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Resumen

Las emociones son un importante factor en la vida humana y conforman un aspecto de suma relevancia en la
comunicacién e interaccion interpersonal, y hoy dia, en un mundo hiper conectado en el que la sociedad es
cada vez mas dependiente de la tecnologia, la mayoria de los sistemas de interaccion persona-ordenador son
atn deficientes a la hora de identificar los estados emocionales de las personas.

La computacion afectiva es una rama del estudio y desarrollo de la inteligencia artificial que hace referencia al
disefio de sistemas y dispositivos que pueden reconocer, interpretar y procesar emociones humanas. Que los
ordenadores y otros dispositivos sean capaces de detectar e identificar como se sienten las personas abre la
puerta a una cantidad incontable de aplicaciones y supondria una mejora de la calidad de vida para la sociedad.

En el presente trabajo se ha estudiado el reconocimiento de emociones mediante el electroencefalograma. Se
ha hecho una revision del estado del arte en esta materia y de técnicas de aprendizaje maquina para
posteriormente abordar los problemas de la extraccion de caracteristicas de las sefiales de encefalograma y la
clasificacion de emociones. Esta tltima se ha dividido en dos problemas de clasificacion binaria: por un lado
se clasifica si la emocion es positiva o negativa (clasificacion de la valencia) y por otro si la emocion supone
una excitacion alta o baja (clasificacion del grado de excitacion).
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Abstract

Emotions play a big role in human life and constitue an an extremely important aspect in interpersonal
communication and interaction, and nowadays, in a hyper-connected world in which society is increasingly
dependent on technology, most of human-computer interaction systems are still deficient when it comes to
identifying the emotional states of people.

Affective computing is the study and development of systems and devices that can recognize, interpret,
process, and simulate human affects. Computers and other devices being able to detect and identify how
people feel would opens the door to an uncountable number of applications and would imply an improvement
in the quality of life for society.

In this project the emotion recognition through the electroencephalogram has been studied. Reviews of the
state of the art in this subject and machine learning techniques have been carried out to later address the
problems of the extraction of characteristics from encephalogram signals and the classification of emotions.
The latter has been divided into two problems of binary classification: on the one hand it is classified if the
emotion is positive or negative (valence classification) and on the other hand if the emotion implies high or
low excitation (arousal classification).
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1 INTRODUCCION

Las emociones desempefian un papel importante en la comunicacion humana y pueden expresarse
verbalmente a través de vocabulario explicito, o de forma no verbal mediante la entonacion de la voz,
expresiones faciales y gestos.

Sin embargo, la mayoria de los sistemas actuales de interaccion persona-ordenador (HCI, Human Computer
Interaction) son deficientes a la hora de interpretar esta informacion, pues carecen de inteligencia emocional.
En otras palabras, no pueden identificar los estados afectivos de las personas y utilizar esta informacion para
decidir qué acciones son las mas apropiadas para ejecutar. El objetivo de la computacion afectiva es suplir
estas carencias mediante la deteccion de sefales que indiquen los estados emocionales de las personas durante
la interaccion persona-ordenador y la sintesis de respuestas emocionales.

En teoria, todo lo que alguien hace o dice tiene su origen en su cerebro. La actividad cerebral produce sefales
que son detectables sobre el cuero cabelludo, en la superficie del cerebro y dentro del mismo. Al usar esa
actividad para la interaccion persona-ordenador se dispondria de una gran cantidad de informacion muy
valiosa, y las posibilidades parecen infinitas.

Las interfaces cerebro-ordenador (BCI, Brain Computer Interface) procesan estas sefiales producidas por la
actividad cerebral y permiten una interaccion persona-ordenador basada en la actividad cerebral. Se han
construido interfaces cerebro-ordenador para jugar a videojuegos [1,2], para dispositivos de escritura [2,3] o
incluso para controlar un ordenador con Windows [4], pero la lista de posibles aplicaciones que podrian ser
controladas por una interfaz BCI incluye en realidad a todas las que se conocen en la actualidad.

Usar una interfaz BCI para conocer el estado emocional podria mejorar la calidad y la eficacia de las
interacciones persona-ordenador, ademas de que abre nuevas formas para que los ordenadores entiendan el
comportamiento o significado humano.

El objetivo de este trabajo es conseguir conocer el estado emocional de una persona a partir de una serie de
sefiales de encefalograma y mediante la utilizacion de técnicas de machine learning. En concreto, se buscara
determinar por una parte si la persona esta experimentando una emocion positiva o negativa (valencia), y por
otra parte el grado de activacion o excitacion (alta o baja).

1.1. Motivacion

Hoy dia, las nuevas formas de interaccion entre las personas y el contenido digital tienen el potencial de
revolucionar el entretenimiento, el aprendizaje y muchas otras areas de nuestra vida. Dado que las emociones
desempeiian un papel importante en la vida diaria de los seres humanos, la necesidad y la importancia del
reconocimiento automatico de emociones se ha incrementado con el creciente papel de las aplicaciones
basadas en la interaccion persona-ordenador.

Se han hecho muchos esfuerzos para reconocer emociones mediante otras modalidades como el habla, el texto
o las expresiones faciales. Se espera que el reconocimiento de emociones a partir de las sefiales del EEG sea
superior a estas, ya que la actividad cerebral tiene informacion directa sobre la emocion mientras que las otras
modalidades no son mas que un reflejo indirecto de la emocion. Ademas, las sefales de EEG se pueden medir
en cualquier momento y no dependen de que alguien hable o genere una expresion facial.

Tradicionalmente, la tecnologia basada en EEG se ha utilizado en aplicaciones médicas. En la actualidad, estan
llegando al mercado nuevos dispositivos de electroencefalografia inaldmbricos que cumplen con los criterios
del consumidor en cuanto a usabilidad, precio, portabilidad y facilidad de uso, posibilitando la difusion de la
tecnologia a aplicaciones en el reconocimiento de emociones en diferentes areas como entretenimiento,



aprendizaje electronico, mundos virtuales, mundos cibernéticos, etc. El reconocimiento automatico de
emociones de las sefiales del EEG esta recibiendo mas atencion con el desarrollo de nuevas formas de
interaccion entre las personas y el contenido digital.

Vemos que las posibles aplicaciones de esta técnica son muy variadas. En primer lugar, la simple tarea de
reconocer la emocion de alguien automéaticamente podria ayudar a los terapeutas y psicélogos a hacer su
trabajo. Otras aplicaciones se pueden encontrar en el campo de la interaccion persona-ordenador, la
comunicacion entre personas a través de ordenadores y para ayudar a personas discapacitadas a comunicarse.

En el campo de la interaccion persona-ordenador, el ordenador podria ajustar su comportamiento en funcion
del estado emocional de la persona: cuando un juego se vuelve aburrido o demasiado excitante, se podria
cambiar su nivel para ajustar estas emociones. Otro ejemplo seria que el ordenador cambiase la musica o el
fondo de las ventanas dependiendo del estado de humor de la persona sentada frente a él. Estos tipos de
interaccion persona-ordenador existen ya en el mundo comercial [1, 5, 6].

La comunicacion a través de mensajeria instantdnea es muy comun hoy dia. Desafortunadamente, esta
comunicacion se realiza Ginicamente a través de palabras, aunque las notas de voz y el video son grandes
afiadidos. Asi mismo, la enorme cantidad de emoticonos que se usa en las conversaciones muestra el deseo
que tenemos de compartir y expresar nuestras emociones al hablar con los demas. En este aspecto, una interfaz
BCI podria ser una herramienta util para incluir informacion emocional de forma automatica durante la
conversacion.

Otra aplicacion seria hacer posible expresar sus emociones a personas que padecen enfermedades musculares
graves como la esclerosis lateral amiotrofica (ALS). Es posible que estas personas no puedan mover sus
musculos o hablar. Se han hecho avances en la creacion de una interfaz cerebro-ordenador para permitir a
estos pacientes comunicarse nuevamente, y afiadir una forma para que puedan expresar sus emociones seria
una gran mejora para dicho sistema [7].

1.2. Electroencefalografia

La electroencefalografia consiste en el registro de la actividad eléctrica que tiene lugar en el cerebro a través de
electrodos adheridos sobre el cuero cabelludo.

Figura 1: Mujer durante un electroencefalograma. Fuente: [8].

Por cada electrodo usado durante el registro del electroencefalograma, tendremos una sefial EEG distinta pero
correspondiente al mismo electroencefalograma. Comunmente se habla de canales a la hora de referirse a los
electrodos: cada electrodo es un canal.

La figura de a continuacion ilustra un electroencefalograma recogido usando diez canales. Cada una de las
sefiales corresponde a un electrodo diferente.
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Figura 2: Electroencefalograma con diez canales. Fuente: [9].

Sin embargo, este conjunto de sefiales EEG representadas en el tiempo no parece decirnos mucho a priori.
Veremos mas adelante que la informacion de mayor relevancia la obtendremos observando en qué zonas del
cerebro la actividad es mayor o menor, la diferencia de actividad entre zonas simétricas del cerebro (en cada
hemisferio) y la actividad en las diferentes bandas cerebrales.

1.2.1.

Bandas cerebrales

Los impulsos eléctricos producidos por el cerebro y los cuales registramos en sefiales EEG pueden
corresponder a diferentes ritmos cerebrales, también conocidos como ondas cerebrales. Existen principalmente
cinco tipos de ondas y bandas cerebrales distinguidas por sus rangos de frecuencia [10]:

Banda delta: 0.5 —4 Hz.

Las ondas delta son las de mayor amplitud y menor frecuencia. Se asocian a un estado de suefio
profundo, y al ser lentas pueden ser confundidas con artefactos debidos a movimiento, aunque
analizando las sefales es relativamente facil distinguir si se tratan de artefactos o de ondas delta.

Banda theta: 4 —- 8 Hz.

Las ondas theta tienen una amplitud grande aunque menor que la de las ondas delta. Se asocian a
estados de meditacion, lucidez y creatividad, y también a procesos en los que interviene la memoria

[11].
Banda alpha: 8 — 12 Hz.

Las ondas alpha estan asociadas a estados de relajacion, calma y pensamiento abstracto, y la ausencia
de estas también se asocia con estados de concentracion o ansiedad. Su origen fisiologico es
desconocido, aunque son las mas investigadas.

Banda beta: 12 — 30 Hz.

Las ondas beta son las que predominan en un estado normal y despierto, en el que el sujeto esta alerta
y activo mentalmente. Se asocian a estados de actividad mental intensa, concentracion relajada,
agitacion y ansiedad.

Banda gamma: 30 — 45 Hz.

Aunque no se ha llegado a resultados concluyentes en cuanto al significado de las ondas gamma, se ha
sugerido que podrian estar implicadas en el proceso de percepcion consciente [12].



1.3.

Estructura de la memoria

La memoria del presente trabajo se ha organizado en los siguientes capitulos:

Capitulo 1: Introduccion

En este capitulo se ha introducido el tema del trabajo y se han descrito las motivaciones que dan pie a
su realizacion.

Capitulo 2: Las emociones y el cerebro

Este capitulo trata sobre las emociones: qué son, qué modelos se han propuesto y existen para
clasificarlas y como estas se manifiestan en el cerebro.

Capitulo 3: Estado del arte

En este capitulo se analizan las investigaciones, resultados y avances con respecto al reconocimiento
de emociones mediante el analisis del electroencefalograma.

Capitulo 4: Base de datos utilizada

En este capitulo se habla sobre la base de datos que se ha utilizado para llevar a cabo este trabajo,
llamada DEAP dataset.

Capitulo 5: Técnicas utilizadas
En este capitulo se exponen las técnicas utilizadas para la extraccion de caracteristicas a partir de
sefiales EEG y las técnicas de machine learning empleadas para la posterior clasificacion.

Capitulo 6: Simulaciones
En este capitulo se describen las simulaciones que se han llevado a cabo y los resultados obtenidos.

Capitulo 7: Conclusiones
En este capitulo exponen las conclusiones obtenidas tras la realizacion del trabajo y las lineas para la
continuacion del mismo.



2 LAS EMOCIONES Y EL CEREBRO

En este capitulo se va a hablar acerca de las emociones y la relevancia que tienen en la vida humana y en la
sociedad. Ademas, se hablard de los diferentes modelos propuestos para clasificar las emociones y de las
diferentes teorias acerca de como se manifiestan o tienen lugar en el cerebro, entre las cuales destaca la teoria
del sistema limbico.

2.1 Qué son las emociones

Las emociones son estados afectivos e indican estados internos personales: sentimientos, motivaciones, deseos
e incluso objetivos. Apenas tenemos unos meses de vida, adquirimos emociones basicas como el miedo, el
enfado o la alegria, las cuales compartimos con algunos animales. No obstante, a diferencia de estos, estas
emociones basicas en los humanos se van haciendo mas complejas debido en gran parte al lenguaje: usamos
simbolos, signos y significados.

Si bien estas son intuitivamente conocidas por todos, definir qué es una emocion no es una tarea trivial. El
filosofo griego Aristoteles hablaba de las emociones como un estimulo que evalua experiencias en base al
potencial para sentir dolor o placer. Muchos aflos mas tarde, en el siglo diecisiete, Descartes consider6 a las
emociones algo intermedio entre estimulo y respuesta [14].

A dia de hoy alin existe poco consenso sobre la definicion de emocion. Paul R. Kleinginna y Anne M.
Kleinginna recogieron y analizaron 92 definiciones de emocion a partir de la literatura presente por entonces.
Concluyeron que habia poca consistencia entre las diferentes definiciones y sugirieron la siguiente [15]:

Una emocion es un conjunto de interacciones complejo entre factores subjetivos y objetivos, mediados
por sistemas neuronales y hormonales, que puede:

1. dar lugar a experiencias afectivas como sentimientos de excitacion, placer o desagrado;

2. generar procesos cognitivos como efectos perceptivos emocionalmente relevantes, opiniones,
procesos de etiquetado;

activar ajustamientos psicoldgicos a las condiciones excitantes; y

4. conducir a un comportamiento que es, frecuentemente pero no siempre, expresivo, orientado a
una meta y adaptable.

Esta definicion muestra las dos caras de 1o que es una emocion: por un lado, una emocioén genera sentimientos
especificos en una persona e influencia su comportamiento; por otro lado, una emociéon también ajusta el
estado cerebral de una persona, y directa o indirectamente influencia distintos procesos.

Las emociones son un importante factor en la vida humana y conforman un aspecto de suma relevancia en la
comunicacion e interaccion interpersonal. El estado de humor de una persona influencia enormemente su
manera de comunicarse, pero también su forma de actuar y su productividad. Imagine dos conductores de
coche, uno feliz y otro realmente enrabietado: la forma en la que conduciran sera totalmente diferente. Las
emociones también juegan un papel crucial en la comunicacion cotidiana. Una persona puede decir una
palabra como “Claro” de forma agradable pero también con decepcion o sarcasmo. En la mayoria de las
comunicaciones, interpretamos estos significados mediante el tono de voz o a partir de comunicacion no
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verbal.

2.2 Clasificacion de las emociones

Existen varios modelos para clasificar y representar las emociones. Podemos agruparlos en dos tipos: modelos
discretos y modelos dimensionales.

2.21. Modelos discretos

Estos modelos proponen categorizaciones discretas de las emociones. Aqui podemos encontrar:

e Modelo de Ekman y Friesen

Afirma que existen seis emociones basicas: ira, miedo, tristeza, felicidad, disgusto y sorpresa [16].
e Modelo de Parrot

Propone la siguiente estructura en arbol [16].

Prima Second
emoﬁo%; emot/o%sy
Affection
Loveé Lust
—> Longing
559 Cheerfulness
//y Zest
P Contentment
N Optimism
2 Enthrallment

Relief
Surprise —— > Surprise
> Irritability

/Exasperation
— > Rage
Anger

9 \\> Disgust

~_ | Envy
"X Torment

Suffering
e Sadness
~~—_> Disappointment

Sadness%> Shame

~_ ™ Neglect
Sympathy

> Horror
Fear =
T —>Nervousness

Figura 3: Estructura en arbol propuesta por Parrot para la clasificacion de emociones. Fuente [19].

