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1. INTRODUCCION

La cognicion social estudia el conjunto de procesos neuroldgicos, conductuales y
emocionales que ocurren como producto de las interacciones y relaciones sociales humanas.
La memoria de trabajo, la atencion, la planificacion, la motivacion, la organizacion de
informacion para emitir juicios y tomar decisiones se conocen como funciones ejecutivas que
han servido evolutivamente para fortalecer la cognicién social. Estas funciones controlan y
regulan la conducta en un contexto social, es decir, permiten emitir, modificar, corregir e
inhibir respuestas y actividades en torno al desarrollo y ejecucion de tareas particulares.
Adicionalmente, estas funciones son pilares en el desarrollo de la personalidad, la empatia y

la sensibilidad social.

En este sentido, uno de los procesos de la cognicion social es la identificacion y manejo de
emociones. Diariamente las relaciones interpersonales recaen en la forma en la que las
personas producen, perciben e interpretan las distintas respuestas a sefiales emocionales.
Como elemento no verbal, la comunicacion emocional a través de expresiones faciales
constituye un tipo de estimulo de alta relevancia social y bioldgica; desde el punto de vista
social, permiten realimentar y enriquecer la interaccidn con otras personas; y desde el punto
de vista bioldgico, la respuesta a estos estimulos a nivel cerebral puede ser indicador de

patologias neurodegenerativas y de trastornos mentales y del comportamiento.

En este orden de ideas, el estudio de las sefiales EEG resulta ser un instrumento indispensable
el anélisis de las enfermedades neurodegenerativas y neuropsiquiatricas, por lo tanto, se
vuelve necesario desarrollar técnicas de preprocesamiento, caracterizacion y procesamiento
para tratar las sefiales de electroencefalogramas (EEG). El presente proyecto muestra en

detalle el preprocesamiento de dichas sefiales para sus etapas posteriores.



1.1. DEFINICION DEL PROBLEMA

Sin duda, las emociones juegan un papel fundamental en la vida cotidiana de las personas y
son una de las condiciones que mas caracterizan a los seres humanos [11]. Ademas de esto,
los cientificos cognitivos contemporaneos consideran en adicion a los procesos cognitivos
tradicionales como la percepcion, el aprendizaje, la memoria y el habla, las emociones son
también uno muy importante [12]. Por esto, la habilidad de reconocer los estados emocionales
de la gente que nos rodea es una parte crucial de la comunicacion. No obstante, como todas
las personas expresan de manera diferentes sus emociones, no es una tarea facil juzgar y
modelar emociones humanas [13]. Es por ello por lo que el reconocimiento emocional, como
una tarea de investigacion emergente, ha atraido una atencion cada vez mayor de diferentes
campos y es prometedor para muchas aplicaciones, entre las cuales se encuentra el area de
computacion afectiva, que se considera como el estudio y desarrollo de sistemas y
dispositivos que puedan reconocer, interpretar, procesar y simular efectos emocionales. Por
su parte, en la computacion afectiva también se utilizan distintos tipos de sensores para
obtener sefales fisioldgicas y de comportamiento que son activadas por emociones, y se usan
modelos computacionales para analizar dichas sefiales y obtener modelos emocionales
[14][12]. Sin embargo, una inherente ambigliedad existe en reconocer emociones utilizando
imagenes faciales, gestos, o sefiales de habla, ya que pueden no suscitar las verdaderas
emociones. Para resolver esta ambigtiedad, el reconocimiento de emociones usando sefiales
electroencefalogréficas (EEG) ha ganado una gran atencion de la comunidad debido a su
evaluacion precisa y objetiva de las emociones en comparacion con expresiones faciales y

técnicas basadas en gestos [11][15][16].

Teniendo en cuenta lo anterior, este estudio pretende basar su objetivo en la utilizacién de las
sefiales EEG, tomadas de 77 sujetos colombianos, para el reconocimiento de seis emociones
bésicas (tristeza, alegria, ira, miedo, asco y neutro) con base en la extraccién de caracteristicas
en el dominio de la frecuencia y tiempo-frecuencia, y con la implementacién de diferentes

conjuntos de electrodos/canales que mejor se desempefiaban segun la literatura; ademas, se
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hizo uso de un paradigma experimental mediante el cual se modificaron estos conjuntos para
ampliar la informacion del nimero de canales utilizados para la etapa de reconocimiento de

dichas seis emociones.

1.2. JUSTIFICACION

Esta propuesta permitiria generar nuevas estrategias de evaluacion e intervencion, ampliar el
conocimiento acerca del procesamiento de la informacién emocional y de los cambios neuro
funcionales que ocurren en sujetos con patologias relacionadas con deficiencias en la

cognicién social.

Por otro lado, la metodologia propuesta en este proyecto involucra el preprocesamiento
y caracterizacion de registros EEG, analisis de relevancia y reconocimiento de patrones en
sefiales de actividad electroencefalografica adquiridas durante la ejecucion de tareas de
reconocimiento emocional a través de estimulos faciales en una muestra poblacional
colombiana de sujetos sanos y en sujetos que padezcan una patologia neurodegenerativa
0 neuropsiquiatrica con el fin de identificar biomarcadores que permitan discriminar entre

estos dos grupos de estudio.

Finalmente, debido a que las sefiales EEG son sefiales eléctricas, la razon de ser de estos
analisis es poder encontrar caracterizaciones Unicas en las sefiales, que permitan
seleccionarlas y clasificarlas para encontrar patrones comunes los cuales indiquen el principio

de alguna patologia neurodegenerativa que pueda presentar la persona que es analizada.
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1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar una metodologia de caracterizacion de biomarcadores en registros de
electroencefalografia durante la ejecucion de tareas de reconocimiento de emociones en
rostros para la busqueda de alteraciones en procesos de cognicion social que puedan estar
relacionadas con patologias crénicas no transmisibles (neurodegenerativas) y
neuropsiquiatricas, empleando métodos de reprocesamiento, caracterizacion de sefales,
analisis de relevancia y reconocimiento de patrones. La metodologia serad validada en una

muestra poblacional colombiana.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Formarse como investigador en el campo del analisis de datos aplicado a problemas en

Neurociencias.

= Fomentar el pensamiento critico respecto a la integracidn de tecnologias en las ciencias
médicas, particularmente el procesamiento y analisis emocional e identificar los

componentes involucrados en esta integracion.

= Integrar herramientas computacionales y uso de lenguajes de programacion para el

analisis de sefiales, el aprendizaje de maquina y el reconocimiento de patrones.

= Disefiar e implementar algoritmos para el preprocesamiento y remocion de artefactos de

tipo técnico y fisioldgico en sefiales EEG.

