-
sificacion binaria utilizando todas las bandas de frecuencia.
= in-degree del 16bulo temporal derecho y ambos hemisferios del 16bulo frontal;

= betweenness centrality de ambos hemisferios en el 16bulo parietal, del 16bulo tem-

poral derecho asi como del 16bulo frontal también derecho;

= global efficiency, como la variable que mas aporta en la discriminacion de clases.

En el caso concreto de las bandas de frecuencia son reportadas estas mismas carac-

teristicas con excepcién de la banda gama donde no se aprecia una diferencia entre el

resto de las caracteristicas (ver Figura 12).
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Caracteristicas ¢

Figura 12: Ponderacion obtenida en las variables caracteristicas durante la clasificacién

binaria para cada banda de frecuencia

La banda de frecuencia delta puede notarse parejas de sentimientos que usualmente
fueron mejor clasificadas: felicidad, duelo, tristeza, compasion y enojo. Por el contrario

las menos frecuentes son: humildad, frustracion, alegria y (ver Tabla 5).
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Tabla 5: Pares de sentimientos con F' > F,,., correspondiente la banda delta de fre-

cuencia

Sentimientos Valor F
felicidad-miedo 0.7165
alivio-frustracion 0.7042
felicidad-duelo 0.7024

felicidad-frustracion | 0.6788
compasion-duelo 0.6676
felicidad-complacido | 0.6633
felicidad-enojo 0.6632
felicidad-humildad | 0.6600
felicidad-tristeza 0.6571

alivio-compasion 0.6526
emocion-duelo 0.6500
emocion-miedo 0.6444
miedo-tristeza 0.6390

emocion-humildad 0.6325

amor-duelo 0.6256
enojo-tristeza 0.6250
alegria-tristeza 0.6236

complacido-enojo 0.6208
alivio-tristeza 0.6195
felicidad-compasion | 0.6183
disqusto-duelo 0.6137
compasion-disgusto | 0.6134

complacido-disqusto | 0.6121

La Tabla 6 muestra las clasificaciones binarias correspondientes a la banda theta
de frecuencia en donde puede apreciarse que felicidad, enojo, duelo, tristeza y disqus-
to resultan ser usualmente mejor clasificados. Los sentimientos menos frecuentes son:

humildad, compasion, miedo y amor.

36



Tabla 6: Pares de sentimientos con F' > F,,.. correspondiente la banda theta de

frecuencia

Sentimientos Valor F

felicidad-frustation | 0.7608

felicidad-enojo 0.7421
alegria-duelo 0.7212
felicidad-miedo 0.7033
felicidad-duelo 0.7024
alivio-frustracion 0.6971
alivio-compasion 0.6846

felicidad-compasion | 0.6742

disqusto-tristeza 0.6733
emocion-duelo 0.6710
alegria-tristeza 0.6681

felicidad-complacido | 0.6614
felicidad-tristeza 0.6581
felicidad-humildad | 0.6571
felicidad-disgusto 0.6556
miedo-tristeza 0.6533
enojo-duelo 0.6521
emocion-disqusto 0.6480
amor-frustracion 0.6429
felicidad-emocion 0.6389
complacido-emocion | 0.6381

frustracion-duelo 0.6378

felicidad-alivio 0.6343
alivio-enojo 0.6295
humildad-enojo 0.6287
alegria-felicidad 0.6272
complacido-enojo 0.6200
emocidn-tristeza 0.6200
disqusto-duelo 0.6198
enojo-tristeza 0.6188
enojo-disqusto 0.6167

Los valores F para la banda de frecuencia alfa se encuentran en la Tabla 7 y aqui

encontramos que: felicidad, enojo, disqusto, tristeza y duelo son los sentimientos mas
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comunes mientras que frustracion, celos, humildad y amor fueron los menos habituales.

Tabla 7: Pares de sentimientos con F' > F},,, correspondiente la banda alfa de fre-

cuencia

Sentimientos Valor F

felicidad-frustracion | 0.7421

alegria-disqusto 0.7308
felicidad-enojo 0.7263
felicidad-miedo 0.7213
emocion-tristeza 0.7067
alegria-tristeza 0.7066
felicidad-duelo 0.7024
felicidad-tristeza 0.6976
disgusto-tristeza 0.6943
enojo-tristeza 0.6938
alivio-compasion 0.6869
alegria-duelo 0.6750

alivio-frustracion 0.6708

enojo-disqusto 0.6602
alivio-disgusto 0.6551
alivio-duelo 0.6423
enojo-miedo 0.6409
felicidad-complacido | 0.6405
amor-duelo 0.6404
alegria-compasion 0.6393
alegria-celos 0.63968
felicidad-disgusto 0.6366
enojo-duelo 0.6329
felicidad-humildad | 0.6314
felicidad-celos 0.6310
felicidad-compasion | 0.6196
alivio-tristeza 0.6186
emocion-disqusto 0.6180

complacido-enojo 0.6137

En la banda de frecuencia beta los sentimientos negativos contintian liderando: fe-
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licidad, enojo, disqusto, alivio y tristeza. También puede notarse como los sentimientos
infrecuentes resultan ser aquellos con una carga positiva: frustracion, alegria, complaci-

do, celos y amor (ver Tabla 8).