2.2.2. Modelos dimensionales

Estos modelos se componen de multiples dimensiones, y sitian cada emocion en una escala multidimensional.
Destacan los siguientes:

e Modelo de Plutchik

Agrupa las emociones en ocho categorias primarias, que tienen funciones especificas para ayudar a la
supervivencia: temor, sorpresa, tristeza, disgusto, ira, esperanza, alegria y aceptacion. Las demas
emociones serian combinaciones de las ocho anteriores [17].



/\

serenidad

optimismo

alevosia sumision

desprecio

remordimiento decepcion

Figura 4: Rueda de Plutchik. Fuente: [16].

Modelo de Russell

Sugiere que las emociones estan distribuidas en un espacio circular de dos dimensiones: excitacion y
valencia. La excitacion representa el eje vertical y la valencia el eje horizontal. El centro del circulo
representa una valencia neutral y un nivel de excitacion medio: se habla de valencia negativa o
positiva y de excitacion baja o alta [13].

o Valencia: Varia de emociones negativas (como tristeza, enfado) a emociones positivas (como
felicidad, euforia).

o Excitacion: Varia de emociones de excitacion baja (calma, depresion) a emociones de
excitacion alta (ira, euforia).

ACTIVA

enfado

excitacion

preocupacion felicidad

NEGATIVA

POSITIVA

tristeza serenidad

depresion

PASIVA

Figura 5: Modelo de Russell.

El modelo de Russell es el mas extendido y usado en la mayoria de estudios por dos razones:
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1. Simplicidad: Es sencillo expresar una emocion en términos de valencia y excitacion.

2. Universalidad: Valencia y excitacion son términos comprendidos universalmente y no hay
controversia a la hora de usarlos como escala para clasificar emociones.

Ademas, es el que se ha utilizado en este trabajo.

2.3. Las emociones en el cerebro

Durante afos, cientificos han razonado e investigado sobre las emociones. Una de las primeras teorias
propuestas fue la de James-Lange, a finales del siglo diecinueve. Esta teoria afirmaba que una emocion era la
experiencia de cambios en el cuerpo. Por ejemplo: cuando alguien ve un oso, saldra corriendo, y el hecho de
salir corriendo le producira un sentimiento de miedo.

En la década de 1920, Cannon y Bard cuestionaron esta teoria ya que los cambios en el cuerpo son demasiado
lentos como para ser responsables de las emociones, y cambios artificiales en el cuerpo son insuficientes para
generar emociones. Afirmaron que el hipotdlamo era la region del cerebro que traducia de estimulos a
emociones.

Afnos después, Papez partio de esta idea para desarrollar un esquema de como las emociones se procesan en el
cerebro. Este esquema consta de dos flujos, correspondiente a la accion de sentir y otro a la de pensar. Segin
¢l, las experiencias afectivas son una funcion de la actividad de ambos flujos, que se calcula en el giro
cingulado. Gran parte de esta teoria, en concreto las conexiones que propuso, se ha probado que existen,
aunque no todas las regiones que menciona son importantes en el procesamiento de las emociones [13].

2.3.1 Teoria del sistema limbico

En 1940, Maclean introdujo otro modelo mds preciso, e inventd el término sistema limbico. El sostenia que la
percepcion de lo que nos rodea, combinada con la informaciéon de los cambios corporales, generaba
experiencias afectivas, y esta integracion de conocimiento ocurria en el sistema limbico.

Esta teoria del sistema limbico ha reinado desde entonces. El hipotidlamo es responsable de procesar las
sefiales entrantes y activar los efectos fisiologicos correspondientes, como un aumento en las pulsaciones del
corazén [18].

A partir del hipotalamo, la informacion del estimulo se pasa al cuerpo amigdalino, que es importante para
aprender a conectar estimulos a reacciones emocionales y para evaluar nuevos estimulos comparandolos con
experiencias pasadas [18].

El cuerpo amigdalino se considera fundamental para el procesamiento de las emociones. Sin embargo, no
puede detectarse directamente a partir de grabaciones desde la corteza cerebral. El cuerpo amigdalino se
conecta a los cortex temporal y prefrontal [13].

El 16bulo temporal es fundamental para escuchar, el lenguaje y las emociones, y también juega un papel
importante en la memoria. El 16bulo prefrontal es responsable de procesos cognitivos, emocionales y
motivacionales, ademas forma parte del cortex frontal, el cual se cree que es el centro del control emocional y
lo que determina la personalidad.

2.4 Conclusiones

En este capitulo se ha hablado acerca de qué son las emociones y la importancia que tienen, de los diferentes
modelos propuestos para clasificarlas, de los cuales en el presente trabajo se utilizara el de Russell; y de las
diferentes teorias acerca de como se manifiestan o tienen lugar en el cerebro, entre las cuales destaca la teoria
del sistema limbico.



3 ESTADO DEL ARTE EN EL RECONOCIMIENTO
DE EMOCIONES

Los avances en las tecnologias BCI (Interfaz Cerebro Ordenador) han impulsado el estudio e investigacion en
el reconocimiento y clasificacion de emociones. Existe un gran nimero de estudios en los que se investiga la
deteccion y reconocimiento de emociones y los dmbitos en los que se aplican son muy variados:
comunicacion, educacion, entretenimiento, marketing, medicina. . .

Con el fin de entender las tendencias en la investigacion de la deteccion de emociones mediante
encefalograma, Al-Nafjan et al. revisaron en [20] 285 articulos relativos a este tema.

3.1 Modo de reconocimiento: en vivo o en diferido

El anélisis y clasificacion de las sefiales EEG puede ser llevado a cabo en vivo o en diferido, aunque la forma
mas extendida es hacerlo en diferido. En [24], los autores construyeron un sistema que detectaba el estado
afectivo del paciente actual y obtuvieron una tasa de acierto de 65%.

3.2 Incitacion de emociones

Se han desarrollado y reportado diferentes técnicas para la incitacion de emociones: presentacion de estimulos
(imagenes, video y audios), técnicas de imaginacion (imaginacion guiada y evocacion de recuerdos), a través
de interaccion social presencial (por ejemplo, con juegos) y mediante acciones faciales. En [20] se concluye
que el uso de multiples estimulos es mas efectivo a la hora de inducir emociones que el uso de un tnico
estimulo.

A la hora de emplear estas técnicas para inducir ciertas emociones, se usan estimulos extraidos de fuentes
reconocidas como la base de datos de imagenes IAPS (International Affective Picture System) o la base de
datos de sonidos IADS (International Affective Digitized Sounds). También han sido usadas por parte de
investigadores otras técnicas como la evocacion de recuerdos o la interaccion con una persona facilitadora que
ayuda a la incitacion de determinadas emociones.

3.3 Reconocimiento de emociones mediante electroencefalograma

El reconocimiento de emociones mediante encefalograma es una labor que se compone de diferentes tareas o
etapas. En primer lugar, es necesario realizar un pre-procesado sobre las sefiales EEG disponibles; en segundo
lugar, a partir de dichas senales EEG se debera extraer una serie de caracteristicas que se crean utiles para, por
ultimo, llevar a cabo el entrenamiento de un clasificador.

3.3.1 Obtencion de senales EEG

Como se ha explicado en la seccion 1.2 del capitulo 1, mediante la electroencefalografia se registra la
actividad eléctrica que tiene lugar en el cerebro a través de electrodos adheridos sobre el cuero cabelludo.



3.3.1.1 Dispositivos de electroencefalografia

Para ello, existen diferentes dispositivos en el mercado. En [20] encontraron hasta 48 dispositivos de
diferentes companias en todo el mundo para la grabacién de sefiales EEG. La siguiente tabla muestra los
mas extendidos y disponibles de forma comercial que se hayan usado en al menos cinco articulos.

Tabla 1: Dispositivos de electroencefalografia disponibles en el mercado.

Dispositivo EEG Numero de articulos
Quik-cap, NuAmps (Compumedics NeuroScan 33

Inc., El Paso, TX, USA)

Active-electrodes (BioSemi Inc., Amsterdam, 28
Netherlands)

EPOC (Emotiv Inc., San Francisco, CA, USA) 24
Geodesic Sensor Net (Electrical Geodesics Inc., 22

Eugene, OR, USA)

actiCAP, EASYCAP, BrainCap (Brain Products 22
Inc., Munich, Germany)

EasyCap (FMS, Herrsching-Breitbrunn, Germany) 15
Electro-Cap (Electro-Cap International Inc., Eaton, 9
OH, USA)

g MOBIlab, g. EEGcap (g.tec Guger Technologies 7

Inc., Graz, Austria)

3.3.1.2 Electrodos

En cuanto al numero de electrodos, los aspectos a considerar son el tiempo necesario para montar el
dispositivo EEG, el grado de confort de los participantes, la usabilidad y el nimero de caracteristicas a extraer.
Teniendo estos aspectos en cuenta, lo que se recomienda es no usar una gran cantidad de electrodos, aunque la
mayoria de dispositivos EEG si que requieren un niimero de electrodos elevado [20].

El sistema 10-20 es un método reconocido internacionalmente para describir y aplicar la ubicacion de los
electrodos en el cuero cabelludo en el contexto de un examen EEG, un estudio de suefio polisomnografico o
una investigacion de laboratorio voluntaria. EI "10" y el "20" se refieren al hecho de que las distancias reales
entre los electrodos adyacentes son el 10% o el 20% de la distancia total entre las partes delantera y trasera del
craneo o entre las partes derecha e izquierda del craneo [23]. En total, describe la posicion de 21 electrodos.
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Figura 6: Electrodos utilizados en el sistema 10-20. Fuente: [23].

Un sistema de mayor resolucion se consigue agregando electrodos adicionales mediante la division del 10%,
que llena los sitios intermedios a la mitad entre el sistema 10-20. En [21], el articulo correspondiente a la base
de datos utilizada en este trabajo, se utilizan 32 canales y se obtienen unas tasas de acierto para la clasificacion
binaria de valencia y excitacion de 57.6% y 62% respectivamente.

En [22], se usan 16 canales y se obtiene una tasa de acierto de un 98% para la clasificacion de 6 categorias
musicales.

3.3.2 Preprocesado de las sefales EEG

Como se comentd en el capitulo 1, la actividad cerebral genera impulsos eléctricos que corresponden a
diferentes ritmos u ondas cerebrales. La frecuencia de estas ondas varia entre 0.5 y 45Hz, por lo que se antoja
necesario filtrar las sefiales en este rango de frecuencias.

Ademas, las sefales EEG suelen ser ruidosas y contienen artefactos de magnitud grande, siendo los mas
comunes los ocasionados por movimientos oculares y por el parpadeo. Es por esto que para poder trabajar con
sefiales EEG sera necesario detectar y eliminar estos artefactos previamente.

La base de datos utilizada en el presente trabajo pone a nuestra disposicion las sefiales EEG ya pre-procesadas
y listas para trabajar con ellas, por lo que en nuestro caso no sera necesario realizar esta tarea.

3.3.3 Extraccion de caracteristicas

Se pueden considerar una gran multitud de caracteristicas diferentes a extraer a partir de sefiales EEG. Las
caracteristicas mas comunes en la literatura son las siguientes:

1) Coeficientes de la transformada de Fourier de la sefial EEG.

2) Coeficientes de la densidad espectral de potencia de la sefial EEG.

3) Diferencia entre densidades espectrales de potencia de sefiales EEG en electrodos simétricos.
4) Potencia total en cada banda cerebral de la sefial EEG.

5) Diferente entre potencias totales en bandas cerebrales de la sefial EEG en electrodos simétricos.
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El procedimiento para la extraccion de estas caracteristicas es bastante intuitivo. Para los 3 primeros grupos
bastaria con calcular la FFT de las sefiales EEG y posteriormente la densidad espectral de potencia a partir de
tal transformada. Para los grupos 4 y 5, seria necesario filtrar la sefial EEG con filtros paso banda
correspondientes a cada banda cerebral y calcular cada una de las potencias.

En los capitulos 4 y 6 se detallaran las técnicas y caracteristicas utilizadas en el presente trabajo, las cuales
entrarian en los grupos 4 y 5 arriba mencionados.

3.3.3.1 Revision en la literatura de caracteristicas para la deteccion de emociones

Uno de los resultados mas evidentes es el importante papel de la banda alpha. Kostyunina y Kulikov
encontraron que diferentes estados emocionales muestran diferentes frecuencias pico en la banda alpha [34].
Shemyakina y Danko observaron una sincronizacion espacial (comportamiento parecido de las potencias de
sefales EEG en diferentes zonas del cerebro) para diferentes emociones, especialmente en el 16bulo temporal
[35].

3.3.3.1.1 Valencia

Una de las cosas mas claras en cuanto a las emociones en mediciones de sefiales EEG es la importancia de la
diferencia entre los hemisferios izquierdo y derecho. Se ha sugerido que en esta diferencia se puede encontrar
informacion sobre la dimension de la valencia, y recibe el nombre de valencia emocional hemisférica (hev)
[13]. Hay dos teorias sobre la valencia emocional hemisférica:

1) Hipotesis del hemisferio derecho: esta hipotesis afirma que el hemisferio derecho estd involucrado
en el procesamiento de las emociones. Ademas, esta lateralizacion es mas evidente con emociones
negativas.

2) Hipotesis de asimetria de Valencia: esta hipotesis establece que el grado de participacion de cada
hemisferio depende de la valencia de la emocion. El hemisferio derecho es el dominante con las
emociones negativas, mientras que el izquierdo presenta una mayor activacion con las emociones
positivas.

Aunque ambas hipétesis han sido apoyadas por multitud de investigaciones, lo cierto es que articulos recientes
que han analizado gran parte de estas investigaciones no han encontrado evidencia empirica para ninguna de
las teorias. Schiffer et al. sugieren que la direccion de la valencia emocional hemisférica es una cuestion
personal y varia en cada individuo, tal y como ocurre con el género o la forma de escribir [36].

En [40], el articulo correspondiente a la base de datos utilizada en este trabajo, se calcularon las correlaciones
entre la valencia y las potencias en cada banda medidas en los diferentes electrodos utilizados.

La figura de a continuacion muestra la correlacion entre las diferentes zonas del cerebro y el valor de la
valencia: un color mas calido indica una correlacion positiva fuerte y un color frio una correlacion negativa
grande.

DEAP Dataset Correlations - Valence

30-47 Hz

Figura 7: Correlacion entre las diferentes bandas y electrodos y el valor de la valencia. Fuente: [40].

En la siguiente tabla se sefalan los electrodos que correlan significativamente con los valores de valencia.
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Tabla 2: Electrodos en cada banda que muestran una mayor correlacion con el valor de la valencia.

Banda Electrodos

Theta 4 -7 Hz 01, 0z, 02, PO4, Fp2

Alpha (8 - 13 Hz) F3, AF3, 01, OZ, PO4, CP6

Beta (14 - 29 Hz) T7,CP1, CZ, OZ, FC6

Gamma (30 - 47 Hz) T7, CP2, C4, CP6, FC6, P8, F8, T8

3.3.3.1.2 Excitacion

Mientras que para medir la valencia a partir de sefiales EEG hay mucha informacion y varias teorias, para el
caso de la excitacion se conoce bastante menos. Heller, Nitschke, y Lindsay ofrecen en [37] una vision general
del resultado de multiples estudios, y la principal conclusion que obtienen es que el hemisferio posterior
derecho algo tiene que ver con la excitacion.

Aftanas et al. declaran que no so6lo el hemisferio posterior derecho esta relacionado con la excitacion, sino
también el hemisferio anterior izquierdo [38]. Muestran que los estados emocionales con un valor de
activacion alto o bajo, en comparacion con estados neutros, muestran incrementos asimétricos de la actividad
en las areas posteriores del hemisferio y las areas anteriores del hemisferio izquierdo.

Krause et al. adoptan otro enfoque estudiando las diferencias entre las bandas de las sefiales EEG en lugar de
las zonas del cerebro [39]. Sus investigaciones muestran que la banda 4-6 Hz presenta una mayor
sincronizacion al ver una pelicula agresiva que al ver una pelicula neutral o triste.