= Validar el correcto preprocesamiento de las sefiales con el personal clinico.

11



2. ESTADO DEL ARTE

La evidencia cientifica ha revelado que alteraciones en la cognicion social pueden surgir
como manifestaciones de enfermedades neurodegenerativas (epilepsia, Parkinson, dolor
cronico, entre otras) y neuropsiquiatricas (ansiedad, depresion, autismo, esquizofrenia,
trastorno bipolar) con repercusiones personales, laborales y socioeconémicas negativas que
impactan en una disminucion de la calidad de vida, e incrementan los indicadores de
discapacidad y mortalidad. Los mas recientes estudios epidemiolégicos reportados por el
Boletin de Salud Mental de abril de 2018 [1] y la més reciente Encuesta Nacional de Salud
Mental muestran que en los departamentos del Eje Cafetero la prevalencia de enfermedades
neuropsiquiatricas es la mas alta del pais, con Caldas en primer lugar con un porcentaje de
7.41% de personas atendidas por trastornos mentales y del comportamiento, seguido en el
tercer puesto por Risaralda con un 5.98% y por Quindio en la cuarta posicion con un 5.08%.
De acuerdo con estos mismos estudios, Caldas y Quindio son los Unicos departamentos con
indicadores en rojo en el porcentaje de personas hospitalizadas por trastornos mentales y del
comportamiento. De igual manera, para enfermedades neurodegenerativas como la epilepsia,
el estudio reporta para los mismos departamentos, valores que los ubican dentro de los 5
departamentos con los indicadores mas altos en el pais de porcentajes de personas atendidas

por epilepsia.

A nivel clinico la evaluacion de las alteraciones en la cognicién social esta limitada a la
informacion provista por el paciente o su cuidador, a las herramientas que tenga el
especialista para identificar sintomas afectivos y cognitivos y en menor medida también a la
duracion de la consulta, lo cual hace dificil probar hipotesis sobre los mecanismos
subyacentes a las respuestas sociales y afectivas dada su relacion relativamente distal a
eventos mentales de interés. Adicionalmente, medir los ligeros cambios en linea ocurridos
durante los procesos mentales utilizando estos métodos tradicionales a menudo interfiere con

la funcidn psicologica natural.
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De acuerdo con los estudios epidemioldgicos anteriormente mencionados, el objetivo al
emplear estas metodologias es cuantificar la capacidad de inhibir respuestas automaticas y
cambios reversibles de conducta, abstraccion y memoria de trabajo. Sin embargo, los estudios
realizados con este tipo de instrumentos sefialan la necesidad de poder contar con
herramientas alternativas basadas en las neurociencias y ha resaltado el potencial de combinar
informacidn emocional y social con el andlisis de sefiales electrofisioldgicas ya que permiten
sondear la dinamica temporal de los procesos neurales con alta resolucién con un costo

econdmico inferior a otras técnicas de estudio.

Todo lo anterior cobra validez gracias a que los registros EEG plasman la actividad
combinada de la interconexion de neuronas ubicada en el electrodo de medida a la hora de
que el paciente recibe un estimulo; pues esta manda una onda eléctrica la cual se puede
analizar mediante técnicas de preprocesamiento, caracterizacion y analisis de sefales
eléctricas; por lo cual resulta ser una herramienta util para el diagnéstico y el control de
enfermedades neurodegenerativas tales como la epilepsia, amnesia, inflamacion cerebral,

tumores y dafios generales del cerebro cerebrales [2].
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3. MARCO TEORICO

3.1. ¢Como funciona el Sistema nervioso?

El tejido nervioso se encuentra en la aptitud de generar diferencias de potenciales dentro de
él que funcionan como la base de los estimulos que recibe el cuerpo, todo gracias a una macro

construccion de neuronas que funcionan entrelazadas entre si todo el tiempo.

El sistema nervioso esta compuesto por una cantidad astronémica de neuronas y células
“satélites” no excitables las cuales funcionan como soporte. Para estimular la neurona es
necesario producir un cambio momentaneo en el potencial de restitucion, hay un limite
inferior capaz de producir este cambio al que se conoce como “umbral” de la neurona y puede
ser diferente dependiendo del lugar donde se encuentre y de la persona [3], por lo tanto, los

estimulos varian segun las condiciones donde se presenten.
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Figura 1. Trasmision de un
pulso eléctrico a lo largo de
una neurona. [3]
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3.1.1. El Encefalograma.

Un electroencefalograma (EEG), es un registro de la actividad eléctrica continua del cerebro
medida por la diferencia de potencial eléctrico entre un electrodo colocado en un area
especifica del cuero cabelludo y un electrodo “neutral” que se denomina punto de referencia,
el cual puede ser ubicado en cualquier otro sitio del cuerpo. Debido a que los valores de
voltajes producidos en este tipo de exdmenes son muy pequefios se debe tener un equipo de

medida con mucha una alta sensibilidad y precision.

Los registros EEG plasman la actividad combinada de la interconexién de neuronas ubicada
en el electrodo de medida a la hora de recibir un estimulo. Gracias a esto es que la
electroencefalografia es una herramienta Gtil para el diagnéstico y el control de enfermedades
neurodegenerativas tales como la epilepsia, amnesia, inflamaciéon cerebral, tumores y dafios

generales del cerebro cerebrales [2].

Para denotar las ondas cerebrales se han encontrado diferentes tipos de ondas caracteristicas

las cuales se presentan a continuacidn con sus respectivos EEG:

Onda Hz EEG

Gamma | > 40 Hz

Beta |13-39 Hz

(1] 2 LX) L] o 10
Alfa 7-13 Hz

o0 02 0. o L2 10
Theta | 4-7 Hz

08 o3 o oc o8 e

N\
\

Delta | <4Hz I =

LX) oz (X 3 X 10

Figura 2. Ondas Cerebrales y sus EEG. [4]
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3.2. Técnicas de Caracterizacion.

Para estudiar la caracterizacion de sefiales EEG se puede usar el dominio del tiempo, el

dominio de la frecuencia, o bien, una combinacion entre ambas:

3.2.1. Técnicas en el dominio del tiempo:

Modelo Autorregresivo (AR): Los modelos autorregresivos se utilizan para realizar prondsticos sobre
variables ex-post (observaciones que se conoce completamente su valor) en determinados momentos
del tiempo normalmente ordenados cronolégicamente. Como bien dice su nombre, son modelos que
se regresan en si mismos. Es decir, la variable dependiente y la variable independiente son la misma
con la nica diferencia que la variable dependiente estara en un momento del tiempo posterior (t) al
de la variable independiente (t-1). Este método es ordenado cronol6gicamente porque actualmente se
encuentra en un instante de tiempo (t). Si se avanzara en un periodo se estaria en un tiempo (t+1) y si
retrocediera un periodo seria el tiempo (t-1); en este Gltimo se basa el modelo autorregresivo ya que
su ecuacion se describe como [5].

