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Resumen

La emocién y su percepcion son facultades psicologicas fundamentales para la superviven-
cia de los animales y la interaccion social. Esto es reconocido por el surgimiento de areas
enteras en la neurociencia dedicadas a entender sus bases neurales. Aunque los componen-
tes basicos de tal sistema emocional han sido identificados, la segregacion del abanico de
experiencias afectivas en distintos patrones de senales cerebrales sigue pobremente enten-
dida. Estudios recientes de imagenologia funcional han implicado que la actividad cerebral
simultanea y distribuida es un mejor correlato del estado emocional que su contraparte
univariada; sin embargo, dichos estudios se han restringido a regiones de interés y datos
altamente filtrados. En este trabajo se puso a prueba si la percepcion visual de tres emo-
ciones basicas puede ser decodificada a partir de actividad de cerebro completo a través
de clasificacién de patrones multivariados, manteniendo a raya las presuposiciones loca-
lizacionistas y sobre codificacion. Mas alla de predecir los estimulos, también proveemos

prueba de concepto de mapeo anatéomico y descubrimiento de estructuras relevantes.

Para este proposito, se llevd a cabo un experimento de percepciéon de rostros en una
muestra de 16 participantes neurotipicos, mientras se registraba su actividad cerebral
con fMRI. Con estos datos se entrenaron clasificadores SVM para cada sujeto, para que
reconocieran la clase de emocién presentada al cerebro. Los resultados fueron sometidos
a validacion cruzada y comparados contra el rendimiento por azar mediante técnicas de
remuestreo; y la totalidad de nuestro pipeline reproducible se validd, mas aun, usando
contrastes mas triviales embebidos dentro de la tarea emocional principal. También, una

evaluacion minuciosa de los datos conductuales apunta hacia la validez de nuestra tarea.

Los resultados muestran una representacion robusta y distribuida de la felicidad (percibi-
da) en humanos, pero no del enojo y la tristeza, de valencia negativa; a diferencia de los
estudios existentes més optimistas (aunque menos diligentes). En general, nuestro enfoque
demostrd ser mas sensible y anatomicamente especifico que el andlisis cldsico univariado
en masa, pese a la gran dimensionalidad. La inferencia grupal de los parametros de SVM
sugiere que el patron definitorio con la informacion para lograr esta decodificacién emana
de estructuras bien conocidas en la via visual ventral y areas relacionadas con emocién. A
saber: la corteza visual primaria (V1) y alrededores, el surco colateral medial y giro parahi-
pocampal (mCS, mPHG), la amigdala, la corteza prefrontal medial (mPFC) y el cerebelo
posterior alrededor del vermis; todas de manera bilateral. Nuestro trabajo allana el ca-
mino para que estudios multivariados subsecuentes provean una imagen complementaria

del sistema emocional (y otras funciones cerebrales), segin su dindmica a macroescala.



Summary

Emotion and its perception are fundamental psychological faculties for the survival of
animals and social interaction. This is recognized by the emergence of whole areas of
neuroscience devoted to understanding its neural basis. Although the basic components
of such emotional system have been identified, the segregation of the milieu of affective
experiences into different patterns of brain signals remains poorly understood. Recent
functional imaging studies have implicated simultaneous distributed activity as a better
correlate of emotional state than its univariate counterpart; however, those attempts have
still restricted themselves to regions of interest and severely-filtered data. In this work we
tested whether the visual perception of three basic emotions can be decoded from full
brain activity using multivariate pattern classification, while keeping localizationist and
encoding assumptions at a minimum. Beyond stimuli prediction, we also provide proof-

of-concept anatomical mapping and discovery of relevant structures.

To this end, we ran a face perception experiment on a sample of 16 neurotypical partici-
pants while recording their brain activity using fMRI. Per-subject SVM classifiers were
trained on the fMRI data, so that they could recognize the emotion class brains were pre-
sented with. Results were cross-validated and compared against performance by chance
using resampling techniques; and the whole of our reproducible pipeline was further vali-
dated using more trivial contrasts embedded within the main emotional task. Thorough

assessment of behavioral data points towards our task was valid too.