En [40], el articulo correspondiente a la base de datos utilizada en este trabajo, se calcularon las correlaciones
entre la excitacion y las potencias en cada banda medidas en los diferentes electrodos utilizados.

La siguiente figura muestra la correlacion entre las diferentes zonas del cerebro y el valor de la excitacion: un
color mas calido indica una correlacion positiva grande y un color frio una correlacion negativa fuerte.

DEAP Dataset Correlations - Arousal

14-29 Hz 30-47 Hz

Figura 8: Correlacion entre las diferentes bandas y electrodos y el valor del grado de excitacion. Fuente: [40].

En la siguiente tabla se sefialan los electrodos que correlan significativamente con los valores de excitacion.
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Tabla 3: Electrodos en cada banda que muestran una mayor correlacion con el valor del grado de excitacion.

Banda Electrodos

Theta 4 -7 Hz P3, Fp2, FC6, CP6
Alpha (8 - 13Hz) F7,C3, Fpl, Cz

Beta (14 - 29 Hz) F7, Fpl, FC2, F8
Gamma (30 - 47 Hz) F3, FC1, Fp2, PO4, P8

3.3.4 Entrenamiento y validacion de un clasificador

Para entrenar y validar un clasificador es preciso disponer de un conjunto de datos etiquetado. Este conjunto de
datos no es mas que una serie de muestras, cada una con una etiqueta indicando la clase a la que pertenece
dicha muestra.

El objetivo del entrenamiento es que el clasificador sea capaz de predecir la clase de una muestra sin etiquetar
que recibe como entrada. Para llevar a cabo el entrenamiento y la posterior validacion, es conveniente separar
el conjunto de datos en los siguientes conjuntos:

1) Conjunto de datos de entrenamiento: Este conjunto de datos es el que se utilizara durante la fase de
entrenamiento del clasificador, y las clases de las muestras seran conocidas.

2) Conjunto de datos de test: Este conjunto de datos se utilizara como entrada al clasificador para
comprobar su desempefio. El clasificador ante cada muestra de entrada predecira la clase a la que esta
pertenece, y se comparara posteriormente las clases predichas con las reales.

Existen multitud de algoritmos y clasificadores. En el capitulo 4 se hablara sobre aquellos utilizados en este
trabajo.

3.4 Resultados previos en la literatura para la clasificacion de emociones

En el afio 2000, Choppin propuso el uso de sefiales EEG para clasificar seis emociones en base a los niveles de
valencia y excitacion [7]. Asocid las emociones positivas con una coherencia alta (potencias similares en
ambos hemisferios) en la banda alpha en el 16bulo frontal y con una potencia alta en la banda beta en el 16bulo
parietal del hemisferio derecho. Niveles mayores de excitacion fueron asociados con una coherencia y
potencia alta en la banda beta en el 16bulo parietal y con una actividad menor en la banda alpha.

En 2003, Ishino y Hagiwara propusieron un sistema que estimaba el estado afectivo a través del uso de redes
neuronales para la clasificacion de estados emocionales basados en caracteristicas extraidas de sefiales EEG
[27]. Reportaron unos resultados de entre 54.5% y 67.7% tasa de acierto para cada uno de los cuatro estados
emocionales.

En 2004, Takahashi us6 una cinta para la cabeza con tres electrodos para la clasificacion de cinco emociones
(alegria, ira, tristeza, miedo y relajacion) en base a multiples sefiales (EEG, pulso y conductancia de la piel)
[28]. Entrend clasificadores usando maquinas de soporte vectorial (SVM) y obtuvo las tasas de acierto usando
por un lado el conjunto de todas las sefiales y por otro Ginicamente las sefiales EEG. Obtuvo una tasa de acierto
de 41.7% para el reconocimiento de cinco emociones usando maquinas de soporte vectorial.

En 2006, Oude describié un método para el reconocimiento de emociones a partir de sefiales EEG grabadas
con el dispositivo Bralnquiry PET [29]. Utiliza los electrodos Fpz, F3 y F4 y un clasificador lineal basado en
el analisis discriminante lineal de Fisher, obteniendo tasas de acierto para la clasificacion binaria de valencia y
excitacion superiores a 90%.

En 2007, Heraz, Razaki y Frasson utilizaron el dispositivo Pendant EEG para la grabacion de sefiales EEG y
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entrenaron un clasificador basado en el método de los k vecinos mas cercanos para el reconocimiento de ocho
emociones (ira, aburrimiento, confusion, odio, curiosidad, disgusto, euforia y frustracion) [10]. Obtuvieron una
tasa de acierto del 82.27%.

En 2009, Chanel, Kierkels, Soleymani y Pun entrenaron un clasificador basado en SVM para la deteccion de
tres estados emocionales (negativo, positivo y neutral) a partir de informacion en tiempo y frecuencia de
sefiales EEG, obteniendo una tasa de acierto de 63% [30].

También en 2009, Zhand y Lee propusieron un sistema para la clasificacion del estado emocional en dos
clases (positivo y negativo) utilizando imagenes como estimulo y un clasificador basado en SVM entrenado
con caracteristicas relativas a la asimetria en el 16bulo frontal, obteniendo una tasa de acierto de 73% [31].

En 2010, Lin, Wang, Wu, Jeng y Chen utilizaron diferentes modelos de clasificacion basados en SVM para el
reconocimiento de cuatro emociones (alegria, placer, ira y tristeza) y la clasificacion binaria de valencia y
excitacion, obteniendo tasas de acierto de 92.57%, 94.86% y 94.43% respectivamente [32].

En 2012, Ramirez y Zacharias propusieron un método para detectar emociones a partir de sefiales EEG
obtenidas mediante el dispositivo Emotiv EPOC [16]. En sus experimentos, los participantes escucharon
sonidos extraidos de la base de datos IADS (International Affective Digitized Sounds). Utilizaron el modelo de
Russel basado en las dos dimensiones valencia y excitacion, y seleccionaron 12 estimulos situados en los
extremos del plano (3 en cada cuadrante). Posteriormente midieron las sefiales EEG en los electrodos AF3,
AF4 y F3. Para determinar la excitacion utilizaron el ratio entre las potencias en las bandas beta y alpha, y para
determinar la valencia compararon el nivel de activacion de ambos hemisferios. Utilizando clasificadores
basados en SVM para la clasificacion binaria de los niveles de excitacion y valencia, obtuvieron tasas de
acierto de 77.82% y 80.11% respectivamente.

3.5 Conclusiones

En este capitulo se ha hecho una revision del estado del arte en el reconocimiento de emociones:

» Se ha explicado las diferentes tareas en las que se divide el proceso de clasificacion de emociones
mediante el electroencefalograma: obtencion de sefiales EEG, preprocesado de las senales EEG,
extraccion de caracteristicas y entrenamiento y validacion de un clasificador.

» Se han comentado los resultados obtenidos en investigaciones y experimentos previos para la
clasificacion de emociones mediante el electroencefalograma, en las que se observa que el método
mas utilizado para clasificar es SVM. Las caracteristicas utilizadas suelen ser los coeficientes de la
transformada de Fourier de las sefiales EEG o potencias en diferentes zonas del cerebro y bandas
cerebrales.
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4 BASE DE DATOS UTILIZADA: DEAP DATASET

En este capitulo se va a hablar sobre la base de datos utilizada, la cual recibe el nombre de DEAP dataset.

DEAP dataset es una base de datos para el analisis de emociones en personas. Consiste en una serie de sefales
de encefalograma recogidas para 32 participantes: para estos, los electroencefalogramas en diferentes
electrodos y otras sefales fisioldgicas fueron registrados mientras veian fragmentos de videos musicales. Los
participantes puntuaron cada video en términos de:

e Nivel de excitacion

e Nivel de valencia.

e Nivel de agrado (cuénto les gusto).
¢ Dominancia.

e  Familiaridad.

Todas las puntuaciones se dieron en una escala continua entre 1 y 9 excepto la familiaridad, que se dio en una
escala discretade 1 a 5.

De los 32 participantes, la mitad fueron mujeres y la otra mitad hombres. Sus edades estaban comprendidas
entre 19 y 37 afios (26.9 afios de media) [40].

41 Eleccion de los estimulos

Para la eleccion de los videos que se usarian en el experimento, se realizd previamente una autoevaluacion
online en la que los participantes puntuaban videos de un conjunto de 120 videos musicales en términos de
valencia, activacion y dominancia.

A partir de esta autoevaluacion online, se eligieron finalmente los 40 videos que se usarian en los
experimentos. La siguiente figura ilustra como era la interfaz web utilizada para realizar la autoevaluacion
online [40].
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Figura 9: Captura de pantalla de la interfaz web usada para la autoevaluacion online. Fuente: [40].

4.2 Experimentos

En cada experimento, un participante mira un video de musica durante un minuto (se dan 3 segundos de
reposo al principio de cada experimento), y durante €l se registra el encefalograma en cada uno de los 32
electrodos. Por lo que por experimento por paciente, se tienen 32 sefiales de encefalograma de 63 segundos de
duracion cada una.

En total, se dispone de 1280 muestras (sefiales y puntuaciones de 32 participantes y 40 videos por participante)
para la clasificacion de los niveles de activacion y valencia a partir del analisis del encefalograma [40].

Los 32 electrodos usados en el experimento, y para cada cual se registra un encefalograma por muestra, son los
que se marcan en amarillo en la siguiente figura.
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Figura 10: Electrodos (amarillo) utilizados en los experimentos del DEAP dataset.

4.3 Uso de la base de datos

La base de datos es publica, aunque para poder tener acceso a ella, es necesario imprimir, firmar y escanear un

EULA (End User License Agreement) y enviarlo por email.

La siguiente tabla muestra los ficheros disponibles una vez se tiene acceso a la base de datos.

Tabla 4: Ficheros disponibles en la base de datos DEAP dataset.

Fichero Formato Contenido

online ratings xls, csv, ods Puntuaciones individuales recogidas durante la
autoevaluacion online.

video_list xls, csv, ods Lista con todos los videos utilizados en la
autoevaluacion online y los experimentos.

participant _ratings xls, csv, ods Puntuaciones de los participantes para cada
video recogidas durante los experimentos.

participant_questionnaire xls, csv, ods Respuestas de los participantes al cuestionario
rellenado antes de los experimentos.

face video.zip Archivo .zip Videos de las caras de los 22 primeros
participantes grabados durante los
experimentos.

data_original.zip Archivo .zip Datos recogidos originales. Hay 32 ficheros
.bdf, cada uno con 48 canales a 512 Hz (32
canales EEG, 12 canales periféricos, 3 canales
sin usar y 1 canal de estado).
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data preprocessed matlab.zip Archivo .zip Datos recogidos preprocesados (Sefiales EEG
filtradas entre 3 y 47 Hz y submuestreadas a
128 Hz). Contiene 32 ficheros .mat (matlab).

data preprocessed python.zip Archivo .zip Datos recogidos preprocesados (Sefiales EEG
filtradas entre 3 y 47 Hz y submuestreadas a
128 Hz). Contiene 32 ficheros .dat.

Archivo data_preprocessed_matlab.zip

Para llevar a cabo este trabajo, se ha hecho uso Unicamente del archivo comprimido
data_preprocessed matlab.zip. Este archivo contiene 32 ficheros .mat para cargar con matlab, y cada uno de
ellos recoge los datos relativos a uno de los participantes.

Al cargar uno de estos ficheros .mat con matlab, dispondremos de las siguientes matrices:
e data

Matriz tridimensional de 40x40x8064. La primera dimension se corresponde con el n° de muestra
o experimento (cada video), la segunda dimension con uno de los electrodos (1-32) o una sefial
fisiologica (33-40) y la tercera con un instante de tiempo de la sefal (63 segundos a 128 Hz).

e labels

Matriz de 40x4 con las etiquetas (valencia, activacion, dominancia y agrado) correspondientes a
cada muestra o experimento. Las etiquetas son las puntuaciones que el participante ha dado a cada
video en términos de valencia, activacion, dominancia y agrado en una escala continua de 1 a 9.

4.4 Conclusiones

En este capitulo se ha hablado acerca de la base de datos utilizada en el presente trabajo, que se llama DEAP
dataset. Se ha explicado sin entrar en gran detalle como se elaboro (los experimentos que se llevaron a cabo) y
los datos que contiene. Se ha visto que de todos los ficheros disponibles en la base de datos, se ha utilizado
unicamente el archivo data_preprocessed_matlab.zip, que contiene una serie de sefiales EEG y etiquetas
para cada una de ellas en términos de valencia, activacion, dominancia y agrado.
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5 TECNICAS UTILIZADAS

Como se comentd en la mas atras del capitulo 3 correspondiente al estado del arte en el reconocimiento de
emociones, esta labor conlleva una serie de tareas: pre-procesado de las sefiales EEG, eleccion y extraccion de
caracteristicas de las sefiales EEG e implementacion y entrenamiento de un clasificador.

La base de datos utilizada en el presente trabajo pone a nuestra disposicion las sefiales EEG ya pre-procesadas
y listas para trabajar con ellas, por lo que en nuestro caso no sera necesario realizar esta tarea.

En este capitulo se detallaran las caracteristicas elegidas a extraer de las senales EEG, las técnicas utilizadas
para la extraccion de dichas caracteristicas y se explicaran los diferentes clasificadores que se han
implementado y probado en este trabajo para clasificar emociones a partir del encefalograma.

5.1 Eleccion de caracteristicas

Se ha decidido extraer 3 conjuntos de caracteristicas diferentes para la clasificacion de valencia y otros 3
conjuntos de caracteristicas para la clasificacion del grado de excitacion. A lo largo de la memoria se hara
referencia a estos conjuntos de caracteristicas indicando simplemente el niimero del conjunto en cuestion.

La siguiente tabla describe dichos conjuntos de caracteristicas.

Tabla 5: Conjuntos de caracteristicas extraidos para la clasificacion de la valencia y grado de excitacion.

N° conjunto | Tipo N° caracteristicas | Descripcion

1 Valencia 230 Caracteristicas propuestas en [40]: potencias en
cada banda para todos los electrodos y asimetria
de potencia en cada banda entre pares de
electrodos simétricos.

2 Valencia 10 Caracteristicas  propuestas en [22] para
clasificacion de valencia.

3 Valencia 24 Potencias en las bandas y electrodos que
muestran una mayor correlacion con la valencia
[40]. Ver Tabla 2.

4 Excitacion | 230 Caracteristicas propuestas en [40]: potencias en
cada banda para todos los electrodos y asimetria
de potencia entre pares de electrodos simétricos.

5 Excitacion | 17 Caracteristicas  propuestas en [22] para
clasificacion del grado de excitacion.

6 Excitacion | 17 Potencias en las bandas y electrodos que
muestran una mayor correlacion con el grado de
excitacion [40]. Ver Tabla 3.
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5.1.1 Conjuntos de caracteristicas 1y 4

En [40], el articulo relativo a la base de datos utilizada, se proponen como caracteristicas las potencias en cada
banda (considerando las bandas theta, slow alpha, alpha, beta y gamma) y en cada electrodo ( 32 electrodos *
5 bandas = 160 caracteristicas) y la asimetria de potencia entre pares de electrodos simétricos en cada
banda (14 pares * 5 bandas = 70 caracteristicas), haciendo un total de 230 caracteristicas.

Los conjuntos 1 y 4 contienen ambos las mismas caracteristicas.

Para el calculo de las potencias en cada banda y electrodo, por cada electrodo se filtra la sefial EEG
correspondiente y posteriormente se calculan las potencias en cada banda.

Para el calculo de la asimetria de potencia entre pares de electrodos simétricos, se usa la siguiente formula
propuesta en [41].

~
|
h

5.1

~
+
~

Donde R y L representan un par de electrodos simétricos: R representa la potencia del electrodo situado en el
hemisferio derecho y L la potencia del situado en el hemisferio izquierdo. Se aplicaria dicha formula para las
potencias en cada banda de cada par de electrodos simétricos.

Los pares de electrodos simétricos presentes en la base de datos utilizada se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 6: Pares de electrodos simétricos en las muestras del DEAP dataset.