Tk = Q1Tp—1 + Q2Tk—2 + ... + QpTi_p (D)

Técnicas de Estadistica Instantanea: Este apartado sirve especialmente para describir las sefiales
neurofisioldgicas con un compés de tiempo preciso y especifico con herramientas matematica tales
como: El valor absoluto medio, longitud de onda, cambios en la pendiente de la sefial, integral
cuadrada simple, Amplitud de Wilson, Parametros de Hjorth, Derivadas de series. [6]

3.2.2. Técnicas en el dominio de la frecuencia:

Transformada Répida de Fourier: La transformada rapida de Fourier es un algoritmo que reduce el
tiempo de célculo de las sefiales de n"2 pasos a n-log2(n) con el Unico requisito de que el nimero de
puntos en la serie tiene que ser una potencia de 2 (2*n puntos).
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Transformada de Fourier de tiempo reducido: Dicha transformada es usada para determinar el
contenido en frecuencia sinusoidal y de fase en secciones locales de una sefial, asi como sus cambios
con respecto al tiempo; entre sus propiedades destacables esta: Aplicacion en tiempo discreto,
Aplicacién en tiempo continuo, tiene inversa.

X(m,w) = i z[nJwn — mle " (3)

n=—0oo

Densidad de Potencia Espectral: La densidad espectral es una funcién matematica que da a conocer la
distribucién de la potencia de dicha sefial sobre las distintas frecuencias en donde esta formada. Asi,
se puede establecer el rango de frecuencias donde se concentran las variaciones de potencia [7].

3.2.3 Técnicas en el dominio tiempo-frecuencia:

Transformada Wavelet: Esta transformada realiza un filtrado de sefiales y la convierte en dos procesos:
“downsampling” y “upsamplig”. Cada nivel de descomposicion filtra la sefial por medio de un banco
de filtros pasa bajos y un banco de filtros pasa altos. A la salida del primer banco se obtiene los
coeficientes de aproximacion de la sefial, y con el segundo banco, los coeficientes de detalle. En el
caso de los EEG, dependiendo de la frecuencia de muestreo se pueden obtener los ritmos a partir de
coeficientes de detalle, de aproximacion o ambos, en diferentes niveles de descomposicion [8].

Transformada Wavelet: Transformada de Hilbert-Huang: La transformada de Hilbert-Huang es una
herramienta para analizar sefiales no lineales y no estacionarias la cual ha demostrado ser muy efectiva
para una gran variedad de sefiales. EI método para obtener esta transformada se compone de dos partes:
la descomposicién en modos empiricos de la sefial (Empirical Mode Descomposition, EMD) y el
analisis de cada uno de los modos a través de la transformada de Hilbert y espacios Hilbertianos
(Hilbert Spectral Andlisis, HSA). [9]
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3.3. Preprocesamiento de Sefiales EEG.

El preprocesamiento de sefiales, consiste en descartar la informacidn presente en la sefial que
no resulta relevante para el reconocimiento de su contenido, como por ejemplo, eliminacion
del ruido (mediante técnicas clasicas de filtrado, aproximacion de funciones, o la
Transformada Wavelet), eliminacion de la interferencia de la red, eliminacion de las
variaciones de la linea base (utilizando diferentes tipos de filtros), la deteccion de los puntos
significativos de una onda (mediante algoritmos de tratamiento digital de las sefiales,
detectando la primera y segunda derivadas, filtrado digital, transformaciones no lineales,
etc.), todo ello para conseguir una sefial limpia de interferencias y perfectamente segmentada
[10].

Sefal EEG

y

Pre Extraccion de Clasificacion
procesamiento Caracteristicas

Figura 3. Etapas del andlisis de sefiales EEG.
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3.3.1. Técnicas de Preprocesamiento de Sefales.

Entre los métodos o técnicas mas usados en el preprocesamiento de sefiales se describen es:

* Referencia de Promedio Comun (CAR): Resulta ser un método de bajo costo computacional con el
fin de remover ruido, éste consiste en referenciar la sefial a un promedio comUn de todos los electrodos
para substraer de cada muestra el valor promedio de la sefial de todos los neuro sensores; dicho
promedio de toda la actividad representa un estimado de la actividad en el sitio de referencia y después
se extrae este promedio [ /].

* Superficie Laplaciana (SL): Es similar al método CAR con la diferencia que en este caso se resta una
combinacion de las sefiales de un conjunto de electrodos circundantes de la sefial de electrodo central

[7].

+ Analisis de Componentes Principales (PCA): Técnica estadistica para identificar y volver a
referenciar los datos a través de un mapeo lineal, la cual transforma un numero de variables
posiblemente correlacionadas en un nimero menor de variables no correlacionadas conocidas como
“componentes principales”; el eje primario se calcula de tal manera que abarque la mayor cantidad de
variabilidad en los datos. Los componentes restantes se calculan similarmente y se tiene en cuenta la
direccion de la variabilidad restante en orden decreciente con respecto a la cantidad de variabilidad en
los datos [17].

+ Analisis de Componentes Independientes (ICA): Técnica estadistica y computacional para revelar
componentes ocultos gue subyacen a conjuntos de variables, mediciones o sefiales aleatorias; por lo
general se empieza con una suposicion: las fuentes subyacentes desconocidas son independientes entre
si y se han combinado linealmente para formar una sefial mixta, este método devuelve las componentes
independientes cuando esta suposicion de independencia es correcta [17].

* Patrones Espaciales Comunes (CSP): Técnica de filtrado discriminativa especifica para mejorar la
sefial, la cual detecta los patrones dentro de las sefiales complejas de EEG mediante la incorporacion
de informacién espacial de la EEG; esto se emplea planteando una matriz de covarianza como base y
buscando un subespacio discriminativo de tal modo que la varianza para una clase es maximizada y
la varianza para otra clase es minimizada al mismo tiempo [17].
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3.4 Artefactos en Senales EEG.

En los encefalogramas, un artefacto se define como cualquier potencial eléctrico que no se origina
en el cerebro. Se pueden encontrar dos tipos basicos de artefactos, los de origen fisioldgico,
generados por parte del paciente debido al funcionamiento normal del cuerpo, y los de origen no

fisiolégico debido al ruido ambiente y la maquinaria utilizada para la toma de medidas [1£].