Tabla 8: Pares de sentimientos con F' > Fj,.. correspondiente la banda beta de fre-

cuencia

Sentimientos Valor F
felicidad-enojo 0.7558
felicidad-duelo 0.7238

humildad-disgusto 0.6848
felicidad-disgusto 0.6735

disgusto-tristeza 0.6733
enojo-duelo 0.6638
emocion-celos 0.6633

felicidad-frustracion | 0.6621
complacido-enojo 0.6608

emocion-duelo 0.6571
alegria-disgusto 0.6550
alivio-compasion 0.6480
felicidad-miedo 0.6478

felicidad-humildad | 0.6467
felicidad-tristeza 0.6429

alivio-enojo 0.6427
alivio-disgusto 0.6335
enojo-tristeza 0.6325
amor-frustracion 0.6186
alivio-duelo 0.6176
compasion-enojo 0.6175
miedo-tristeza 0.6170
alivio-miedo 0.6143
alegria-compasion 0.6140
emocion-tristeza 0.6133

En la Tabla 9, con el desempenio de clasificacién para la banda de frecuencia gamma,

observamos una mezcla repetitiva de sentimientos positivos y negativos: enojo, emocion,
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felicidad, alegria y tristeza. Del mismo modo en para aquellos que aparecen de forma

reiterada: amor, humildad, compasion, frustracion y alivio.

Tabla 9: Pares de sentimientos con F' > F},., correspondiente la banda gamma de

frecuencia

Sentimientos Valor F

felicidad-enojo 0.7158
felicidad-tristeza 0.6905
alegria-tristeza 0.6824
disqusto-tristeza 0.6743
alegria-compasion 0.6640
emocion-duelo 0.6619

complacido-emocion | 0.6600

felicidad-miedo 0.6511
alegria-enojo 0.6507
enojo-duelo 0.6458

alegria-complacido | 0.6429

emocion-disqusto 0.6412
miedo-tristeza 0.6401
emocion-miedo 0.6327
felicidad-frustracion | 0.6317
amor-humildad 0.6297

complacido-enojo 0.6267
amor-enojo 0.6239
alivio-duelo 0.6154

Las combinaciones que aparecen en todas las bandas de frecuencia fueron en concreto
cinco y si bien el comin denominador es que global-efficiency posee una alta importancia

de Gini otras caracteristicas destacables son:

s frustracion-felicidad un decremento del in-degree para ambos l6bulos temporales
en las bandas beta y gamma ademas de una ponderaciéon mayor en el in-degree en

el 16bulo parietal izquierdo y en el out-degree del 16bulo temporal derecho (Figura

13);
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Figura 13: Ponderacién obtenida en las variables caracteristicas durante la clasificacion

binaria para frustracion-felicidad

= enojo-complacido mayor importancia a betweenness-centrality de los 16bulos tem-
poral y frontal ambos en el hemisferio derecho exceptuando el caso para la banda

gamma donde esta misma caracteristica sufre una disminucion (Figura 14);
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Figura 14: Ponderacién obtenida en las variables caracteristicas durante la clasificacion

binaria para enojo-complacido

= enojo-felicidad el in-degree del 16bulo temporal derecho sobrepasa incluso la pun-
tuacion de global-efficiency pero disminuye conforme se pasa bandas de alta fre-
cuencia, especificamente en la banda gamma donde es superada por el out-degree

de los l6bulos parietal izquierdo y temporal derecho (Figura 15);
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Figura 15: Ponderacion obtenida en las variables caracteristicas durante la clasificacion

binaria para enojo-felicidad

» tristeza-felicidad son habituales tanto el in-degree del 16bulo frontal derecho como
el betweenness-centrality del 16bulo temporal derecho hasta la banda gamma donde

el out-degree del 16bulo frontal derecho adquiere mayor relevancia (Figura 16);
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Figura 16: Ponderacién obtenida en las variables caracteristicas durante la clasificacion

binaria para tristeza-felicidad

= miedo-felicidad el betweenness-centrality de los 16bulos temporal derecho y parietal
izquierdo permanecen con una importancia equiparable a la de global-efficiency
que se ve reducida conforme pasamos las bandas de frecuencia como en la banda

gamma donde el ou-degree del 16bulo parietal izquierdo se sobrepone (Figura 17).
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Figura 17: Ponderacién obtenida en las variables caracteristicas durante la clasificacion

binaria para miedo-felicidad
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6. Conclusiones y trabajo futuro