Par | Hemisferio derecho | Hemisferio Izquierdo
1 Fp2 Fpl
2 AF4 AF3
3 F4 F3

4 F8 F7

5 FC2 FC1
6 FCo6 FC5
7 c4 C3

8 T8 T7
9 CP2 CP5
10 | CP6 CP5
11 | P4 P3
12 | P8 P7
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13 | PO4 PO3

14 | O2 01

5.1.2 Conjuntos de caracteristicas 3y 6

Los conjuntos 3 y 6 son subconjuntos de los conjuntos 1 y 4, y cada uno de ellos contiene las potencias de las
parejas banda-electrodo que presentan una mayor correlacion con la valencia y el grado de excitacion,
respectivamente, tal y como se describe en la seccion 3.2.2.1 del capitulo 3.

La siguiente tabla ilustra las caracteristicas del conjunto 3.

Tabla 7: Caracteristicas del conjunto 3.

601

60Z

002

0P04

O0Fp2

aF3

aAF3

a01

aO0Z

aP04

aCP6

BT7

BCP1

pCzZ

BoZ

BFC6

yT7

yCP2

yC4
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yCP6

YFC6

yP8

yF8

yT8

La tabla de acontinuacion muestra las caracteristicas del conjunto 6.

Tabla 8: Caracteristicas del conjunto 6.

oP3

O0Fp2

0FCé6

0CP6

aF7

aC3

aFp1l

aFC2

aF8

BT7

BFp1

BFC2

BF8

yT7

yF3

yFC1

yFp2

yP04

yP8
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Cada caracteristica representa la potencia en una banda y electrodo concretos, por ejemplo,
BFp1 corresponderia a la potencia en la banda beta y electrodo Fpl.

5.1.3 Conjuntos de caracteristicas 2y 5

Los conjuntos de caracteristicas 2 y 5 contienen aquellas caracteristicas propuestas en [22] para la clasificacion
de la valencia y el grado de excitacion, respectivamente. Cada caracteristica es una combinacion de potencias
de diferentes parejas banda-electrodo, y el calculo de cada una de ellas es trivial una vez se tiene la potencia de
cada pareja banda-electrodo.

En estos conjuntos de caracteristicas se usan también potencias totales en electrodos, es decir, la potencia de la
sefial EEG de un electrodo completa y no en una banda determinada.

La siguiente tabla ilustra las caracteristicas del conjunto 2.

Tabla 9: Caracteristicas del conjunto 2.

(BAF4/aAF4) — (BAF3/aAF3)

[(BAF4 + BF4)/(aAF4 + aF4)] —
[(BAF3 + BF3)/(aAF3 + aF3)]

[ (BAF4 + BF4 + BF8 + BFC6 + BT8 + P4 + P8 + fO2) /
(aAF4 + aF4 + aF8 + aFC6 + aT8 + aP4 + aP8 + a02) | —

[ (BAF3 + BF3 + BF7 + BFC5 + BT7 + BP3 + BP7 + fO1) /
(xAF3 + aF3 + aF7 + aFC5 + aT7 + aP3 + aP7 + a01)]

AF4 — AF3

F4 — F3

F8 — F7

FC6 — FC5

T8 —T7

P8 — P7

02 -01

BFC2

BF8

yT7

YF3

yFC1

yFp2
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yPO4

yP8

La tabla de acontinuacién muestra las caracteristicas del conjunto 5.

Tabla 10: Caracteristicas del conjunto 5.

(BAF4 + BAF3)/(aAF4 + aAF3)

(BAF4 + BAF3 + BF4 + BF3) /
(aAF4 + aAF3 + aF4 + aF3)

( BAF4 + BF4 + BF8 + BFC6 + T8 + fP4 + P8 + LO2 +

BAF3 + BF3 + BF7 + BFC5 + BT7 + BP3 + fP7 + f0O1) /

( aAF4 + aF4 + aF8 + aFC6 + aT8 + aP4 + aP8 + a02 +
aAF3 + aF3 + aF7 + aFC5 + aT7 + aP3 + aP7 + a01)

BAF3/aAF3

BAF4/aAF4

BF3/aF3

BF4/aF4

BF7/aF7

PBF8/aF8

BFC5/aFC5

BFC6/aFC6

BT7/aT7

BT8/aT8

BP7/aP7

BP8/aP8

B01/a01

B02/002
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5.2 Técnicas para la extraccion de caracteristicas

Atendiendo a la seccion anterior, observamos que las caracteristicas que nos van a ser Utiles estan todas
relacionadas con la potencia en alguna determinada banda y zona del cerebro o con la relacion entre varias de

estas potencias. Ejemplos de caracteristicas serian las siguientes:

a)
b)

¢)

Como se ha comentado en el capitulo 4, los datos con los que se han trabajado son sefiales EEG filtradas entre
3 y 47 Hz y muestreadas a 128 Hz. Todas las caracteristicas extraidas y utilizadas estdn relacionadas con
potencias en diferentes bandas y en diferentes electrodos, con lo que podemos dividir el proceso de extraccion

Potencia en la banda theta en el electrodo P8: 6P8.

Ratio de potencia entre las banda beta y alpha en el electrodo AF3: BAF3/aAF3.

Diferencia entre la potencia total en el electrodo FC6 y la potencia total en el electrodo FC5: FC6 —

FC5.

de caracteristicas en los siguientes pasos:

Filtrado de las senales EEG en cada banda.

1)
2)
3)
4)

Célculo de las potencias por banda y potencia total en cada electrodo.

Calculo de las caracteristicas a partir de las potencias.

Exportacion de las caracteristicas.

Todo el proceso de extraccion de caracteristicas se ha hecho utilizando Matlab.

5.2.1

Filtrado de las senales EEG en cada banda

Para filtrar las sefiales EEG en cada banda, se han disefiado en Matlab los siguientes filtros paso banda IIR:

e Filtro para la banda theta (4 — 8 Hz).

'PassbandFrequency?2', 8,

designfilt ('bandpassiir', 'FilterOrder', 20, 'PassbandFrequencyl', 4,
'PassbandRipple’', 1, 'SampleRate’', 128)
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Figura 11: Respuesta en frecuencia del filtro para la banda theta.

Filtro para la banda slow alpha (8 — 10 Hz).

60

'PassbandFrequency?2', 10,

designfilt ('bandpassiir', 'FilterOrder', 20, 'PassbandFrequencyl',6 8,
'PassbandRipple', 1, 'SampleRate', 128)
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Figura 12: Respuesta en frecuencia del filtro para la banda slow alpha.

e  Filtro para la banda alpha (8 — 12 Hz).

designfilt ('bandpassiir', 'FilterOrder', 20, 'PassbandFrequencyl', 8,
'PassbandFrequency2', 12, 'PassbandRipple', 1, 'SampleRate', 128)
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Figura 13: Respuesta en frecuencia del filtro para la banda alpha.

-500

o —

o  Filtro para la banda beta (12 — 30 Hz).

designfilt ('bandpassiir', 'FilterOrder', 20, 'PassbandFrequencyl', 12,
'PassbandFrequency2', 30, 'PassbandRipple', 1, 'SampleRate', 128)

Magnitude Response (dB)
0 - ——————————— 4

L

o

=}
T

Magnitude (dB)
o
[
o

-300

. N

0 10 20 30 40 50 60

Figura 14: Respuesta en frecuencia del filtro para la banda beta.

e Filtro para la banda gamma (30 — 45 Hz).
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designfilt ('bandpassiir', 'FilterOrder', 20, 'PassbandFrequencyl', 30,
'PassbandFrequency?2', 45, 'PassbandRipple', 1, 'SampleRate', 128)
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Figura 15: Respuesta en frecuencia del filtro para la banda gamma.

Magnitude (dB)

Una vez se tienen los filtros de cada banda, obtener la seiial filtrada es inmediato aplicando la funcién
filter de matlab:

s_eeg beta = filter(filtro beta, s eeq)

Donde s_eeg es un conjunto de sefiales (matriz en la que cada columna representa una sefial diferente
y cada fila un instante de tiempo), filtro_beta el filtro devuelto por la funcién designfilty
s_eeg Dbeta las sefiales EEG filtradas en la banda beta.

Las figuras siguientes muestran el resultado de filtrar una sefial EEG en la banda beta.
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Figura 16: Sefial EEG y la misma sefial EEG filtrada en la beta, ambas en el tiempo.
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Figura 17: Estima de las densidades especctrales de potencia de la sefial EEG y de la misma sefial EEG filtrada en la banda beta.

5.2.2 Calculo de las potencias por banda y potencia total en cada electrodo

El calculo de las potencias por banda y la potencia total es trivial una vez se tienen las sefales correspondientes
a cada banda de la sefial EEG. Si estamos trabajando con las bandas theta, slow alpha, alpha y beta, el célculo
de tales potencias se haria de la siguiente forma para un conjunto de sefiales s _eeg, donde cada columna

representa una sefial diferente y cada fila un instante de tiempo:

s _eeg beta = filter(filtro beta, s eeq)

% Densidades de potencia

pd theta = s _eeg theta.”2;

pd salpha = s eeg salpha.”2;

pd _alpha = s_eeg alpha.”2;

pd beta = s _eeg beta.”2;

% 1) Potencias absolutas en las diferentes bandas
p_theta = mean (pd_theta) ;

p_salpha = mean (pd salpha) ;

p_alpha = mean (pd_alpha) ;

p_beta = mean (pd beta) ;

% 2) Potencia total
p_total = p theta + p alpha + p beta;

5.2.3 Calculo de las caracteristicas a partir de las potencias

Una vez se tienen las potencias en cada banda y electrodo, se procede a calcular las caracteristicas que se
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necesiten aplicando las formulas de cada una de ellas.

Por ejemplo, para calcular las caracteristicas a, b y ¢ mencionadas al principio del punto 5.2, hacemos lo
siguiente:

a = p_beta(30); % 30 es el indice del electrodo P8.
b = p beta(2)/p alpha(2); % 2 es el indice del electrodo AF3.
c = p total(22)-p total(5);

caracteristicas = [a, b, c];

5.2.4 Exportacion de las caracteristicas

Para guardar las caracteristicas en un fichero CSV y evitar asi tener que calcularlas continuamente, utilizamos
la funcién csvwrite de Matlab. Antes de exportarlas, afiadimos una tiltima columna con las etiquetas.

Las etiquetas corresponden a las puntuaciones de los usuarios en términos de nivel de activacion y valencia,
tomando valores entre 1 y 9. Con el objetivo de obtener mejores resultados en clasificacion binaria, separamos
en dos clases aquellas muestras cuyas puntuaciones estén mas a los extremos (entre 1 y 3, y entre 7 y 9 por
ejemplo), obviando el resto de muestras.

Una vez seleccionadas las muestras, afiadimos las etiquetas y exportamos los datos en un fichero CSV que
posteriormente se podra cargar con Matlab o Python.

dataset = [caracteristicas etiquetas];
csvwrite ('fichero.csv', dataset);

5.3 Implementacion de la extraccion de las caracteristicas elegidas

La base de datos utilizada consiste en una serie de ficheros .mat que pueden cargarse con matlab. Cada fichero
.mat corresponde a un participante diferente —32 en total— e incluye 32 sefiales EEG, cada una correspondiente
a un electrodo diferente, para cada uno de los 40 trials. Es decir, cada fichero .mat contiene 32 * 40 =
1280 seniales EEG.

La duracion de estas sefales EEG es de 63 segundos y estan muestreadas a 128 Hz, por lo que cada sefial se
compondra de 63 * 128 = 8064 muestras. Al cargar el fichero .mat en matlab, dispondremos de una matriz
tridimensional de 40x40x8064 en la variable data:

- Laprimera dimension se corresponde con el n° de muestra o experimento (cada video).
- Lasegunda dimension corresponde a uno de los electrodos (1-32) o a una sefal fisiologica (33-40).

- Latercera dimension corresponde a un instante de tiempo de la sefial (8064 muestras).

5.3.1 Script caracteristicas.m

Para la extraccion de los conjuntos de caracteristicas mencionados en el punto anterior, se ha hecho el script en
matlab caracteristicas.m. Este script a su vez utiliza otras dos funciones, contenidas en los ficheros
filtrarEEG.m y calcularPotencias.m

La siguiente tabla muestra los diferentes parametros configurables en este script.
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Tabla 11: Parametros configurables del script caracteristicas.m.

Parametro

Valor

Descripcion

CONJUNTO_CARACTERISTICAS

Entero [1, 6].

Indica el conjunto de caracteristicas a extraer
de los mencionados en el punto 6.1.

DIR GUARDAR

Cadena de caracteres.

Directorio donde se va a guardar el fichero
.csv con las caracteristicas y etiquetas.

tipo “valence” o “arousal” Indica la etiqueta a utilizar.
TSTART Vector de enteros entre 0 y | Estas variables indican las ventanas —y por lo
63. tanto, el n° de muestras a extraer— que se van
a utilizar en cada sefial EEG. Por defecto, se
TSTOP Vector de enteros entre 0 y tlorpa una unica ventana correspondiente a los
63. Se debe cumplir ultimos 30 segundos de cada EEG.
TSTOP[i] > TSTARTJ[i] Vi
PACIENTES Vector de enteros entre 1 y | Indica los participantes a utilizar para la
32. extraccion de caracteristicas. Por defecto,
todos.
ELECTRODOS Vector de enteros entre 1 y | Indica los electrodos a utilizar para la
32. extraccion de caracteristicas. Su valor serad
diferente en funcion del conjunto de
caracteristicas elegido.
PARES Matriz 2xN de enteros | Son dos vectores que indican las parejas de
entre 1 y 32 electrodos simétricos a utilizar. Su valor sera
diferente en funcion del conjunto de
caracteristicas elegido.
TRIALS Vector de enteros entre 1 y | Indica los trials a utilizar para la extraccion de

40.

caracteristicas. Por defecto, todos.

PUNTUACION CLASEL

Decimal [1, 9).

PUNTUACION CLASEZ2

Decimal (1, 9]. Debe ser
mayor que
PUNTUACION_CLASE1

Estas variables indican las puntuaciones
maximas y minimas para que una muestra se
considere de la clase 1 (etiqueta en [O,
PUNTUACION CLASE1] o clase 2
(etiqueta en [PUNTUACION CLASEL, 9],
respectivamente. Los trials que no
pertenezcan a ninguna de estas clases, se
desecharan. Estas variables nos sirven para
quedarnos con los trials mas significativos.

A continuacidn se va a comentar un poco el cédigo del script sin entrar en gran detalle, con el objetivo

de que el lector obtenga una mayor comprension sobre cdmo se lleva a cabo la extraccién de

caracteristicas.
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1) En funcion del valor de CONJUNTO CARACTERISTICAS, se asignan los valores correspondientes a
las variables tipo, PARES y ELECTRODOS.

switch CONJUNTO CARACTERISTICAS
case 1
tipo = "valence";
% Hemisferio derecho e izquierdo, respectivamente.
PARES (1, :) [17 18 20 21 23 22 25 26 28 27 29 30 31 32];
PARES(2,:) =[1 2 3 4 6 5 7 8 10 9 11 12 13 14];
ELECTRODOS = 1:N ELECTRODOS;
case 2
tipo = "valence";
PARES = [1;
ELECTRODOS = [2 3 4 5 8 12 14 18 20 21 22 26 30 32];
% 2 AF3 1
% 3 F3 2
% 4 E7 3
% 5 FC5 4
% 8 T7 5
% 12 P7 6
% 14 ok 7
% 18 AF4 8
% 20 F4 9
% 21 F8 10
% 22 FCo6 11
% 26 T8 12
% 30 P8 13
% 32 02 14
case 3
tipo = "valence";
pares = [1;
ELECTRODOS = [2 3 8 10 14 15 17 21 22 24 25 26 27 28 30 31 32];
case 4
tipo = "arousal";
PARES (1,:) = [17 18 20 21 23 22 25 26 28 27 29 30 31 32];
PARES(2,:) =[1 2 3 4 o6 5 7 8 10 9 11 12 13 14];
ELECTRODOS = 1:N_ELECTRODOS;
case 5
tipo = "arousal";
pares = [1;
ELECTRODOS = [2 3 4 5 8 12 14 18 20 21 22 26 30 32];
case 6
tipo = "arousal";
pares = [1;
ELECTRODOS [1 346 7 11 17 18 21 22 23 24 27 30 311;
otherwise
% Valores que se hayan configurado a mano.
end

2) Se itera por cada paciente, calculando las potencias en las bandas y electrodos para todos sus trials y
para cada trozo de sefial EEG definido por las variables TSTART y TSTOP.

o)

% Por cada paciente.

for p = l:N_PACIENTES
paciente = PACIENTES (p) ;

% Cargamos sus datos de EEG y etiquetas.

fileName = sprintf ('s%02d.mat', paciente);

datos paciente = fullfile(DIR DATASET, fileName);

load (datos paciente); % Carga variables data y labels.