3.4.1 Artefactos de Tipo Fisiolégico:

Los artefactos de origen fisioldgico suelen ser debidos al movimiento y parpadeo de ojos, la respiracion, el
movimiento de la lengua, los potenciales de la piel, el temblor del cuerpo, la actividad cardiaca, la actividad
muscular, las glandulas sudoriparas, el pulso en los tejidos o los marcapasos [~(]. Estos artefactos se ven
reflejados en los encefalogramas de la siguiente manera:

R S ——} T MOVIMIENTO
L swoor ~— [~ DE ELECTRODO
= - e i - - . i 3
P M ~ MOVIMIENTO
rieta i Y| PARPADEO CORPORAL
SRR T g Pl
______ - -
un m 1 f\w ; FUENTE ."” ‘\ MOVIMIENTO
'VE“;_, Lol EXTERNA N oeel OCULAR
; ..I'f_:_r)-._\' FE
ey .L-\—*-._',M"“-"'-v- .
e Tt e PULS O MUSCULO

Figura 4. Artefactos de tipo fisiol6gico en sefiales EEG [19].

Entre los tipos de artefactos fisiologicos mas comunes y sus métodos de correccion en el preprocesamiento

de los datos crudos caben destacar:

e Actividades eléctricas musculares (EMG): Es el tipo mas comun de ruido que se puede encontrar
en un EEG y se produce gracias a la contraccion de varios musculos en el cuero cabelludo, cara,
mandibula y cuello. Por lo general estos tipos de artefactos se producen cuando el paciente esta

tensionado, ansioso y/o tiene dificultades para relajarse o permanecer quieto. Para controlar los
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3.4.2

movimientos involuntarios se ponen electrodos que dan una referencia de tal manera que se puedan

correlacionar simultdneamente con el artefacto en el registro del EEG [21].

Movimiento del globo ocular y los parpados (EOG): Se generan por cambios del potencial del 0jo;

este cambio afecta principalmente a las sefiales de los electrodos més frontales induciendo en ellos
muchas frecuencias altas y bajas, dependiendo de su duracién y amplitud [22]; para contrarrestarlos

se pone un electrodo de referencia en la nariz.

Movimiento de la lengua (Potencial de Glossokinetic - GKP): Ocasionan que cambie el campo

eléctrico alrededor de labocay la mandibula ya que la lengua es un dipolo; Para contrarrestar dicho
ruido se debe hacer pruebas al paciente donde repita palabras que pueden causar un movimiento
significativo de la lengua, como por ejemplo decir la expresién "lalala”, luego se le pide al paciente
gue no hable o que no mueva la lengua; a momento de comparar ambas sefiales se pude determinar

cual es el posible artefacto [22].

Los Artefactos Cardiacos (ECG): Se producen gracias a la actividad eléctrica que pueda mandar el

corazén. La frecuencia cardiaca del ECG puede ser registrada colocando dos electrodos EEG en
cualquier parte no cefalica del cuerpo, ya que estos generan gran amplitud, se puede diferenciar de
una forma maés nitida entre un artefacto del ECG y uno de origen cerebral; el uso de un montaje
bipolar en lugar de un montaje de referencia OA1/OA2 generalmente reduce el voltaje del artefacto
ECG[21].

Artefactos de Tipo Técnico:

Los artefactos de origen técnico suelen ser debidos a interferencias procedentes de factores externos del

entorno o de errores experimentales tales como interferencias en la fuerte de alimentacién, mal

funcionamiento del equipo o calibracion e incluso el movimiento voluntario por parte del paciente [24].

Estos artefactos se ven reflejados en los encefalogramas de la siguiente manera:
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Figura 5. Artefactos de tipo técnico en sefiales EEG [19].

Entre los tipos de artefactos técnico mas comunes y sus métodos de correccion en el preprocesamiento de

los datos crudos caben destacar:

e Artefactos causados por la frecuencia de la corriente alterna (50/60 Hz): En muchos casos

provienen de los diferentes dispositivos eléctricos y/o mecanicos tales como: la camilla, la
ventilacion, los dispositivos de infusidn intravenosa, dispositivos de compresion secuencial,
monitores de los ECG, maquinas de didlisis, tubos fluorescentes, la calefaccion/ refrigeracién, las
luces y las mantas; esto puede generar una mala medida del EEG por lo que se recomienda que si
la impedancia de los electrodos es menor o igual a SKQ vy esta presente el artefacto de 50/60 Hz,
se deben empezar a desconectar los dispositivos eléctricos del enchufe uno a la vez, y por cada
accion verificar si la sefial del EEG mejora, esto se hace ciclicamente hasta identificar la fuente
para poder eliminarla [7]. Si esto no mejora la sefial EEG también se puede optar por un filtro
“notch” con frecuencia de corte igual a 50/60 Hz, se debe tener en cuenta que las sefiales cerebrales
dentro del rango también se atentian, por lo tanto, una espiga epileptiforme puede tener su amplitud
baja debido a que algunos componentes de la espiga tienen caracteristicas de frecuencia

aproximada a la frecuencia de corte [25].
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Desplazamiento accidental de los electrodos: Este artefacto es producido por exceso de gel

conductor aplicada al paciente, sudor corporal 0 mal contacto del electrodo con la cabeza; para

evitar esto se debe hacer una correcta configuracion de los electrodos y equipo.

Chasquido del electrodo: Se da por el contacto deficiente del electrodo. Los movimientos ligeros

de la cabeza aumentan la impedancia de este. Este artefacto se puede contrarrestar mediante la

comprobacion de la impedancia del electrodo con un multimetro digital.
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4. METODOLOGIA

4.1. Base de Datos

La base de datos utilizada fue realizada como parte del trabajo de grado de Maestria en
Neurociencias de la Universidad Nacional de Colombia (sede Bogota) cuya autora fue Diana
Patricia Cifuentes Santillana [7©], y consta de 77 sujetos colombianos divididos por género
y grupo etario de la siguiente manera: 41 personas pertenecientes al género femenino, y 30
al género masculino. Por su parte, los grupos etarios estudiados se encuentran segmentados
asi: 38 sujetos en el grupo adulto-joven (20 a 39 afios), 24 en el grupo adulto intermedio (40
a 55 afos), y 9 en el conjunto de adulto mayor (56 a 75 afios). Para cada uno de estos sujetos
se obtuvo un registro electroencefalografico tomado de un equipo Acticap (Brain Products,
Inc.) de manera continua mientras el participante realizaba una tarea de reconocimiento de
emociones; y se adquirié también un registro de datos de comportamiento generados de
manera automatica por el equipo de adquisicién y los cuales contienen fecha, hora, lugar de
la prueba, marcas de inicio y fin de estimulo, los tiempos de respuesta y aciertos. La etapa de

registro de sefiales EEG estuvo compuesta por dos partes:

Entrenamiento del participante: Se indicaron las teclas que debia presionar el participante

teniendo en cuenta la emocion presentada en la imagen. También, se enfrento al sujeto a los
tiempos de exposicion que tuvo el estimulo (o imagen mostrada), y a una retroalimentacién
de como eran los tiempos de respuesta y acierto de esta. En esta parte, solo se presentaron
imagenes de emoticones, evitando asi el acostumbramiento del paciente a los rostros

humanos.