Results show a robust and distributed representation of (perceived) happiness in humans,
but not of negative-valence anger and sadness; contrary to the more optimistic (though less
diligent) existing studies. Overall, our approach proved more sensitive and anatomically-
specific than the classical mass-univariate analysis, amidst high-dimensionality concerns.
Group inference of SVM parameters suggests the defining information-bearing pattern
emanates from known structures in the ventral visual pathway and emotion-related areas.
Namely: the primary visual cortex (V1) and surroundings, the middle collateral sulcus
and parahippocampal gyrus (mCS, mPHG), the amygdala, the medial prefrontal cortex
(mPFC) and the anterior cerebellum around the vermis; all of them in bilateral fashion.
Our work paves the way for further multivariate studies to provide a complementary

picture of emotions (and other brain functions), according to its macroscale dynamics.
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Capitulo 1

Introduccion

{Qué son las emociones? Consideraciones biolégicas y psicolégicas

Las emociones son reacciones corporales generalizadas y estereotipadas ante estimulos o
eventos, ya sean internos o externos, que el organismo evaltia como relevantes en términos
de las muchas facetas del éxito evolutivo (Schacter et al. 2011; LeDoux, Damasio 2013).
Por ejemplo, el miedo de un gato espeluznado ante un perro — como cualquier instancia
de esta emocién — es una respuesta adaptativa' forjada en parte en el fenotipo de las
especies y en su conducta aprendida para proceder con cautela durante la percepcion
de peligro. La reaccion de una emocion abarca tanto componentes psicolégicos como
meramente fisiologicos (Schacter et al. 2011; LeDoux, Damasio 2013). En el caso del
desafortunado gato se tendrian, por un lado, la relocacién sibita de su atencién hacia
el perro, la sensacion misma del miedo como una suerte de compresion de las entranas
de abajo hacia arriba, etc. Por el lado fisiologico podriamos contar la sobreapertura de
los parpados, hiperventilacion y aceleracion del ritmo cardiaco, liberacion de hormonas
estresantes, piloereccion y quizas conductas de congelamiento o huida por parte de la

musculatura estriada.

La familia de las emociones es mas numerosa que el miedo, si bien las relaciones precisas
entre sus miembros son un punto de debate. Por mencionar algunas de las mas populares,
fendmenos como la alegria, la tristeza, el enojo, el asco y la vergiienza también forman
parte de esta familia (Ekman, Davidson 1994). Cada una ameritaria su propia descripcién
en tanto que fenémeno psicofisiolégico, asi como su posible explicacion funcional (ver “las
4 preguntas de Tinbergen” (Tinbergen 1963) sobre la naturaleza multifacética de las

explicaciones en biologia).

Entretejidamente a la definicion anterior, la palabra “emociéon” también se usa para referir
especificamente a uno de sus aspectos psicoldgicos: la sensacion caracteristica o experien-
cia consciente? que suele acompaniar a los exabruptos fisiolégicos anteriormente mencio-
nados (Tsuchiya, Adolphs 2007; Schacter et al. 2011; LeDoux, Damasio 2013). Quienes

1Sin 4nimos de anatematizar la existencia de vestigios a la par de adaptaciones.

2Por “consciencia” me referiré especificamente al significado amplio y rudimentario de consciencia
fenoménica: la cualidad de los objetos que sienten, asi como el contenido de dichas experiencias subjetivas;
en la linea de autores como Christof Koch, David Chalmers, Giulio Tononi y Ned Block.



abogan por una desambiguacién proponen hablar de “sentimiento” (feeling) en lugar de
“emocion”; y para ellos, “emociéon” también rima con “conducta observable” (LeDoux,
Damasio 2013). De cualquier manera, desde esta segunda acepcién igual de inexorable,
dos caracteristicas emergen como necesarias y suficientes para distinguir la fenomenologia
de los sentimientos respecto de otros estados mentales (Schacter et al. 2011): la primera
es que su intencionalidad estd dirigida hacia su respectivo estado somético.® La segunda,
no sorprendentemente, es que acarrean un valor hedénico; como deja entrever la estre-
chez entre el sistema de recompensa y el sistema emocional (Berridge, Kringelbach 2008).
Es decir, las emociones parecen siempre ser agradables o desagradables, sin lugar a una

tercera opcién.*

Hablar de emociones es hablar de un fenémeno biolégico muy béasico, bien conservado
a través de la filogenia, tanto asi que algunos estudiosos sugieren que los rudimentos de
las manifestaciones conductuales de las emociones (esencialmente conductas de apertura-
acercamiento o rechazo) son trazables a respuestas andlogas en todo el arbol de la vida
(Damasio, Carvalho 2013); aunque el caso mas claro por mucho es el de animales con un
sistema nervioso, que es lo que sustenta y coordina sus funciones emocionales. Resulta
interesante por lo tanto entender el sustrato de una de las funciones béasicas del sistema
nervioso; y aunque nadie sano duda poder distinguir la alegria de la tristeza (ya sean
las propias o las ajenas), descubrir su naturaleza en actividad nerviosa ha probado ser

especialmente dificultoso.