% Inicializamos la matriz con las seflales EEG por canal:
Fs* (TSTOP-TSTART) x (N_ELECTRODOS * N TRIALS) .
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for v = 1:N TRIALS
video = TRIALS (V) ;
s _eeg = [];
% Dividimos cada sefial EEG en multiples sefiales EEG para tener mas
muestras.

for m = l:multiplicidad

s eeg(:,1+(v-1)*N ELECTRODOS*multiplicidad:v*N ELECTRODOS*multiplicidad) =

s_eeg ;

end

s _eeg = zeros (Fs* (TSTOP (1) -TSTART (1)), multiplicidad*N ELECTRODOS*N TRIALS) ;
s eeg = [s eeg ,

reshape (...
data (video, ELECTRODOS, 1+Fs*TSTART (m) : Fs*TSTOP (m) ), .. .
N ELECTRODOS, ...
Fs* (TSTOP (m) —TSTART (m) )) "...

1g

end

\o

Queda una matriz de la siguiente forma:
- Cada fila es un instante de tiempo de una sefial EEG
- Cada columna indica una sefial EEG para un par electrodo,vA-deo
- Orden: [ Video 1: el e2 e3 ... eN, Video 2: el e2 €3 eN, ... Video M: el
e2 ... eN]

o

o° oP

o

$ Filtrado de las sefiales.
[s eeg theta, s eeg salpha, s eeg alpha, s eeg beta, s eeg gamma] =
filtrarEEG(s_eeg, Fs);

% Calculo de potencias.
[p_theta, p salpha, p alpha, p beta, p gamma, p total] =
calcularPotencias (N_ELECTRODOS, N TRIALS M, PARES, s eeg theta,
s eeg salpha, s eeg alpha, s eeg beta, s eeg gamma);

end

3) Se seleccionan los indices de los trials cuyas puntuaciones son inferiores a PUNTUACION CLASEL 'y
se etiquetan como muestras de la clase 1, y se seleccionan los indices de los trials cuyas puntuaciones
son superiores a PUNTUACION CLASE2 y se etiquetan como muestras de la clase 2.

if (tipo == "valence")

etiquetas = etiquetas valence;
else

etiquetas = etiquetas arousal;
end

CLASE1l = 0; CLASE2 = 1;

o°

Las muestras estaran ordenadas por paciente. Se buscan aquellas con ratings
de acuerdo a los valores asignados a PUNTUACION CLASEl y PUNTUACION CLASEZ2:
% Se guardan los indices en muestras i.

muestras i = [];

tags =[]

n muestras paciente = zeros (N PACIENTES, 1);

for p = 1:N _PACIENTES

)

paciente = PACIENTES (p);
cl i = (p-1) *N_TRIALS M +
find (etiquetas (1+ (p-1) *N_TRIALS M:p*N TRIALS M)<=PUNTUACION CLASEL) ;
if (PUNTUACION CLASE1l == PUNTUACION_CLASE2)
c2 i = (p-1)*N_TRIALS M +
find (etiquetas (1+ (p-1) *N_TRIALS M:p*N_TRIALS M)>PUNTUACION CLASE2);
else
c2 i = (p-1)*N _TRIALS M +
find(etiquetas (1+ (p-1) *N_TRIALS M:p*N TRIALS M)>=PUNTUACION CLASE2) ;
end
n muestras paciente(p) = length(cl i) + length(c2 i);
muestras i = [muestras i; cl i; c2 i];
tags = [tags; repmat (CLASE1l, length(cl i), 1);

repmat (CLASE2, length(c2 i), 1)];
end
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4) En funcion del valor de CONJUNTO CARACTERISTICAS, se extraen unas caracteristicas diferentes.

switch CONJUNTO CARACTERISTICAS

case 1
features = [potencias bandas (muestras 1i,:),
potencias pares bandas (muestras i,:)];
case 2
features = zeros (n muestras, 10);
features(:,1) = (potencias beta (muestras i, 8) -
potencias alpha (muestras i,8)) ./ (potencias beta (muestras i, 1) -

potencias_ alpha (muestras i,1));

features(:,2) = ((potencias beta (muestras i,8) +
potencias beta (muestras i, 9)) ./ (potencias alpha (muestras i,8) +
potencias_alpha (muestras i,9))) - ((potencias beta (muestras i,1)
potencias beta (muestras i, 2)) ./ (potencias alpha (muestras i,1) +
potencias alpha (muestras i,2)));

B

features (:,3) = (sum(potencias beta (muestras i, 8:14), 2) ./
sum (potencias_alpha (muestras i, 8:14), 2)) -
sum(potencias beta (muestras i, 1:7), 2) ./

sum (potencias_alpha (muestras i, 1:7), 2));

features(:,4:10) = potencias_ total (muestras i,8:14) -
potencias total (muestras i,1:7);
case 3
features = [potencias theta(muestras i, [5 6 17 16 7]),
potencias_ alpha (muestras i, [2 1 5 6 16 13]),
potencias beta (muestras i, [3 4 10 6 9]1),
potencias gamma (muestras i, [3 14 11 13 9 15 8 12])];
case 4
features = [potencias bandas (muestras i,:),
potencias pares bandas (muestras i,:)];
case 5
features = zeros (n muestras, 17);

features(:,1) = (potencias beta(muestras i,8) +
potencias beta (muestras i,1)) ./ (potencias alpha (muestras i,8) +
potencias alpha (muestras i,1));

features (:,2) = sum(potencias beta (muestras i,[8 1 9 21), 2) ./
sum(potencias alpha (muestras 1i,[8 1 9 21), 2);

features(:,3) = sum(potencias beta (muestras i,8:14), 2) ./
sum (potencias_alpha (muestras i,8:14), 2);

elec = [182 9310 4 11 5 12 6 13 7 14];
features(:,4:17) potencias beta (muestras i, elec) -
potencias_alpha (muestras i, elec]);

case 6
features = [potencias theta (muestras i, [11 7 9 12]),
potencias alpha (muestras i, [3 5 1 11]),
potencias beta (muestras i, [3 1 10 8]),
potencias gamma (muestras i, [2 4 7 14 13])];
otherwise
features = [potencias bandas (muestras 1i,:),

potencias pares bandas (muestras i,:)];
end

5) Se guardan las caracteristicas y etiquetas en un fichero .csv para poder posteriormente cargar el
dataset generado con Python.
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file dataset = DIR GUARDAR +"dataset"+ CONJUNTO CARACTERISTICAS +" m"+
multlpllc1dad +" "+ PUNTUACION CLASE1 +" "+ PUNTUACION CLASE2 +".csv";

csvwrite (file dataset, [features, tags]);

5.4 Técnicas utilizadas para la clasificacion
A la hora de clasificar, se nos presenta un amplio abanico de opciones y algoritmos con los que realizar esta
tarea.

A continuacion se van a explicar brevemente los diferentes métodos y herramientas que se han utilizado en
este trabajo para llevar a cabo la clasificacion binaria entre valencia positiva y negativa y excitacion baja y alta,
que han sido los siguientes:

- Analisis Discriminante Lineal (LDA).

- Arbol de decision y Bosques aleatorios (Random Forest).
- K vecinos mas cercanos (KNN).

- Maquinas de soporte vectorial (SVM).

- Redes neuronales artificiales (ANN).

- Analisis de Componentes Principales (PCA).

5.4.1 Analisis Discriminante Lineal (LDA)

LDA es una generalizacion del discriminante linea de Fisher, un método utilizado en estadistica, machine
learning y reconocimiento de patrones para encontrar una combinacion lineal de caracteristicas que separen el
conjunto de datos en dos clases. Esta separacion puede usarse como un clasificador lineal. [42]

Un clasificador lineal basa su decision en base al hiperplano que divide al espacio evaluado en dos, asignando
a cada clase una parte. A este hiperplano se le conoce como hiperplano discriminante [45].

LDA realiza las siguientes asunciones sobre el discriminante lineal de Fisher [43]:
1) Las clases siguen una distribucion normal.
2) Las covarianzas de las clases son idénticas (homocedasticidad).

3) La capacidad de prediccion puede disminuir ante un aumento de la correlacion entre las variables
utilizadas para la prediccion.

4) Los valores de una variable para un participante son independientes de los valores de esa misma
variable en otros participantes.

En esencia, LDA supone que los datos que tenemos de las dos clases siguen una distribucion normal, y para
cada clase modela los parametros media y varianza, con el objetivo de encontrar la distribucion que mejor la
describa. Una vez hecho esto, se utiliza el teorema de Bayes para calcular la probabilidad de pertenecer a cada
clase y la frontera de decision.

El teorema de Bayes nos dice lo siguiente respecto a la probabilidad de ocurrencia de los eventos A y B:

p(BlA)P(A) (5.1)

PAIB) = ==

Si queremos asignar una clase (c;) entre un conjunto de clases a una observacion (z), y conocemos la
probabilidad a priori de que se dé cada una de las clases (p(C;), entonces el teorema de Bayes define lo
siguiente:
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) Prior - Likelihood p(c)p(z|c;) (5.2)
Posterior = - pgla) =g——=
Yi=1p0(zlc)

Evidence

Sabiendo esto, podemos tomar la decision sobre qué clase asignar (€) eligiendo aquella con mayor
probabilidad a posteriori:

¢ = ¢ = p(cilz) 2 plalz), v # 1) (5.3)

Para el caso de clasificacion binaria en el que tenemos dos clases, aplicando LDA tendremos:

Prior(c;) = p(c1); Prior(c,) = p(cy) =1 — p(cy) (54
Likelihood = p(z|c;) (5.5)

2
Evidence = ) p(c)p(z|c)) (5.:6)

p(z,|c;) indica la probabilidad de que una nueva observacion pertenezca a la clase [.

Como se ha mencionado, LDA supone que las clases siguen una distribucion normal, asi que:

p(zlc) = G ICH Ll CAh) (5.7)

(21‘[)”/2 |2|1/2

Por lo que el criterio de decision para determinar si una observacion z,, pertenece a la clase 1 serd que se
cumpla lo siguiente:

p(c)p(zplcy) = (1 - P(C1))p(zn|cz) (5.8)

En caso contrario, se decidira que la observacion z,, pertenece a la clase 2.
Lo mas interesante es ahora encontrar la frontera que separa a las dos regiones de decision, lo cual podemos
hacer si en (4.8) evaluamos la igualdad entre ambas partes de la ecuacion. Desarrollando dicha igualdad:

_ (1 = p(c))p(2nlcs) (5.9)
p(c1)p(zylcr)

Lo i\ Ts-1(z —
_ (1—p(c1))ej( 5(Zn—p2)" 27 (Zn—p2)) (5.10)

1
p(cy)e CZEn—H)TE )

Lo \Ty-1(, _
0o log (1—p(c1))e]( 5(Zn—12) " E77 (Zn—H2)) (5.11)

J(~5(Zn =) TE" (2 —p12)

p(cy)e
1—p(cy) 1 B 1 B (5.12)
0 =log <P(T ) (Zn — ) 27 (2 — 1p) + E(Zn — )2 Nz — 1y)
- 1 - 1 - 1-p(cy)
0= (U — )27z, — E#ZTZ tup + §#1T2 'uy +log <W (5.13)
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Llegamos a la ecuacion (4.13) que se corresponde con el hiperplano que separa a las dos clases. La ecuacion
general de un hiperplano viene dada por:

0=az,+b (5.14)

donde a son los coeficientes y b el término independiente.

En este problema, tenemos que a y b son:

a=(u—p)'z™ (5.15)
1 1 1—p(c1) > (5.16)
b=—-u "y + -y "2y + o <— -
2#2 Ha 2#1 Hq 8 p(cy)
aT + 1 — 517
p oA Gt r) +log< p(cl)) (5.17)
2 p(c1)

Y la estimacion de la clase de una observacion se puede realizar de la siguiente forma:
¢ =sgn(a’z, +b) (5.18)

A continuacion se muestra la separacion de un conjunto de datos en dos mediante el trazado del hiperplano
discriminante, que seria en este caso la recta de color negro.

Linear Discriminant Analysis

Y Variable

X Variable

Figura 18: Separacion del conjunto de datos usando LDA. Fuente: [44].

Es inmediato entrever que si nuestro conjunto de datos no es linealmente separable, utilizar LDA no
proporcionara una clasificacion totalmente precisa.

Para la implementacion de LDA se ha utilizado Matlab tomando como referencia el siguiente pseudocodigo
[46].
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LEARNING THE LDA (BINARY) CLASSIFIER
% Using the training pairs (¢(7),fr)
1
M = K ZT:C(T):Ck fq- for k= 1, 2.
3 1 T R
Ef\ck = N. ZT ie(T)=cy, )(fT - I"Jk) . k=12

ke

(fr
)
¢ = ple 1)Ef|c1 %-19(6'2)2A3f|c2

a = 2f_ (H1 — p2) o nlen 11
B %(Ml + o) — ogpler) —logplea) (g — p2)

(IJJ1—I~"2>T2;1 (K —H3)

CLASSTIFICATION OF TEST DATA
% Implementation using LDA with equal cov.

Cvy. :WTC%?_W, T € Set of test trials.
Evaluate f; using the same formula as in (F1)

&(T) = ¢, where k= 1.5+ 0.5sign(a? (f- — B3)).

Figura 19: Pseudocodigo para la implementacion de LDA. Fuente: [46].

54.2 Arbol de decision y Bosques aleatorios (Random Forest)

El clasificador basado en arbol de decision consiste en una division iterativa del conjunto de datos de
entrenamiento, separando el conjunto en dos en cada division.

Es una técnica de clasificacion supervisada y sirve para clasificacion tanto binaria como multiclase. Aunque el
entrenamiento pueda llegar a ser computacionalmente costoso cuando la dimension de los datos es alta, las
predicciones suelen ser rapidas.

Es necesario ajustar los siguientes hiperparametros para evitar el sobreajuste:
- Profundidad maxima.
- Nuamero minimo de muestras.

La siguiente figura ilustra un ejemplo de clasificacion binaria mediante arbol de decision. En este caso se tiene
un arbol de profundidad maxima (coincide con la dimension de los datos: 3).

Tid Refund Marital
Status

Single,
Divorced

Yes Single 125K No
No Married | 100K No NO
No Single 70K No

1

2

3

4 Yes Married [120K No

5 No Divorced [95K Yes

6 [No Married |60k [No >80K
7 Yes Divorced |220K No NO YES

8 No Single 85K Yes

9 |No Married 75K No

10 |No Single 90K Yes

Figura 20: Ejemplo de arbol de decision. Fuente: [47].
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54.21 Bosques Aleatorios (Random Forest)

Random forest consiste en una combinacion de arboles de decision tal que cada arbol depende de los valores
de un subconjunto del conjunto caracteristicas, probado independientemente y con la misma distribucion para
cada uno de estos.

Es una modificacion sustancial de bagging® que construye una larga coleccion de arboles no correlacionados y
luego los promedia. Los arboles son candidatos ideales para el bagging, dado que pueden registrar estructuras
de interaccion compleja en los datos, y si alcanzan una profundidad suficiente, la parcialidad que tienen es
relativamente baja. Puesto que los arboles son notoriamente ruidosos, se benefician enormemente al
promediar.

Cada arbol de decision que forma parte del bosque aleatorio se construye usando el siguiente algoritmo:

1) Sea N el numero de casos de prueba (tamafio del conjunto de entrenamiento) y M el niimero de
caracteristicas.