Prueba que utilizé como estimulos fotografias de rostros humanos: Correspondié a la prueba

con la que se tomaron los registros electroencefalograficos, los cuales fueron grabados
cuando los estimulos (imagenes/fotografias de rostros) extraidos de la base de datos PERT -

96 [~ 7] se mostraron a los participantes. Los estimulos fueron fotografias tridimensionales a
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color del rostro de diferentes modelos, tanto hombres como mujeres, de diferentes etnias y

edades. Un ejemplo de los estimulos se puede observar en la Figura 6.

HAPPY SAD ANGER FEAR DISGUST

Figura 6. Estimulos presentados a los participantes, en orden de izquierda a derecha: alegria, tristeza,
ira, miedo y asco.[27]

4.2 EEGLAB.

EEGLAB es un “toolbox” interactivo de Matlab para procesar datos continuos y relacionados con
eventos de EEG, MEG vy otros datos electrofisioldgicos que incorporan el analisis de componentes
independientes (ICA), el analisis de tiempo/frecuencia, el rechazo de artefactos, las estadisticas
relacionadas con los eventos y varios modos Utiles de visualizacion de los datos promediados y de
un solo ensayo. EEGLAB esta disponible para los sistemas operativos: Linux, Unix, Windows y
Mac OS X.

De esta manera, EEGLAB proporciona una interfaz gréafica de usuario interactiva (GUI) que
permite a los usuarios procesar de forma flexible e interactiva sus datos de EEG de alta densidad
y otros datos cerebrales dinamicos utilizando el analisis de componentes independientes (ICA) y/o
el andlisis de tiempo/frecuencia (TFA), asi como los métodos de promediado estandar. EEGLAB
también incorpora un amplio tutorial y ventanas de ayuda, ademas de una funcion de historial de
comandos que facilita la transicion de los usuarios desde la exploracion de datos basada en la
interfaz grafica de usuario hasta la creacion y ejecucion de scripts de analisis de datos por lotes o
personalizados. EEGLAB ofrece una gran cantidad de métodos para visualizar y modelar la

dinamica cerebral relacionada con los eventos, tanto a nivel de "conjuntos de datos" individuales
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de EEGLAB y/o a través de una coleccion de conjuntos de datos reunidos en un "conjunto de

estudios" de EEGLAB. [2¢].

Teniendo en cuenta lo anterior se usara este toolbox para hacer las siguientes tareas y poder

preprocesar de una manera adecuada las sefiales EEG:

e Recolectar e importar la informacion del EEG a EEGLAB.
e Ajustar la referencia y los canales.

e Primera etapa de filtrado.

e ldentificar y eliminar malos canales.

e Segmentar por épocas.

e Aplicar el Analisis de Componentes Independientes.

e Rechazo de malas componentes.

La siguiente imagen ilustra con detalle el proceso antes mencionado:

Pre-processing pipeline

Collect Import event markers
Import into EEGLAB ;
EEG data P and channel locations —

Re-reference/
down-sample
(if necessary)

High pass filter
(~5-1Hz)

Examine raw data

Identify/reject Reject large artifact Run ICA and
bad channels / time points / reject components \ /

, Done

Figura 7. Pasos para el preprocesamiento de sefiales.
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4.2.1 Extensiones/Plug-Ins.

Una vez expuesto el programa con el cual se va a realizar toda la etapa del preprocesamiento es
necesario es necesario descargar una serie de extensiones para facilitar y automatizar el
preprocesamiento de las sefiales. Dichos programas son;

e PrepPipeline v0.55.4.
¢ AARV13.
e Adjustvl.1.1.

4.3 Preprocesamiento de las Sefales.

Primero que todo, se hace necesario destacar algunas caracteristicas de los registros
electroencefalograficos tomados a los sujetos participantes. Dichas caracteristicas van
encaminadas a comentar que en las sefiales EEG analizadas se utilizaron 32 canales/electrodos
ubicados de acuerdo con el sistema internacional 10-20. El electrodo de referencia fue FCz y el
electrodo de tierra fue AFz. La representacion grafica de los canales registrados se encuentra en

la Figura 8.
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Figura 8. Electrodos/canales registrados en las sefiales EEG de los 77 sujetos de la base de datos.
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Teniendo en cuenta lo anterior, la etapa de preprocesamiento de las sefiales electroencefalogréaficas
estuvo conformada por dos partes: una fase de filtrado basico y una fase de preprocesamiento
profundo usando el analisis de componentes independientes, cada una de las cuales se describiran

a continuacion:

4.3.1 Ajuste de Referencia y Canales.

Una vez obtenida la sefial en EEGLAB uno de los pasos mas cruciales en el preprocesamiento fue el
ajuste las referencias y los canales dentro de la sefial EEG. Para la localizacion de los canales se opta
por el modelo esférico denominado “BESA file for 4-shell dipfit spherical model” (Brain Electrical
Source Analysis de cuatro revestimientos) donde su disposicion espacial es la siguiente:

4 Figure 5 - [m] x
File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help ¥

Ocdde| @06 k[E

Channel locations

+X
_
+Y

*F3 F4

*Fz

*FC5 *FC1 *FC2 *FCAH

*C3 *Cz

«CP5 *CP1 *CP2 «CP§

*TP10

P3 &P P4

v, 2
*PO9 *PO10

30 of 30 electrode locations shown

Figura 9. Disposicion de electrodos a lo largo de la cabeza.

Después de localizar los canales se promedia cada una de las sefiales del EEG para obtener la referencia
y el punto de partida en comun para todas las sefiales y poder empezar el preprocesamiento de las
sefiales.
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4.3.2 Primera Etapa de Filtrado.

Esta fase es ejecutada por la extension “PrepPipeline v0.55.4” y se compone cuatro procesos
dependientes del paso que los precede:

a. Abarcar los eventos limites dentro del EEG.

b. Eliminar la linea de tendencia de la sefial EEG, o proceso denominado ’detrend’, este
proceso se hace para los 32 electrodos/canales con un filtro pasa-altas con una frecuencia
de corte de 1Hz y pasos de 0.02Hz.