De las tablas presentadas en la secciéon anterior puede notarse como el sentimiento
de celos resultod ser el menos frecuente concordando con un reporte posterior de los
voluntarios donde reportaban dificultades para lograr la imaginacién correspondiente
[19]. Por otra parte la felicidad (un sentimiento positivo) aparece miltiples ocasiones
seguida del enojo, la tristeza, el duelo y el disgusto de tal suerte que conforman el grupo

de los sentimiento negativos.

El objeto de la clasificacion binaria es identificar los pares que pueden ser discrimi-
nados con mayor facilidad entre los cuales destacan tristeza-felicidad, enojo-complacido,
miedo-felicidad, frustracion-felicidad, enojo-felicidad, compasién-alivio, tristeza-alegria,
tristeza-miedo, tristeza-enojo, y duelo-enojo. Desde luego parejas de sentimientos con
valencias opuestas sobresalen en el proceso de clasificacion y la lista contintda de esta
manera. Una razon de esto puede atribuirse a los estados afectivos sencillos relacionados
con la aversion y el interés que resultan ttiles en la naturaleza. También hay que hacer
notar aquellos pares donde ambos sentimientos son positivos como la compasion con el
alivio, la humildad con la felicidad y el estar complacido también con la felicidad puesto
que el afecto positivo usualmente es tratado a groso modo considerando tnicamente a

la felicidad o bien un grupo reducido de sentimientos relacionados [21].

Se observa que la felicidad resulta ser usualmente identificada en los procesos de
clasificacion junto a la alegria probablemente a que esta ultima es asociado a un estado
de satisfaccion o felicidad profunda. Los demés sentimientos positivos: estar complacido,
la compasion y el alivio pueden atribuirse al rango de edad de los participantes que va
de los 18 hasta los 38 anos cuyas experiencias de vida estarian mas enfocadas en,
por citar algunos ejemplos, el haber ingresado a una institucion de educaciéon superior
y los objetivos laborales. En lo que respecta a la valencia negativa la tristeza suele
ser clasificada cominmente en diversos protocolos mientras que el disgusto y el enojo

podrian asociarse a la carga de trabajo ya sea por cuestiones laborales o el cumplir altas
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expectativas personales. Por tltimo, el duelo estaria relacionado a rupturas amorosas y

la pérdida de una mascota o bien un ser amado.

La concepcién y percepcion de los sentimientos puede variar entre individuos de
acuerdo a situaciones particulares y factores generales como la cultura, el lenguaje y el
contexto [22]. Para ilustrar esto un estimulo asociado con la felicidad puede no resultar
efectivo para alguien, incluso podria causar frustracién ya que resultaria dificil para el
voluntario llevar a cabo el experimento. Por tal motivo la imaginaciéon de sentimien-
tos por cuenta propia aparece como una alternativa donde la persona puede utilizar

cualquier experiencia que haya tenido.

En relacién a la problematica mencionada proponemos buscar especificamente a
aquellos voluntarios que frecuentemente realicen ejercicios de introspeccion o bien cuen-
ten con alguna experiencia en cuanto a inteligencia emocional se refiere. Asi pues serd
posible aumentar la afinidad de los eventos con carga afectiva para su posterior di-
ferenciacion. Del mismo modo tomar a consideracion sujetos que no hayan reportado
ejercicios de autoconocimiento en lo que respecta a sus sentimientos de tal manera que

se dispondria de dos grupos diferentes.

Naturalmente la lista palabras con carga afectiva utilizada en este trabajo de investi-
gacion fue elaborado en el contexto del lenguaje y cultura anglosajona, geograficamente
se trata de personas pertenecientes a la comunidad universitaria de la Universidad de
California en San Diego. En consecuencia otro diseno experimental puede ser enfocado
en la construccion de un léxico referente a situaciones afectivas de acuerdo a la cultura y
lenguajes de una localizacion mexicana. Si apelamos a un ejemplo «la pasion del futbol»
podria ser un buen punto de partida debido a la constante promocién y mercadotecnia

que se le ha hecho a lo largo de los anos.