2) Sea m el nimero de variables (caracteristicas) de entrada a ser usado para determinar la decision en
un nodo dado. m K M.

3) Se elige un subconjunto de entrenamiento para este arbol y se usa el resto de los casos de prueba para
estimar el error.

4) Para cada nodo del arbol, se eligen aleatoriamente m variables (caracteristicas) en las cuales basar la
decision. Se calcula la mejor particion del conjunto de entrenamiento a partir de las m variables.

Para la prediccion de la clase de una observacion, el conjunto de caracteristicas son empujadas hacia abajo por
cada arbol y se le asigna la etiqueta del nodo terminal donde termina. Este proceso es iterado por todos los
arboles en el ensamblado, y la etiqueta que obtenga la mayor cantidad de ocurrencias es la que se da como
resultado de la prediccion [48].

Para implementar Random Forest se ha utilizado el modulo sklearn.ensemble en Python.

5.4.3 Kvecinos mas cercanos (KNN)

El método de los K vecinos mas cercanos es un método de clasificacion supervisada que permite llevar a cabo
una clasificacion tanto binaria como multiclase.

El entrenamiento consiste inicamente en almacenar todas las muestras del conjunto de entrenamiento, y para
clasificar se considera la distancia euclidea a los K vecinos (puntos del conjunto de entrenamiento) mas
cercanos, usando como prediccion la etiqueta preponderante [49].

Dados dos puntos X e Y, ambos de dimension N, la distancia euclidea entre ambos, d(X,Y), se define como:

N
Z(yi — x;)?
i=1

De forma que la estimacion de la clase de una observacion z se puede realizar de la siguiente forma:

dXT) = (5.19)

k
&, = argmaxyey, Z 6 (cy,ci) (5.20)

=1

1 La idea esencial del bagging es promediar muchos modelos ruidosos pero aproximadamente imparciales, y por tanto reducir la variacién.
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Donde 6(cy,,¢;) =1 sic, =c¢;;y 0 en cualquier otro caso. Vi, son los K vecinos mas cercanos a la
observacion z, ¢, es la clase del vecino v y ¢; la clase del vecino i-ésimo.

Aunque es un clasificador bastante sencillo, ofrece resultados muy buenos. K es un hiperpardmetro y debe ser
ajustado:

- Si es muy pequefio, no tendra efecto sobre el clasificador del vecino mas cercano (NN), el cual es
sensible a datos ruidosos.

- Sies muy grande, tendera a dar como solucion la clase mas probable.

La figura siguiente ilustra como clasificaria un clasificador KNN con K = 1y a partir de un conjunto de datos
de entrenamiento con tres clases.

Figura 21: Divisén del espacio de caracteristicas en subespacios correspondientes a cada clase con KNN. Fuente: [50].

Para implementar este clasificador se ha utilizado el médulo sklearn.neighbors en Python.

5.4.4 Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM) son sistemas de aprendizaje supervisado
que pertenecen a la rama de los clasificadores lineales generalizados. Aunque a priori s6lo permiten la
clasificacion binaria, pueden extenderse a clasificacion multiclase mediante la agrupacion de miltiples SVMs
[51].

Las SVMs permiten definir hiperplanos que separan el espacio de caracteristicas en dos, y pueden aplicarse a
espacios no separables mediante el uso de kernels especiales (SVMs no lineales).

Hay ocasiones en las que existen multiples fronteras que separan el espacio de datos en dos, y puede definirse
lo que se llama margen: grosor maximo que puede tomar la frontera hasta tocar alguno de los puntos. El
criterio que siguen las SVM es maximizar dicho margen, lo que implica que los ejemplos de interés para
definir el clasificador son los que se encuentran cerca de este, y a estos ejemplos se les llama vectores de
soporte [S1].

La figura de a continuacion ilustra estos conceptos.
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Figura 22: Maquinas de soporte vectorial: Vectores de soporte, hiperplano 6ptimo y margen maximo. Fuente: [52].

Cuando el conjunto de datos es separable, las SVM lineales (LSVM) funcionan muy bien. En el caso de que
el conjunto de datos no sea linealmente separable, no podremos aplicar una LSVM.

Para el caso en el que el conjunto de datos no sea separable, se propuso un nuevo tipo de clasificador basado
en SVM: una SVM no lineal (NLSVM). Una NLSVM consta de una transformacion previa del conjunto de
datos original a través de una funcion no lineal conocida como kernel. El objetivo de esta transformacion es
mapear el conjunto de datos a un espacio de dimension mayor de modo que si sea separable. La siguiente
figura ilustra este procedimiento.

Data projected to R~2 (nonseparable)

Data in R™3 (separable)
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Figura 23: Transformacion del conjunto de datos mediante un kernel. Fuente: [53].

Una vez se han transformado los datos mediante el kernel, se procede de igual forma que con una LSVM.
Para implementar este clasificador, se ha utilizado el modulo sklearn. svm en Python.
5.4.5 Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales modelan un tipo clasificador biologicamente inspirado. El elemento basico de
computacion del cerebro humano es la neurona. Cada neurona recibe entradas por sus dendritas y genera una
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unica salida a través de su axon, el cual puede dividirse multiples veces y conectarse mediante sinapsis a las
dendritas de otras neuronas.

Dendrita

Terminal del

Cuerpo Nodo de
celular  Ranvier

Célula de
Schwann

Nucleo

Figura 24: Partes de una neurona. Fuente [54].

Las redes neuronales artificiales unidireccionales se modelan como un conjunto de neuronas conectadas entre
si formando un grafo sin bucles, a diferencia del modelo cerebral de interconexion en el que las neuronas estan
conectadas de forma aparentemente aleatoria y amorfa.

Las redes neuronales se organizan en capas de neuronas, y la capa mas comun es la capa completamente
conectada: cada neurona de dicha capa se conecta a todas las neuronas de la capa anterior y no se producen
conexiones entre neuronas de la misma capa [55].
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Figura 25: Red neuronal con 4 capas. Fuente: [56].

Toda red neuronal debe tener al menos las capas de entrada y salida, y el nimero de capas ocultas variara
segun el problema.

En el modelo computacional neuronal, las sefiales que produce un axon interaccionan en forma de
multiplicacion por un peso con las dendritas. Cada neurona k recibe una serie de entradas correspondientes a
las salidas de las n neuronas previas que se conectan a ella (xi, X2,..., Xn) Y que se ven moduladas cada una por
un peso (Wki, Wka,..., Wkn), a las que posteriormente se le suma un sesgo (bx). La salida de la neurona k se
calcula mediante una funcién de activacion a partir de la suma de las entradas moduladas por los pesos y la
suma del sesgo:

n
=1
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Figura 26: Modelo computacional de una neurona. Fuente: [57].

Existen diferentes funciones de activacion para las redes neuronales, y es uno de los parametros a la hora de
crear nuestro modelo. Algunas de las mas comunes son: sigmoid, relu, tanh, linear... El propdsito de las
funciones de activacion es dotar al modelo de no linealidad, haciéndolo capaz de aprender y realizar tareas mas
complejas. Una red neuronal sin funciones de activacion no seria mas que un modelo de regresion.

El entrenamiento de una red neuronal consiste en el aprendizaje de los pesos y sesgos de cada una de las
neuronas que conforman el modelo. Existen multiples métodos para llevar a cabo este aprendizaje, y el mas
popular es el algoritmo de retroproyeccion filtrada, el cual se basa en la regla de la cadena e itera desde la
salida hacia atras, ajustando los pesos y sesgos de las neuronas de forma que se minimice el error a la salida.

Otros parametros para el modelo de una red neuronal serian:

e Numero de épocas (“epochs”): Numero de veces que se presenta el conjunto de datos de
entrenamiento al modelo durante el aprendizaje. Un numero muy alto produciria sobreajuste.

o Tamaiio del lote (“batch size”): Cantidad de datos del conjunto de entrenamiento que usa en cada
iteracion del aprendizaje.

Por ejemplo, si tenemos un conjunto de datos de entrenamiento de 12 muestras y fijamos un nimero de épocas
de 5 y un tamafio de lote de 4, en total nuestro modelo realizaria 5 * (12/4) = 20 iteraciones durante el
aprendizaje.

Para la implementacion de redes neuronales se ha utilizado el modulo keras en Python.

5.4.6 Analisis de Componentes Principales (PCA)

Muchos algoritmos de inteligencia artificial no son eficientes cuando los datos tienen una dimension muy alta:
son costosos de calcular o directamente no funcionan bien. Ademas, es habitual que cuando se dispone de un
conjunto de caracteristicas grande, la dimension intrinseca de la informacion sea inferior: puede que solo un
subconjunto de estas sea realmente representativo.

PCA (Andlisis de Componentes Principales) es una técnica para la reduccion de dimensionalidad de un
conjunto de datos. Consiste en una transformacion lineal de los datos a una dimension inferior, manteniendo la
mayor informacion posible (varianza) de los datos.

El objetivo de PCA es resumir un conjunto de datos multidimensional con otro de dimensionalidad inferior
derivado del original. La idea fundamental es encontrar un conjunto de ejes en torno al cual los datos muestren
su mayor variacion y proyectar los datos sobre él [58].

Grosso modo, PCA utiliza la descomposicion en valores singulares y calcula una matriz de transformacion de
forma que cada columna de los datos transformados explique una cantidad mayor de informacion que la
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siguiente, de forma que quedandonos con las m primeras columnas tengamos el conjunto de dimension m que
conserve la mayor cantidad de informacion de los datos originales (dimension n, m < n).

Para aplicar PCA, se utiliza el modulo sklearn.decomposition en Python.

5.5 Conclusiones

En este capitulo se han explicado las técnicas utilizadas para la extraccién de caracteristicas a partir de las
sefiales EEG y las técnicas utilizadas para la clasificacion binaria de la valencia y grado de excitacion a partir
de las caracteristicas anteriores.

Se han extraido un total de 6 conjuntos de caracteristicas diferentes, 3 para la clasificacion de la valencia y
otros 3 para la clasificacion del grado de excitacion. A estos conjuntos se les ird haciendo referencia a lo largo
de lo que sigue de memoria como conjuntos 1, 2, 3, 4, 5y 6. Se ha visto que el proceso de extraccion de
caracteristicas se ha llevado a cabo utilizando matlab, mediante la implementacion de unos scripts.

Los diferentes clasificadores que se han utilizado para la clasificacion binaria de la valencia y del grado de
excitacion son los siguientes:

» Analisis Discriminante Lineal (LDA)
Bosques aleatorios (Random Forest)
K vecinos mas cercanos (KNN)
Maquinas de soporte vectorial (SVM)

>
>
>
» Redes neuronales artificiales (ANN)
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6 SIMULACIONES

En este capitulo se van a comentar los resultados obtenidos al realizar la clasificacion binaria entre valencia
positiva y negativa y la clasificacion binaria entre grado de excitacion alto y bajo. Para ello, se han utilizado
los conjuntos de caracteristicas mencionados en el punto 5.1 del capitulo anterior y los siguientes algoritmos
de clasificacion: K vecinos mas cercanos (KNN), maquinas de soporte vectorial (SVM), bosques aleatorios
(Random Forest).

Para estudiar el desempefio de los diferentes clasificadores utilizados, se han llevado a cabo los diferentes
analisis:

1) Analisis de enventanado.

En este analisis se utiliza cada conjunto de caracteristicas con un numero y tamafio de ventanas

diferente.
Tabla 12: Enventanados utilizados en las simulaciones.

Enventanado N° ventanas | Solape Ventanas

Enventanado 1 | 1 - 1) Del segundo 33 al 63.
1) Del segundo 28 al 48.

Enventanado 2 | 2 5 segundos
2) Del segundo 43 al 63.
1) Del segundo 25 al 39.

Enventanado 3 | 3 2 segundos 2) Del segundo 37 al 51.
3) Del segundo 49 al 63.

2) Andlisis de los parametros de los clasificadores.
Se analizan los resultados variando el valor de los pardmetros de los clasificadores:
- En KNN se varia el valor de K.
- En Random Forest se varia el valor de la profundidad méaxima del arbol.
- En SVM se prueban diferentes kernels y se varian los valores de C.
3) Analisis de reduccion de dimensionalidad utilizando PCA.

Mediante este analisis, se reduce la dimension del conjunto de caracteristicas utilizando PCA y
diferentes niimeros de componentes. Se estudia si reducir la dimension del conjunto de datos o
simplemente aplicar PCA supone una mejora a la hora de clasificar.

4) Analisis de outliers (valores atipicos).

Los outliers o valores atipicos se introducen en el conjunto de entrenamiento variando la etiqueta de
un porcentaje de los datos de dicho conjunto. Se busca que el clasificador entrene con datos cuya
etiqueta esta mal para ver como de robusto es ante la presencia de outliers.

Cada uno de estos andlisis conlleva a su vez la realizacion de multiples simulaciones variando la semilla
aleatoria. A esto se le llama andlisis de Montecarlo, y cada semilla aleatoria provoca los conjuntos de
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entrenamiento y validacion sean diferentes en cada simulacion. En el caso de Random Forest, también provoca
un estado aleatorio diferente para la inicializacion del bosque de arboles.

Se realiza un analisis de Montecarlo cada vez que se varia el valor de un parametro en los diferentes analisis
(porcentaje de outliers, nimero de componentes en PCA, etc.) y los resultados obtenidos con cada semilla
aleatoria posteriormente se promedian y es el resultado promedio el que se considera para dicho parametro. De
esta forma se consigue hacer una validacion cruzada.

El capitulo se va a dividir en 4 puntos, uno correspondiente a cada uno de los clasificadores analizados (KNN,

SVM y Random Forest) y otro en el que se comentan otros clasificadores que se han probado pero no de
forma exhaustiva (LDA, redes neuronales).

6.1 Clasificacion mediante KNN
El tnico parametro del clasificador KNN es K, e indica el numero de vecinos a considerar a la hora de
clasificar. Para implementar este clasificador, se ha utilizado el médulo sklearn.neighbors en Python.

A continuacion se comentan los resultados obtenidos utilizando KNN para la clasificacion binaria de la
valencia y del grado de excitacion.

6.1.1 Clasificacion de la valencia

En primer lugar, realizamos un andlisis de enventanado en el que se prueban los conjuntos 1, 2 y 3 con los
diferentes tipos de enventanado indicados al principio del capitulo. La siguiente figura ilustra los resultados
obtenidos a partir de este analisis.

ANALISIS DE ENVENTANADO PARA CLASIFICACION DE VALENCIA

100
B Conjunto 1
=3 Conjunto 2
Em Conjunto 3
80 +

o,
67.8% 66.7% 66.7% 69.1% 67.4% 68.2%

Tasa acierto [%]

1 2 3
ENVENTANADC EnVENTANADC ENVENTANADC

Figura 27: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion de la valencia usando KNN.

Se observa que la mejor tasa de acierto para la clasificacion binaria de la valencia mediante KNN es de un
69.1% y se obtiene con el conjunto 1 y enventanado 3.

El enventanado 3 consistia en 3 ventanas de 14 segundos con solape de 2 segundos. Cada tipo de enventanado
aumentaba el nimero de ventanas respecto al anterior y reducia el tamafo de estas, y donde se ve una mejora
mas significativa es en el conjunto 1.
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Ademas, recordemos que el conjunto 3 (24 caracteristicas) es un subconjunto del conjunto 1 (230
caracteristicas) y ofrece una tasa de acierto solo un 1% inferior a la del conjunto 1, por lo que podemos afirmar
que es un resumen extremadamente bueno del conjunto 1.

En los analisis que siguen, se utilizara el conjunto 1 con enventanado 3, pues es es la combinacion que da el
mejor resultado.

Analisis del parametro K

En este andlisis se varia el valor del parametro K. La figura de a continuacion ilustra los resultados obtenidos a
partir de este analisis.
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Figura 28: Andlisis del parametro K en la clasificacion de la valencia con KNN.

Como podemos observar, un valor de 15 para el parametro K nos proporciona una tasa de acierto de un 69.1%.
El valor de la tasa de acierto crece en funcion de K hasta los valores 13, 15 y 17, que ofrecen una tasa de
acierto de entorno al 69%, y a partir de ahi comienza a bajar el rendimiento del clasificador.