Detrend channels 1:32
Detrend cutoff 1
Detrend step size 0.02
Detrend type High Pass -
Help Cancel | Ok

Figura 10. Parametros Detrend.

¢. Reduccion del ruido lineal producido por los armdnicos que tiene la red eléctrica dentro
de los canales en el encefalograma; este ruido es removido mediante un filtro lineal que
alberga las siguientes caracteristicas:

Line noise channels 1:32
Line frequencies removed 60 120 180 240
Sampling frequency 500 Significance level cutoff ("p") 0.01
Significant line bandwidth 2 Taper bandwidth 2
Taper window size 4 FFT padding factor 0
Taper window step 1 Frequency band used 0 250
Window smoothing factor 100 Maximum iterations 10
Help Cancel ok |

Figura 11. Pardmetros Line Noise
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d. Referencia general de todos los datos (Canales, Epocas, Eventos, etc.) y estandarizarlos
mediante el método estadistico llamado “Ransac”, se optaron por los siguientes
parametros:

Reference channels
Evaluation channels
Re-referenced channels

Turn ransac off
Ransac channel fraction
Ransac unbroken time

Sampling rate
Correlation window
Correlation threshold

Max reference iterations

Reporting level
Mean estimate type

Help

0.25
0.4

500
1
0.4

4

Verbose
Median

1:32
1:32
1:32

Ransac sample size

Ransac correlation threshold

Ransac window

Robust deviation threshold

50
0.75
5

5

High frequency noise threshold 5

Bad time threshold

Reference type
Interpolation order

0.01

Robust
Post-reference

Cancel Ok

Figura 12. Pardametros de referencia.

Segmentacion por Epocas.

Como se ha evidenciado, no toda la informacidn dentro del encefalograma resulta ser Gtil y
se vuelve indispensable hacer una segmentacion por épocas para que a la hora de hacer el
estudio de andlisis de componentes independientes se pueda obtener una ventana de
informacion valiosa y que el algoritmo computacional pueda rechazar las componentes
adecuadas.

Los parametros para realizar la segmentacion el EEG fueron las emociones basicas (alegria,
tristeza, ira, miedo y asco) dentro de una ventana de un segundo en un intervalo compuesto

de -0.2 segundos hasta 0.8 segundos.

Time-locking event type(s) ([]=all)

Epoch limits [start, end] in seconds
Name for the new dataset
Qut-of-bounds EEG limits if any [min max]

Help

'S 1'"'S 2''S 3''S ¢

-0.2 0.8
Suj_31(Epochs) epochs

Cancel | Ok

Figura 13. Parametros de la extraccion de épocas.
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Analisis de Componentes Independientes

Para computar este andlisis, hay que tener en cuenta que existen varios algoritmos
computacionales: RUNICA, BINICA, FASTICA, JADE, etc. A lo largo de la
experimentacién y fundamentandose en la literatura [29] se opta por el método SOBI
(Second-order blind identification) que se basa en la estadistica de segundo orden para
optimizar la correlacion temporal de las sefiales calculando los siguientes pasos:

* Blanqueamiento de la sefial.
* Célculo de las matrices de correlacion retardada.
* Diagonalizacion conjunta (JD).

El concepto principal recae sobre la suposicién de la forma diagonal de las matrices de
correlacion retardada que siguen la siguiente expresion:

Ry(T) = E{x(D)x(t+ )"} 4
= AR (T)A", vt )

Donde Rx es la matriz de correlacion de las sefiales del EEG y Rx es la matriz de correlacién
retardada. Teniendo en cuenta que esta ecuacion es valida para todos los valores de t debe
existir una matriz unitaria U = B*A que diagonaliza conjuntamente todas las matrices de
correlacion.

UTR.(T)U = Re(T) ()
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Por ende, todas las sefiales del EEG aproximadas se calculan por U=B*Bx(t) [29]. Dicho lo
anterior, el método SOBI supera a los métodos convencionales como por ejemplo RUNICA
en tiempos de computo y hay una gran similitud a los resultados arrojados por los demas

algoritmos [30].

|

ICA algorithm to use (click to select)

sobi
acsohiro

Commandline options (See help messages)

B Reorder components by variance (if that's not already the case)

Channel type(s) or channel indices ... types ... channels ‘
w Cancel ‘ Ok ‘

Figura 14. Eleccidn del algoritmo de computacion.

Remocidn de Artefactos de Larga Duracion

Después de hacer el estudio de ICA se ejecuta la extension “ARR v1.3” con el que se
remueven los artefactos de larga artefactos oculares (EOG), musculares (EMG) y nerviosos
de larga duracion con filtros con la separacién de fuentes a ciegas (BSS) bajo el algoritmo

de SOBI.

|

|

BSS algorithm:

Analysis window length (seconds): sob 160
Shift between correlative windows (seconds): 160
Options to pass to the BSS algorithm ([option_name],[value],...):
‘eigratio’, 1e6
Criterion to remove components: e .

EOG channels indexes:
Options to pass to the criterion ([option_name],[value],...):
‘range’,[2,10]

Help Cancel Ok

Figura 15. Parametros EOG Removal.

BSS algorithm: sobi e

Analysis window length (seconds): 20
Shift between correlative windows (seconds): 20
Options to pass to the BSS algorithm ([option_name],[value],...):
‘eigratio’, 16
Criterion to remove components: L e .

Options to pass to the criterion ([option_name],[value]....):
'ratio’, 10,'fs',500,'femg', 15, 'estimator’, spectrum.welch({'Hamming'},250), range’,[0 16]

Help Cancel Ok
Figura 16. Parametros EMG Removal.
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4.3.6

Rechazo de Componentes Ruidosas

Como paso final del preprocesamiento, se usa la extension “ADJUS v1.1.1” la cual rechaza
las componentes que no se consideran como actividades cerebrales gracias a movimientos
como:

a. HEM (Movimientos Horizontales)

b. VEM (Movimientos Verticales)

c. EB (Parpadeos)

d. GD (Discontinuidades)

Donde se establecen el valor de los umbrales para el cual se considera el rechazo de las
componentes bajo los siguientes dos parametros:

¢ HEM: Diferencia ocular espacial (SED) y Varianza méaxima de época (MEV).

e VEM: Diferencia media espacial (SAD) y Varianza méxima de época (MEV).

e EB: Diferencia media espacial (SAD) y Curtosis temporal (TK).

e GD: Caracteristica espacial de discontinuidad genérica (GDSF) y Varianza méaxima
de época (MEV).
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5 EXPERIMENTOS, RESULTADOS & DISCUSION.