Finalmente es imperativo recordar la importancia del analisis de los sentimientos por

sus diversas aplicaciones entre las cuales mencionamos algunas de las que recoje [17]:
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= ¢l monitoreo y diagnostico médico de esquizofrenia, autismo y depresion,

= en la industria del musical para explorar los efectos en el piblico de diferentes

edades

= en el area de ventas para entender el comportamiento de consumo

y en la pedagogia evaluando el proceso de aprendizaje en estudiantes.

Para el desarrollo humano la educacion enfocada a los sentimientos ya que no se le
ha dado un lugar a la par de asignaturas curriculares en escuelas de educacién bésica,

por citar un ejemplo.

6.1. Discusion

Como se habia mencionado en la seccion 1.1 son varias las técnicas utilizadas en
los estudios para la clasificacion de sentimientos abarcando desde estadisticas simples
como la media y la desviacion estandar, pasando por el uso de la potencia del espectro
hasta el andlisis més elaborados como las transformadas Wavelet los patrones espaciales
comunes y la coherencia. Nos enfocaremos en los estudios que se sirven de la coherencia
ya que se aproximan a la estrategia descrita en el presente estudio sobre la conectividad

cerebral funcional.

Primeramente en [14] ademés de la coherencia otras métricas fueron implementa-
das: la correlacion y la sincronizacion de fase. Estas tres propuestas fueron evaluadas
para discriminar sentimientos positivos, negativos y neutrales (tres clases) con un cla-
sificador denominado quadratic discriminant analysis. Es importante este contraste en
la discriminacién de sentimientos ya que, ademés de tratarse de otro clasificador, los
sentimientos fueron acotados a tres clases mientras que nuestra propuesta es una clasi-

ficacion binaria para cada par de sentimientos. Ademas estas caracteristicas no fueron
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mapeadas a una representacion de grafos. Por otro lado el estimulo usado para causar la

respuesta afectiva fueron cortos de video cuya duraciéon abarcaba desde 0.5 a 5 minutos.

En segundo lugar tenemos a [15] cuya metodologia se aproxima a nuestro flujo de
trabajo descrito en la seccion 4.4. Si bien la representacion a un grafo también es llevada
a cabo las caracteristicas obtenidas de este difieren con las nuestras: la fuerza (strength),
el coeficiente de agrupamiento (clustering coefficient) y la centralidad de eigenvectores
(eigenvector centrality). Estas variables sirven a un clasificador conocido como méquina
de soporte vectorial para llevar a cabo una clasificacion de 3 cateogrias: la felicidad,
un estado neutro y la tristeza. La registros EEG usados fueron obtenidos de la base de
datos SEED cuyos estimulos, al igual que en el estudio anterior, resultan ser son cortos

de video [17].

Finalmente encontramos més de tres sentimientos en [16] concretamente: la felicidad,
la tristeza, el miedo, la ira, la sorpresa y el disgusto utilizando imagenes, audios y cortos
de video para evocar la respuesta afectiva. Para la discriminacién se apoyd de una
maquina de soporte vectorial que analiz los mismos tres estimadores usados en [14],

pero un cuarto fue agregado denominado como anélisis biespectral.

Debe senalarse, para estos tres estudios en particular, que previo al proceso de
clasificacion fue llevada a cabo una seleccion de caracteristicas (conocido en inglés como
feature selection) de tal manera que los algoritmos de clasificacién consideren sdlo las
variables con mayor informacion. Mientras que nuestra metodologia presenta a RF
como clasificador cabe recalcar que puede ser utilizado también para una seleccién de

caracteristicas como se demostr6 con la importancia de Gini en la seccién 6.

Es importante mencionar que existe otra forma de ponderar sentimientos y a estas
evaluaciones se les conocen como la valencia que es un indicativo del gusto o disgusto
por algo, y el aerosal que representa si una emocion esta activa o inactiva. Ambas son
mediciones proporcionadas por los voluntarios mediante cuestionarios tras llevar a cabo

el registro correspondientes a las senales EEG.
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A. Apéndice de Figuras

? @

(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 18: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de ira para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 19: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de humildad para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(e) Gamma

Figura 20: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de compasién para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 21: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de complacido para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 22: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de disgusto para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(e) Gamma

Figura 23: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de emocién para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 24: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de miedo para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(e) Gamma

Figura 25: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de frustraciéon para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 26: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de duelo para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 27: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de felicidad para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta
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(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 28: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de celos para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 29: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de alegria para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 30: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de amor para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 31: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de alivio para cada una de las bandas de frecuencia.
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(a) Delta (b) Theta

(c) Alpha (d) Beta

(e) Gamma

Figura 32: Grafos mostrando la conectividad funcional de todos los voluntario corres-

pondiente al sentimiento de tristeza para cada una de las bandas de frecuencia.
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