Analisis de reduccion de dimensionalidad con PCA

En este analisis se prueba a aplicar PCA sobre el conjunto de datos, quedandonos en cada experimento con un
numero de componentes diferente. La siguiente figura muestra los resultados de este analisis.

ANALISIS REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD CON PCA
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Figura 29: Analisis de la reduccion del espacio de caracteristicas con PCA en la clasificacion de la valencia con KNN.

Se observa como la tasa de acierto crece a medida que nos quedamos con més componentes. A partir de 53
componentes comienza a saturar y a alcanzarse la tasa maxima de 69.1%. Ademas, es interesante el hecho de
que con s6lo 5 componentes se obtiene una tasa de acierto del 66% (recordemos que el conjunto utilizado tiene
230 caracteristicas).

Se concluye que aplicar PCA en el conjunto de caracteristicas 1 y con KNN resulta util. Aunque la tasa de
acierto no mejora, podemos obtener la misma pero con un conjunto de datos de una dimension
considerablemente menor.

Analisis de outliers

Para ver como de robusto es este clasificador, a un porcentaje de los datos de entrenamiento se les cambia la
etiqueta (convirtiendo dichas muestras en muestras erroneas). La siguiente figura muestra como varia la tasa
de acierto en funcion del porcentaje de outliers introducido.
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ANALISIS OUTLIERS
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Figura 30: Analisis de outliers en la clasificacion de la valencia con KNN.

Como era de esperar, la tasa de acierto baja a medida que se introducen mas outliers. Cuando la mitad del
conjunto de datos de entrenamiento tiene etiquetas erroneas, la tasa de acierto es de un 50%.

6.1.2 Clasificacion del grado de excitacion

Del mismo modo que para la clasificacion de la valencia, realizamos en primer lugar un andlisis de
enventanado cuyos resultados se muestran en la siguiente figura

ANALISIS DE ENVENTANADO PARA CLASIFICACION DE EXCITACION

100
B Conjunto 4
== Conjunto 5
Emm Conjunto 6
80 +
a o
68.8% ¢ . o, 68.0% 68.9% 66995 67.8%
g 60 1
[=]
=
u
(=]
m
1]
g ]
201
0_

1 2 3
ENVENT ANADO ENVENT ANADO NV ENTANADO

Figura 31: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion del grado de excitacion usando KNN.

Los resultados son similares al caso de clasificacion de la valencia, y la mejor tasa de acierto para la
clasificacion binaria del grado de excitacion mediante KNN es de un 68.9% y se obtiene con el conjunto 4 y
enventanado 3. No obstante, los resultados ofrecidos por los enventanados 2 y 3 son practicamente idénticos y
ambos mejoran significativamente respecto al enventanado 1.

Del mismo modo que ocurria en el caso de la valencia, se observa que el conjunto 6 (17 caracteristicas) es un
resumen increiblemente bueno del conjunto 1 (230 caracteristicas).

En los analisis que siguen, se utilizara el conjunto 4 con enventanado 3, pues es es la combinacion que da el
mejor resultado.
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Analisis del parametro K

Del mismo modo que para la clasificacion de la valencia, se realiza un andlisis variando el valor del parametro
K. La figura de a continuacion ilustra los resultados obtenidos a partir de este analisis.
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Figura 32: Analisis del parametro K en la clasificacion del grado de excitacion con KNN.

Un valor de 5 para el parametro K nos proporciona una tasa de acierto de un 68.9%. El valor de la tasa de
acierto es parecido para los valores de K 5, 7, 9, y 11, y a partir de 13 comienza a bajar el rendimiento del
clasificador.

Analisis de reduccion de dimensionalidad con PCA

La siguiente figura muestra los resultados de este andlisis.
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Figura 33: Analisis de la reduccion del espacio de caracteristicas con PCA en la clasificacion del grado de excitacion con KNN.

Los resultados obtenidos son bastante similares a los obtenidos en el caso de clasificacion de la valencia. La
tasa de acierto crece a medida que nos quedamos con mas componentes, llegando a alcanzarse la tasa maxima
de 68.9%. Ademas, en este caso la tasa de acierto obtenida comienza a saturar en un numero de componentes
menor, 23, en la que se alcanza un 68.7%.

Por las mismas razones que en el caso de clasificacion de la valencia, se concluye que aplicar PCA en el
conjunto de caracteristicas 4 y con KNN resulta util.

Analisis de outliers

La siguiente figura muestra como varia la tasa de acierto en funcion del porcentaje de outliers introducido.
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ANALISIS OUTLIERS
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Figura 34: Analisis de outliers en la clasificacion del grado de excitacion con KNN.

Los resultados son similares al caso de clasificacion de la valencia, y cuando la mitad del conjunto de datos de
entrenamiento tiene etiquetas erroneas, la tasa de acierto es de un 50%.

6.2 Clasificacion mediante Random Forest

El tnico pardmetro del clasificador KNN es K, e indica el numero de vecinos a considerar a la hora de
clasificar. Para implementar este clasificador, se ha utilizado el médulo sklearn.ensemble en Python.

A continuacion se comentan los resultados obtenidos utilizando Random Forest para la clasificacion binaria de
la valencia y del grado de excitacion.

6.2.1 Clasificacion de la valencia

En primer lugar, realizamos el analisis de enventanado para los conjuntos 1, 2 y 3. La siguiente figura ilustra
los resultados del mismo.

ANALISIS DE ENVENTANADO PARA CLASIFICACION DE VALENCIA
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Figura 35: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion de la valencia usando Random Forest.

Se observa que la mejor tasa de acierto para la clasificacion binaria de la valencia mediante Random Forest es
de un 76% y se obtiene con el conjunto 1 y enventanado 3.
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Los conjuntos 1 y 3 arrojan resultados notablemente superiores a los del conjunto 2 cuando se usan los
enventanados 2 y 3. Ademads, se observa de nuevo que el conjunto 3 es un resumen excelente del conjunto 1.

En los andlisis que siguen, se utilizara el conjunto 1 con enventanado 3, pues es es la combinacion que da el
mejor resultado.

Analisis del parametro profundidad maxima
En este andlisis se varia el valor del parametro profundidad maxima. La figura de a continuacién ilustra los

resultados obtenidos a partir de este analisis.
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Figura 36: Analisis del parametro K en la clasificacion de la valencia con Random Forest.

Como podemos observar, un valor de 17 para el pardmetro profundidad maxima nos proporciona una tasa de
acierto de un 76%. El valor de la tasa de acierto crece en funcion de este parametro hasta que este toma el
valor 13, a partir del cual la tasa de acierto se mantiene en torno al 75.8%.

Analisis de reduccion de dimensionalidad con PCA

La siguiente figura muestra los resultados de este andlisis.
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Figura 37: Andlisis de la reduccion del espacio de caracteristicas con PCA en la clasificacion de la valencia con Random Forest.

Se observa como la tasa de acierto crece a medida que nos quedamos con mas componentes, hasta que a partir
de 35 componentes se mantiene en torno a 68.8% y a partir de 65 comienza a disminuir.

Notese que para este clasificador, aumentar indefinidamente el nimero de componentes no lleva a que la tasa
de acierto alcance el valor obtenido sin aplicar PCA, por lo que se concluye que aplicar PCA con Random
Forest no resulta 1til para la clasificacion de la valencia.

Analisis de outliers

La siguiente figura muestra como varia la tasa de acierto en funcion del porcentaje de outliers introducido.
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ANALISIS OUTLIERS
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Figura 38: Analisis de outliers en la clasificacion de la valencia con Random Forest.

Como era de esperar, la tasa de acierto baja a medida que se introducen mas outliers. Cuando la mitad del
conjunto de datos de entrenamiento tiene etiquetas erroneas, la tasa de acierto es de un 50%.

Se puede apreciar, comparando con el caso de clasificar con KNN, que ahora la tasa de acierto cae desde el
principio de una forma mas rapida y siempre uniforme. Para un porcentaje de outliers inferior al 25%, KNN
resulta ser mas robusto que Random Forest.

6.2.2 Clasificacion del grado de excitacion

De nuevo, realizamos el analisis de enventanado pero esta vez para los conjuntos 4, 5 y 6. La siguiente figura
ilustra los resultados del mismo.

ANALISIS DE ENVENTANADO PARA CLASIFICACION DE EXCITACION
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Figura 39: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion del grado de excitacion usando Random Forest.

Se observa que la mejor tasa de acierto para la clasificacion binaria del grado de excitacion mediante Random
Forest es de un 73.3% y se obtiene con el conjunto 1 y enventanado 3.

Los conjuntos 4 y 6 arrojan resultados notablemente superiores a los del conjunto 5 cuando se usan los
enventanados 2 y 3. Ademas, se observa de nuevo que el conjunto 6 es un resumen excelente del conjunto 4.

En los analisis que siguen, se utilizara el conjunto 4 con enventanado 3, pues es la combinacion que da el
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mejor resultado.
Analisis del parametro profundidad maxima

Del mismo modo que para la clasificacion de la valencia, se realiza un analisis variando el valor del parametro
profundidad maxima. La figura de a continuacion ilustra los resultados obtenidos a partir de este analisis.
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Figura 40: Analisis del parametro K en la clasificacion del grado de excitacion con Random Forest.

Se observa que un valor de 15 para el parametro profundidad maxima nos proporciona una tasa de acierto de
un 73.3%. Al igual que en el caso de clasificacion de la valencia, el valor de la tasa de acierto crece a medida
que aumenta el valor de este parametro hasta alcanzar un valor en torno al cual permanece constante, en este
caso a partir de una profundidad méxima de 11 el valor de la tasa de acierto se mantiene en torno al 73.2%

Analisis de reduccion de dimensionalidad con PCA

La siguiente figura muestra los resultados de este andlisis.

ANALISIS REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD CON PCA
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Figura 41: Analisis de la reduccion del espacio de caracteristicas con PCA en la clasificacion del grado de excitacion con Random
Forest.

Los resultados obtenidos son bastante similares a los obtenidos en el caso de clasificacion de la valencia, y se
concluye que aplicar PCA con Random Forest no resulta util para la clasificacion del grado de excitacion.

Analisis de outliers

La siguiente figura muestra como varia la tasa de acierto en funcion del porcentaje de outliers introducido.
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ANALISIS OUTLIERS
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Figura 42: Analisis de outliers en la clasificacion del grado de excitacion con Random Forest.

Los resultados son similares al caso de clasificacion de la valencia, y cuando la mitad del conjunto de datos de
entrenamiento tiene etiquetas erroneas, la tasa de acierto es de un 50%. Se observa de nuevo que para un
porcentaje de outliers inferior al 25%, KNN resulta ser mas robusto que Random Forest.

6.3 Clasificacion mediante SVM

Los parametros del clasificador SVM son los siguientes:

Kernel

Indica el kernel a utilizar. Como se comentd en el capitulo 5, un kernel es una funcion no lineal que se
aplica al conjunto de datos original con el objetivo de obtener un nuevo conjunto de datos en una
dimension mayor y que sea separable.

Los kernels que se van a utilizar son lineal, polindomico, gaussiano (rbf) y sigmoide, y podemos ver
codmo separan el conjunto de datos en la siguiente figura.

Linear Polynomial

Gaussian (RBF) Sigmoid

Figura 43: Kernels para SVM utilizados en las simulaciones.

C

C es un parametro de regularizacion que controla el balance entre el error obtenido en los datos de
entrenamiento y el tamafio del margen maximo. Idealmente, querriamos un tamafio de margen grande
y una probabilidad de error en el conjunto de datos pequenia.

Un valor de C pequefio nos proporciona un tamafio de margen mayor pero una probabilidad de error
en el conjunto de entrenamiento también mayor; un valor de C grande, lo contrario.
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Para implementar este clasificador, se ha utilizado el modulo sklearn. svm en Python.

A continuacion se comentan los resultados obtenidos utilizando maquinas de soporte vectorial (SVM) para la
clasificacion binaria de la valencia y del grado de excitacion.

6.3.1 Clasificacion de la valencia

En primer lugar, realizamos el analisis de enventanado para los conjuntos 1, 2 y 3. A diferencia de KNN y

Random Forest, para el caso de SVM se va a analizar ademas el enventanado para cada una de las mejores
combinaciones obtenidas de los valores kernel y C.

Las figuras de a continuacion muestran los resultados obtenidos a partir de los analisis de enventanado en los
conjuntos 1, 2 y 3 respectivamente.
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Figura 44: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion de la valencia con el conjunto de caracteristicas 1 usando SVM.

ANALISIS DE ENVENTANADO EN EL CONJUNTO DE DATOS 2
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Figura 45: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion de la valencia con el conjunto de caracteristicas 2 usando SVM.
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ANALISIS DE ENVENTANADO EN EL CONJUNTO DE DATOS 3
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Figura 46: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion de la valencia con el conjunto de caracteristicas 3 usando SVM.

Se observa que la mejor tasa de acierto para la clasificacion binaria de la valencia mediante SVM es de un
73% y se obtiene con el conjunto 1 y enventanado 3 utilizando kernel linear y valor de C igual a 1.3.

En el caso de SVM los enventanados 2 y 3 suponen mejoras significativas respecto al enventanado 1 solo en el
conjunto de caracteristicas 1, a diferencia de KNN y Random Forest, en cuyos casos también ocurria esta
mejora en el conjunto de caracteristicas 3.

Ademas, atendiendo a los resultados obtenidos con SVM, ahora no podemos afirmar que el conjunto 3 sea un
resumen muy bueno del conjunto 1.

En los analisis que siguen, se utilizara el conjunto 1 con enventanado 3, pues es la combinacion que da el
mejor resultado.

Analisis del parametro C para cada kernel
En este analisis se va a variar el valor del parametro C para cada uno de los cuatro kernels utilizados (lineal,
polinémico, gaussiano (rbf) y sigmoide).

La figura de a continuacion muestra los resultados obtenidos para el kernel lineal. En ella se observa como la
tasa de acierto crece con C hasta que este parametro toma el valor 1.3, y a partir de ahi la tasa de acierto se
mantiene en torno al 73%. El mejor resultado se obtiene para C igual a 1.3.
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Figura 47: Analisis del parametro C en la clasificacion de la valencia con SVM con kernel lineal.

La siguiente figura ilustra los resultados obtenidos para el kernel polindmico. En ella se observa como la tasa
de acierto crece con C hasta que este parametro toma el valor 1.3, y a partir de ahi la tasa de acierto se
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mantiene en torno al 68.7%. El mejor resultado se obtiene para C igual a 2.1.

. ANALISIS MONTECARLO
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Figura 48: Analisis del parametro C en la clasificacion de la valencia con SVM con kernel polindmico.
La siguiente figura muestra los resultados obtenidos para el kernel gaussiano (rbf). Se observa que la tasa de
acierto crece con C hasta que este parametro toma el valor 2.1, obteniendo una tasa de acierto del 70.8%.
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Figura 49: Andlisis del parametro C en la clasificacion de la valencia con SVM con kernel gaussiano.

La figura de a continuacion ilustra los resultados obtenidos para el kernel sigmoide. En ella se observa como la
tasa de acierto, a diferencia de los demas kernels, disminuye con C. El mejor resultado se obtiene para C igual
a0.1.
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Figura 50: Analisis del parametro C en la clasificacion de la valencia con SVM con kernel sigmoide.

A modo de sintesis, la siguiente figura muestra los resultados obtenidos para cada kernel y su mejor valor de
C.
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Figura 51: Resultados obtenidos para la clasificacion de valencia con los diferentes kernels para SVM.

Analisis de reduccion de dimensionalidad con PCA

La siguiente figura muestra los resultados de este analisis, utilizando kernel lineal.
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Figura 52: Analisis de la reduccion del espacio de caracteristicas con PCA en la clasificacion de la valencia con SVM.

Se observa como la tasa de acierto crece a medida que nos quedamos con mas componentes, hasta que satura a
partir de cierto valor. Sin embargo, al igual que ocurria en Random Forest, aumentar indefinidamente el
numero de componentes no lleva a que la tasa de acierto alcance el valor obtenido sin aplicar PCA.