Teniendo en cuenta la metodologia explicada con anterioridad, a continuacion, se desea
exponer las diferencias graficas y cuantitativas mas notorias entre la sefial cruda y después
de someterla a la etapa de preprocesamiento. Ademas de esto se hacen distintos experimentos
teniendo en cuenta la base de datos cruda y la base de datos preprocesada con el fin de
registrar la diferencia de rendimiento de los siguientes modelos de clasificacion: arboles de
decision, K-vecinos mas cercanos, maquinas de soporte vectorial con kernel (RBF) y bosque
aleatorio y ver como mejoran los aciertos (accuracy) teniendo el preprocesamiento
previamente expuesto. Asi, dicha finalidad incluye un estudio de aprendizaje supervisado
binario donde se evalta cada emocion y neutro, es decir, tristeza y neutro, alegria y neutro,
ira y neutro, miedo y neutro, y asco y neutro. También, se tendra un analisis de un problema
multiclase para demostrar el rendimiento cuando se tienen en cuenta todas las emociones

(tristeza, alegria, ira, miedo, asco y neutro).

5.2 Diferencias entre la sefial cruda y preprocesada.

521  Comprobacion Visual.

Para comprobar como mejora visual en la sefial después de tener una etapa de

preprocesamiento se tienen en cuenta los siguientes criterios:

1. La escala de la sefial.

2. Potenciales evocados.

Se escoge aleatoriamente un sujeto para inspeccionar su EEG con el fin de ver su evolucion
durante todo el preproceso. 1. Para efectos visuales se opta por concatenar todas las
sefiales de los 32 canales en solo una.
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Figura 18. Sefal EEG Filtrada.

Figura 19. Sefial EEG Preprocesada.
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Es evidente ver una mejoria notoria visual en la sefial de la figura 19 con respecto a la de la
17. Nétese que se ha bajado su escala de resolucion con respecto de la sefial original y filtrada
de 49 a 22 y finalmente a 13 respectivamente lo cual conlleva consigo mismo a eliminacién y
reduccion de los picos “bruscos” que tenia el encefalograma por defecto.

Ademas de eso también se examina su “Topoplot™:

.

(8]
e |

Figura 20. Topoplot del EEG.
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Donde los nimeros en rojo son las componentes rechazadas y los nimeros en verde son las
componentes aceptadas; ademas de eso se puede verificar los umbrales de rechazo para cada
componente accediendo a sus potenciales evocados:

15 activity (global offset -0.492)

1C1 activity (giobal offset 1.097)

ADIUST .Dutecled s £8 S

@ (b)

Figura 21. Potenciales Evocados (a. Rechazado y b. Aceptado).

Se puede ver que la figura 21a fue rechazado debido a que excede los umbrales los criterios
de evaluacion, mientras que la figura 21b no lo fue debido a que no excede ni siquiera el
primer umbral.
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Comprobacién Cuantitativa.

Para la comprobacion cuantitativa se tienen en cuenta parametros como: Desviacion
estandar, correlacion, estadisticas ransac, ruido de alta frecuencia, referencia robusta de los
datos, Diferencia ocular espacial, Varianza méxima de época, Diferencia media espacial,
Kurtosis Temporal y Caracteristica espacial de discontinuidad genérica.

En el caso del EEG de la figura 19 se obtuvieron los siguientes datos:

Deviation statistics summary

e Deviation window statistics (over 378 windows)
» Large deviation channel fraction:
¢ [before=0.089782, after=0.014964]

Correlation statistics summary

e Max correlation window statistics (over 378 windows)
» Overall median maximum correlation [before=0.82554, after=0.84759]

Ransac statistics summary

* Ransac window statistics (over 75 windows)
¢ Low ransac channel fraction [before=0.0083333, after=0.00083333]

HF statistics summary

+ Noise window statistics (over 378 windows)
¢ Channel fraction with HF noise:
¢ [before=0.068122, after=0.010499]

Ordinary vs robust average reference (unfiltered) correlation: 0.00020349

Ordinary vs robust average reference (filtered) correlation: 0.00033636

De los datos expuestos se puede ver que la desviacion de los datos redujo su valor de manera
notoria haciendo que los datos estén mas cerca de lo estimado (diferencia entre el valor
tomado en el encefalograma y el valor verdadero). Su correlacion aument6 a valores cercanos
a 0.9 o0 a la unidad lo cual es ideal ya que dignifica una menor la dispersion en los puntos
obtenidos alrededor de la linea de tendencia. A su vez, los valores atipicos obtenidos en el
método “Ransac” también se redujeron a valores cercanos a cero por lo que ahora es menos
probable encontrar un dato atipico aleatorio en toda sefial. El ruido de altas frecuencias se
redujo haciendo que los armonicos se vean minimizados, y, de esta manera atenué la sefial.
Y la correlacion de la referencia promedio y ordinaria aumenta lo cual supone una tendencia
maés fuerte entre estas dos variables al aplicarse el filtrado.
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Ademas de esto, los datos de los umbrales de los potenciales evocados gracias a el estudio
de ICA fueron:

SED - Spatial eye difference threshold=0.185174
MEV - Maximum epoch variance threshold=4.090406
SAD - Spatial average difference threshold=0.122391
TK - Temporal kurtosis threshold=0.511693
GDSF - Generic Discontinuities Spatial Feature threshold=0.612040

Haciendo que las componentes rechazadas fueran:

ICs with Horizontal eye movements: N/A
ICs with Vertical eye movements: 6
ICs with Blinks: 1 715 21 24 32

ICs with Generic Discontinuities: 6

5.3 Analisis Emocional por Parte de los Clasificadores

Los siguientes resultados corresponden a una evaluacion mediante la cual se implementaron

los modelos para una tarea de clasificacion binaria.

Tabla 1: Resultados del andlisis emocional de sefiales EEG con un componente basico de
preprocesamiento.

Acierto medio de clasificacion (%)
Tristeza | Alegria | Ira | Miedo Asco
Clasificador vs. neutro
Arboles de decisién 56.4356 | 55.6656 | 53.5754 | 55.4455 | 52,1452
MSV: kernel RBF 69.0869 | 68.6469 | 63.0363 | 67.9868 | 65.0165
KNN 80.9681 | 79.4279 | 78.1078 | 81.6282 | 79.4279
Bosque aleatorio 65.1265 | 64.5765 | 65.4565 | 63.2563 | 62.2662
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Tabla 2: Resultados del analisis emocional de seiiales EEG con un componente profundo de
preprocesamiento.