Se concluye que aplicar PCA con SVM no resulta 1til para la clasificacion de la valencia. Al contrario, ofrece
peores resultados.

Analisis de outliers

La siguiente figura muestra como varia la tasa de acierto en funcion del porcentaje de outliers introducido.
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Mejor: 0% outliers ANALISIS OUTLIERS: kernel='linear', C=1.3
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Figura 53: Analisis de outliers en la clasificacion de la valencia con SVM.

Como era de esperar, la tasa de acierto baja a medida que se introducen mas outliers. Cuando la mitad del
conjunto de datos de entrenamiento tiene etiquetas erroneas, la tasa de acierto es de un 50%.

Comparando con Random Forest y KNN, observamos un comportamiento bastante similar al de KNN ante la

presencia de outliers y, por lo tanto, que para un porcentaje de outliers inferior al 25% tanto SVM como KNN
resultan ser mas robustos que Random Forest.

6.3.2 Clasificacion del grado de excitacion

Las figuras de a continuacion muestran los resultados obtenidos a partir de los analisis de enventanado en los
conjuntos 4, 5 y 6 respectivamente.
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Figura 54: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion del grado de excitacion con el conjunto de caracteristicas 4 usando
SVM.
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ANALISIS DE ENVENTANADO EN EL CONJUNTO DE DATOS 5
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Figura 55: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion del grado de excitacion con el conjunto de caracteristicas 5 usando
SVM.

ANALISIS DE ENVENTANADO EN EL CONJUNTO DE DATOS 6
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Figura 56: Analisis de las diferentes ventanas para la clasificacion del grado de excitacion con el conjunto de caracteristicas 6 usando
SVM.

Se observa que la mejor tasa de acierto para la clasificacion binaria del grado de excitacion mediante SVM es
de un 70.3% y se obtiene con el conjunto 1 y enventanado 3 utilizando kernel linear y valor de C igual a 0.5.

Respecto a los enventanados y los diferentes conjuntos de caracteristicas, se pueden extraer exactamente las
mismas conclusiones que en el caso de clasificacion de la valencia.

En los analisis que siguen, se utilizara el conjunto 4 con enventanado 3, pues es la combinacion que da el
mejor resultado.

Analisis del parametro C para cada kernel
En este analisis se va a variar el valor del parametro C para cada uno de los cuatro kernels utilizados (lineal,
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polinémico, gaussiano (rbf) y sigmoide).

La figura de a continuacion muestra los resultados obtenidos para el kernel lineal. En ella se observa como la
tasa de acierto crece con C hasta que este parametro toma el valor 0.3, y a partir de ahi la tasa de acierto se
mantiene en torno al 70% hasta que a partir de C igual a 1.9 empieza a disminuir. El mejor resultado se obtiene
para C igual a 0.3.
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Figura 57: Analisis del parametro C en la clasificacion del grado de excitacion con SVM con kernel lineal.

La siguiente figura ilustra los resultados obtenidos para el kernel polinémico. En ella se observa como la tasa
de acierto crece con C hasta que este parametro toma el valor 1.3, y a partir de ahi la tasa de acierto se
mantiene en torno al 68.7%. El mejor resultado se obtiene para C igual a 1.7.
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Figura 58: Analisis del parametro C en la clasificacion del grado de excitacién con SVM con kernel polinémico.

La siguiente figura muestra los resultados obtenidos para el kernel gaussiano (rbf). Se observa que la tasa de
acierto crece con C hasta que este pardmetro toma el valor 0.3, a partir de donde la tasa de acierto se mantiene
en torno al 69%.

. ANALISIS MONTECARLO
Mejor: C=2.1 500 experimentos

media: 69.3%
0.75 o Q

bt L
s

0.60

Ocurrencias
Tasa acierto

0.55

62 64 66 68 70 72 74 76 78 0.1 0.3 0.5 13 15 17 19 2.1
Tasa acierto [%] C

Figura 59: Analisis del parametro C en la clasificacion del grado de excitacion con SVM con kernel gaussiano.

La figura de a continuacion ilustra los resultados obtenidos para el kernel sigmoide. En ella se observa como la
tasa de acierto aumenta con C hasta que este parametro toma el valor 0.3, y a partir de ahi comienza a
disminuir.
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Figura 60: Analisis del parametro C en la clasificacion del grado de excitacion con SVM con kernel sigmoide.

A modo de sintesis, la siguiente figura muestra los resultados obtenidos para cada kernel y su mejor valor de
C.
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Figura 61: Resultados obtenidos para la clasificacion del grado de excitacion con los diferentes kernels para SVM.
Analisis de reduccion de dimensionalidad con PCA

La siguiente figura muestra los resultados de este analisis.
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Figura 62: Analisis de la reduccion del espacio de caracteristicas con PCA en la clasificacion del grado de excitacion con SVM.

Al igual que ocurria en el caso de clasificacion de la valencia, aumentar indefinidamente el nimero de
componentes no lleva a que la tasa de acierto alcance el valor obtenido sin aplicar PCA.
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Se concluye que aplicar PCA con SVM no resulta util para la clasificacion del grado de excitacion. Al
contrario, ofrece peores resultados.

Analisis de outliers

La siguiente figura muestra como varia la tasa de acierto en funcion del porcentaje de outliers introducido.
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Figura 63: Analisis de outliers en la clasificacion del grado de excitacion con SVM.

Los resultados son similares al caso de clasificacion de la valencia, y cuando la mitad del conjunto de datos de
entrenamiento tiene etiquetas erroneas, la tasa de acierto es de un 50%. Se observa de nuevo comportamiento
bastante similar al de KNN, y que para un porcentaje de outliers inferior al 25%, tanto SVM como KNN
resultan ser mas robustos que Random Forest.

6.4 Otros clasificadores

Ademas de los clasificadores anteriores, se han probado pero no de forma exhaustiva, LDA y redes neuronales
para la clasificacion binaria de la valencia y del grado de excitacion.

LDA

LDA fue el primer clasificador que se probo en el presente trabajo, pero se desechd debido a los pobres
resultados que ofrecia (tasas de acierto inferiores al 60% para ambos problemas de clasificacion).

Ademas, LDA es el método de clasificacion utilizado por los experimentadores que elaboraron la base de
datos utilizada, y los resultados que obtenian eran igual de malos: 57.6% para la clasificacion de valencia y
62% para la clasificacion del grado de excitacion.

LDA se ha implementado en matlab a partir del siguiente pseudocodigo.
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LEARNING THE LDA (BINARY) CLASSIFIER
% Using the training pairs (e(7),fr)

= ﬁ ZT:C(T):% fr for k=12

Sfje, = ’;;L > rietrymey, (Br = pp) (B — pp) k=12
pler) = NCA/(NCJ_ + Nep). k=12

e = p(c1)Btje, +P(c2)Sk(c,

a = 2; (11— p2)

I6) %(Ml + pa) — log p(e1) —log plea) (g — H2)

(N1—N2)T2;1(I~51—N2)

CLASSIFICATION OF TEST DATA
% Implementation using LDA with equal cov.

Cy. :WTC§8W, T € Set of test trials.
Evaluate f; using the same formula as in (F1)
&(1) = ¢, where k=1.54+0.5sign(a’ (f; — 3)).

Figura 64: Pseudocddigo para la implementacion de LDA. Fuente: [46].

Redes neuronales artificiales (ANN)

Se ha utilizado el modulo keras en Python para implementar una red neuronal de 3 capas con las siguientes
caracteristicas.

Tabla 13: Capas de la red neuronal implementada.

CAPA N° de neuronas Inicialiacion del kernel Funcién de activacion
1 12 Uniforme ReLU

2 20 Uniforme ReLU

3 1 Uniforme Sigmoide

Con funcion de pérdidas raiz del error cuadratico medio y optimizador RMSProp. Los conjuntos de
caracteristicas utilizados han sido el 1 y el 4, ambos con enventanado 3, pues son los que mejor resultados han
dado en los anteriores clasificadores

Aunque no se han hecho pruebas exhaustivas, las siguientes figuras muestran resultados preliminares que se
pueden obtener utilizando redes neuronales.

La figura de a continuacion ilustra la tasa de acierto en los conjuntos de entrenamiento y validacion en funcion
del niimero de épocas (“epochs”) para la clasificacion de la valencia.
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Figura 65: Tasa de acierto en funcion del nimero de épocas para la clasificacion de la valencia con ANN.

La tasa de acierto que se logra alcanzar es de alrededor de un 75%, alcanzando un rendimiento cercano al de
Random Forest (76%).

La siguiente figura muestra la tasa de acierto en los conjuntos de entrenamiento y validacion en funcion del
numero de épocas para la clasificacion de la valencia.
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Figura 66: Tasa de acierto en funcion del numero de épocas para la clasificacion del grado de exictacion con ANN.
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Se logra alcanzar una tasa de acierto de hasta el 74% con pocas épocas, superando los resultados obtenidos con
Random Forest (73.3%). Sin embargo a medida que el nimero de épocas crece, la tasa de acierto en el

conjunto de validacion baja considerablemente debido a que se produce sobreajuste sobre el conjunto de datos
de entrenamiento.

6.5 Conclusiones

En este capitulo se han expuesto y comentado los resultados de las simulaciones llevadas a cabo en el trabajo,

que han consistido principalmente en el analisis de los clasificadores KNN, Random Forest y SVM para las
clasificaciones binarias de la valencia y del grado de exictacion.

Los mejores resultados se han obtenido con el clasificador Random Forest (tasas de acierto del 76% para la
clasificacion de la valencia y 73.3% para la clasificacion del grado de excitacion).

Aunque no se han hecho simulaciones exhaustivas con redes neuronales, lo poco que se ha probado ha
ofrecido resultados que estan a la par con los obtenidos con Random Forest, y es por esto que se propone como

linea futura del trabajo investigar mas a fondo el tema de la clasificacion de la valencia y el grado de
excitacion usando este tipo de clasificador.

Las siguiente muestra las tasas de acierto obtenidas con cada clasificador para cada uno de los problemas de
clasificacion.
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Figura 67: Tasas de acierto obtenidas con los diferentes clasificadores.

Ademas, a partir de los resultados de las simulaciones realizadas se pueden extraer las siguientes conclusiones:

e El conjunto de caracteristicas 3 es un subconjunto del conjunto 1, pero de una dimension muchisimo
menor (24 caracteristicas frente a 230) y las tasas de acierto obtenidas para la clasificacion de la
valencia usando ambos conjuntos difieren apenas en un 1% cuando se clasifica con KNN y Random
Forest, por lo que podemos afirmar que el conjunto de caracteristicas 3 contiene aquellas mas
representativas y determinantes.

e Lo mismo que sucede con los conjuntos 3 y 1 sucede con los conjuntos 6 y 4 a la hora de clasificar el
grado de excitacion (en este caso, 17 caracteristicas frente a 230) y concluimos también que el
conjunto 4 contiene las caracteristicas mas utiles para clasificar el grado de excitacion.
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e KNNy SVM son ligeramente mas robustos que Random Forest ante la presencia de outliers.
e Reducir la dimensionalidad de los datos utilizados utilizando PCA no resulta util.
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7 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este trabajo se han abordado dos problemas de clasificacion binaria: la clasificacion de la valencia y la
clasificacion del grado de excitacion, ambas a través de sefiales de electroencefalograma.

Mediante la clasificacion de la valencia y el grado de excitacion lo que se pretende en realidad es clasificar
emociones de acuerdo al modelo de Russell, que como se ha explicado en la seccion 2 del capitulo 2, sugiere
que las emociones estan distribuidas en un espacio circular de dos dimensiones, excitacion y valencia, tal y
como se ilustra en la siguiente figura.

ACTIVA

enfado

excitacion

preocupacion felicidad

NEGATIVA

POSITIVA

tristeza serenidad

depresion

PASIVA

Figura 68: Modelo de Russell.

Para llevar a cabo el trabajo, en primer lugar se hizo una revision profunda del estado del arte en el
reconocimiento de emociones, lo cual se expuso en el capitulo 3.

A partir de ahi, se estudié qué caracteristicas extraer de las sefiales EEG para clasificar por un lado la valencia
y por otro el grado de excitacion, y posteriormente métodos y algoritmos para llevar a cabo las clasificaciones
binarias de la valencia y del grado de excitacion. De esto se ha hablado en el capitulo 5.

Por ultimo, se realizaron diferentes simulaciones explicadas en el capitulo 6, principalmente utilizando los
clasificadores KNN, Random Forest y SVM. Las tasas de acierto que se han logrado conseguir son de un 76%
para la clasificacion de la valencia y un 73.3% para la clasificacion del grado de excitacion, ambas
notablemente superiores a las obtenidas por los experimentadores que elaboraron la base de datos utilizada
(57.6% y 62%, respectivamente).

Los objetivos del presente trabajo eran explorar la clasificacion de emociones mediante el
electroencefalograma y conseguir clasificar por un lado valencia positiva o negativa y por otro grado de
excitacion alto o bajo. Dichos objetivos han logrado alcanzarse, y a partir de aqui se sugieren las siguientes
lineas futuras:

1) Investigacion con redes neuronales.

Este trabajo se ha centrado en los clasificadores KNN, Random Forest y SVM, con los cuales se han
hecho diferentes pruebas variando sus parametros. Adicionalmente, se probaron LDA y redes
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2)

3)

4)

neuronales, pero sin entrar en gran profundidad, y los resultados obtenidos haciendo una prueba
relativamente rapida con una red neuronal de tres capas alcanzan a los obtenidos con Random Forest,
que daba los mejores resultados.

Es por este motivo que se sugiere como linea futura la investigacion de redes neuronales para la
clasificacion de la valencia y el grado de excitacion, ya que es posible que ajustando diferentes
parametros se alcancen mejores resultados que los obtenidos en este trabajo.

Llevar a cabo la clasificacion de forma individual por cada paciente en lugar de clasificar con
los datos de todos los pacientes.

En el presente trabajo el entrenamiento de los clasificadores y la posterior validacion se ha hecho
utilizando el conjunto de muestras de todos los pacientes. Sin embargo, debido a la individualidad de
cada persona, la activacion cerebral a la hora de sentir una emocion puede variar en cada paciente. El
principal handicap por el que esto no se hizo asi en este trabajo es la poca cantidad de muestras que, a
priori, se tienen por cada paciente (40).

No obstante, aplicando un enventanado de mas de una ventana, el nimero de muestras que tendremos
por paciente se habra multiplicado por el nimero de ventanas (por ejemplo, con el enventanado 3,
teniamos 40 * 3 = 120 muestras por paciente).

Ademas, fue el enventanado 3 el que mejores resultados dio, asi que seria interesante utilizar dicho
enventanado, o incluso un enventanado con un nimero de ventanas mayor, para clasificar cada
paciente por separado.

Clasificar en base a tres clases (valencia positiva, negativa o neutra y grado de excitacion alto,
medio o bajo).

Actualmente, el entrenamiento y validacion de los clasificadores implementados no se realiza con el
conjunto de datos completo. En su lugar, se toman aquellas muestras con puntuaciones mas en los
extremos (Ver Script caracteristicas.m, pardmetros PUNTUACION CLASEl y
PUNTUACION CLASE2), quedando excluidas las muestras pertenecientes al intervalo de puntuaciones
mas neutras.

Se podria considerar afiadir una nueva clase a la valencia y al grado de excitacion y utilizar las
muestras que actualmente no se usan, aunque de esta forma los resultados que se obtengan seran
peores.

Clasificar en conjunto valencia y excitacion para determinar una emocion concreta

Hasta ahora se ha separado el problema de la clasificacion de emociones en dos problemas de
clasificacion: clasificar la valencia por un lado y el grado de excitacion por otra. Queda pendiente por
lo tanto la unificacién de ambos para realmente conseguir clasificar emociones.

Esto podria hacerse de dos formas:

a) Utilizar dos clasificadores en paralelo y a partir del resultado de ambos determinar una emocion.
Esta forma, de acuerdo al trabajo ya realizado, seria la mas rdpida e incluso inmediata de
implementar.

b) Implementar un nuevo clasificador que clasifique en base a un nimero de clases igual a las
emociones que queramos clasificar.
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