Acierto medio de clasificacién (%)
Tristeza | Alegria | Ira | Miedo | Asco
Clasificador vs. neutro
Arboles de decisién 55.6656 | 56.7657 | 57.9758 | 54.5655 | 55.3355
MSV: kernel RBF 90.8691 | 90.3190 | 92.6293 | 90.0990 | 90.5391
KNN 05.5996 | 96.4796 | 96.0396 | 95.8196 | 96.5897
Bosque aleatorio 709571 | 72.6073 | 73.2673 | 74.6975 | 72.6073

Tabla 3: Métricas para todas las emociones vs. neutro.

Métricas
Precisién | Recall | Fl-score

Emocion
Tristeza 0.9748 0.9707 0.9727
Neutro 0.9677 0.9721 0.9699
Alegria 0.9727 0.9686 0.9706
Neutro 0.9653 0.9698 0.9675
Ira 0.9894 0.9728 0.9810
Neutro 0.9704 0.9884 0.9793
Miedo 0.9702 | 0.9837 | 0.9769
Neutro 0.9852 0.9728 0.9790
Asco 0.9633 0.9745 0.9689
Neutro 0.9767 0.9665 0.9716

Tabla 4. Resultados del analisis emocional para la deteccion de todas las seis emociones de
la base de datos.

Acierto medio de clasificacién ( %)
Todas las emociones

Clasificador
Arboles de decision 30.5097
MSV: kernel RBF 81.2981
KNN 86.9454
Bosque aleatorio 55.8489
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El andlisis realizado para la Tabla 1 y la Tabla 2 corresponde a un punto de partida desde una
linea base (o ’Baseline’) que tuvo en cuenta las caracteristicas extraidas en el dominio de la
frecuencia y tiempo-frecuencia para evaluar modelos de clasificacion y asi reconocer
emociones en las sefiales EEG. Ahora, con esto Ultimo, la Tabla 1 contiene resultados cuando
las sefiales pasaron por una etapa de preprocesamiento basico (sefial cruda), y mediante los
cuales se puede observar que el modelo de clasificacién de KNN (K-vecinos mas cercanos)
tuvo un mejor rendimiento reportando aciertos medios en porcentaje de 80.9681, 79.4279,
78.1078, 81.6282 y 79.4279, para el reconocimiento en una tarea binaria: tristeza y neutro,
alegria y neutro, ira y neutro, miedo y neutro, y asco y neutro, respectivamente. En cuanto a
rendimiento en la clasificacion, KNN fue seguido por las maquinas de soporte vectorial con
kernel RBF, bosque aleatorio, y el de mas bajo rendimiento, que fueron los arboles de
decision.

Ahora, considerando los resultados de la Tabla 2, los cuales se calcularon bajo una etapa de
preprocesamiento previo se pudo observar un aumento notorio en los aciertos medios de
clasificacion para KNN, maquinas de soporte vectorial con kernel RBF, y levemente para el
bosque aleatorio y los &rboles de decision. Para KNN (mejor modelo en este caso), los
porcentajes de acierto medio reportaron 95.5996, 96.4796, 96.0396, 95.8196 y 96.5897 todos
los casos.

Estos resultados se sustentan en las en las Tablas 3 y 4 las cuales responden a las métricas y
el acierto medio de todos los clasificadores respectivamente.
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6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.2 CONCLUSIONES

= Se pudo realizar un algoritmo eficiente para el preprocesamiento de sefiales
encefalograficas usando EEGLAB que cobra su validez con la mejoria de la Figura 17

a la Figura 19 y los datos cuantitativos de la seccion 5.1.2.

= Se preprocesaron los 77 sujetos de la tesis de Diana Cifuentes (Anexo 2) que sirvieron
como datos de entrenamiento para los diferentes clasificadores expuestos en este

documento.

= Segun lo reportado en lo inmediatamente anterior, se afirma que hacer una etapa de
preprocesamiento influye directamente en tener mejores resultados en cuanto al acierto
medio de clasificacion de las emociones en sefiales EEG. Pues, para el reconocimiento
de tristeza y neutro se paso de un acierto medio de 80.9681 % a un 95.5996 % con una
etapa de preprocesamiento, y asi sucesivamente, alegria y neutro pasé de un 79.4279 %
a un 96.4796 %, ira y neutro pasé de un 78.1078 % a un 96.0396 %, miedo y neutro
paso de un 81.6282 % a un 95.8196 %, y asco y neutro pasé de un 79.4279 % a un
96.5897 %.

= En primera instancia, con las emociones crudas, las emociones mejor se reconocidas
fueron miedo y neutro con un 81.6282 % de acierto medio con el clasificador KNN, y
después de hacer la etapa de preprocesamiento cambio a asco y neutro con un 96.5897

% igualmente con KNN.
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= Por ultimo, en la Tabla 4 se puede evidenciar los resultados del analisis para el
reconocimiento de todas las seis emociones de la base de datos, es decir, tristeza,
alegria, ira, miedo, asco y neutro. Segun esta tabla, KNN report6 el mejor resultado con
un acierto medio de clasificacion de 86.9454 %, lo que se considera un resultado

sobresaliente para el reconocimiento de emociones en sefiales electroencefalograficas.

6.3 RECOMENDACIONES

Existen diversas posibles mejoras al sistema a continuacion se describen algunas de ellas:

= Implementar mas extensiones de EEGLAB: EEGLAB al ser un software libre y en
constante construccidn cada dia se crean nuevas extensiones para el preprocesamiento de
sefiales, es probable que en un tiempo se creen mejores extensiones y mas exactas para la
remision de artefactos, esta recomendacion es con el &nimo de investigar que extensiones
estan disponibles a la fecha y ver cuél puede ser Gtil para este estudio.

= Usar la herramienta de “STUDY” de EEGLAB: EIl preprocesamiento hecho fue
sujeto por sujeto, sin embargo, la herramienta “STUDY” sirve para crear un estudio
profundo para todos los sujetos de la base de datos, abriendo una nueva posibilidad de

como preprocesar las sefiales.

= Probar la herramienta “Classification Learner” de Matlab: Si bien se pusieron a
prueba varios clasificadores, no se probaron la totalidad de clasificadores disponibles
haciendo que quepa la probabilidad que exista un mejor clasificador que KNN, con la
herramienta “Classification Learner” de Matlab se pueden introducir toda la base de
datos y probar una infinidad de clasificadores (incluidas redes neuronales) el cual puede

mostrar cual es el clasificador mas 6ptimo para este problema en especifico.
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7 ANEXOS

7.2 Anexo 1

Descargar EEGLAB gratis: https://sccn.ucsd.edu/eeglab/download.php

7.3 Anexo 2

Base de datOS. (Ingresar con el correo institucional de la UTP)
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