La problematica es patente a partir del abanico de teorias psicologicas que compiten
por caracterizarlas en términos conceptuales, materiales y evolutivos. Por un lado se
encuentran los modelos que postulan la existencia de emociones “basicas” o atomicas, que
pueden variar en intensidad y combinarse para producir emociones mas sui géneris. Otros
modelos las sitian a todas en un espacio continuo de componentes afectivos méas simples
(como valencia hedonistica y nivel de excitacién corporal). En tercer lugar encontramos
las teorias de “appraisals”, para las cuales la categorizacién emocional no se conforma
a ningun espacio de dimension finita, sino que surge de evaluaciones situacionales mas
finas conforme al contexto (ejemplos: soledad, decepcion o culpabilidad en lugar de llana,
tristeza). Otros mas terminarian por argiiir que no hay modelos unificadores puesto que
se trata de fendémenos corporales muy dispares, y los intentos por agruparlos son poco

méas que constructos culturales (ver Kragel, LaBar 2016 para una revisién comparativa).

3 A diferencia de, digase, el exquisito olor de las flores; que se corresponde a un objeto externo. Damasio
(1996) utiliza el término “somético” en lugar de “corporal” para comunicar la suficiencia de representa-
ciones o simulaciones mentales del cuerpo.

. . , . ’ <periencia li vivido, 0 i )
4A diferencia de, por ejemplo, la experiencia libre de placer o desagrado de un color vivido, o infor
macién propioceptiva sobre la posicién de las extremidades.



Emocién y salud

Sin importar cudl sea su organizacion, se considera que las predisposiciones en la dindmica
afectiva del individuo son una importante marca de la personalidad (Schacter et al. 2011),
que como cualquier mecanismo corporal esta sujeto a descomposturas. Podria parecer
extrano hablar acerca de estados psicofisiologicos de ocurrencia natural y frecuente en
relaciéon a la salud; sin embargo su matrimonio no puede ser pasado por alto. En primer
lugar, las emociones mismas pueden ser sintomaticas de la salud o la enfermedad (como
es el caso del asco), ya que juegan un papel clave en la representacién neuronal del estado
organismico global (Damasio 1999). Pero més directamente, se reconoce que afecciones a
los sistemas de la emociéon producen trastornos o psicopatologias (Berrios 1993; Millon,
Davis 1996); independientemente de la seleccién de entidades clinicas y diagndsticas del
momento, y del incipiente conocimiento cientifico de sus etiologias o causas concretas.
Se pueden mencionar, a manera de ilustraciones, diversas formas de depresion extendida
(trastorno depresivo mayor, distimia), anhedonia, fobias y desérdenes de la ansiedad, asi

como el trastorno limitrofe o “emocionalmente inestable” de la personalidad.’

Aunque de menor prevalencia que las desregulaciones psiquidtricas anteriores, funciones
emocionales completas pueden llegar a perderse debido a lesiones, sindromes genéticos,
patogenos y otras formas de deterioros neurolégicos focalizados a estructuras del sistema
emocional. Entre estas estructuras encefalicas dispersas encontramos desde nicleos mesen-
cefalicos (como PGA), diencefdlicos (en hipotdlamo posterior), telencefalicos subcorticales
en ganglios basales (NAcc), arquicorticales en la amigdala,® as{ como partes distantes de
la neocorteza de los mamiferos” y hasta del cerebelo;® resaltando la segregacion y comple-
jidad de los sistemas de la emocion. Cabe mencionar que la investigaciéon biomédica en
torno a problemas de salud emocional no se limita al localizacionismo. Existe un fuerte
interés por encontrar explicaciones y biomarcadores clinicos modelando al cerebro como
una red compleja de componentes en interaccién (Rubinov, Sporns 2010; Chialvo 2010).
Por ejemplo, se ha hipotetizado que el sindrome de Capgras — en el que seres queridos son
confundidos con impostores — resulta de una pérdida de comunicaciéon entre el sistema
de reconocimiento de caras en el lobulo temporal y el sistema emocional, no obstante que

ambos siguen operando bien por separado (Ellis et al. 1997; Ramachandran 1998).

5Para listas y descripciones més exhaustivas de uso corriente entre psiquiatras y psicélogos clinicos, se
pueden consultar las varias entradas sobre desordenes depresivos y de ansiedad en el Manual diagnostico
y estadistico de los trastornos mentales (American Psychiatric Association 2013), o las entradas sobre
desordenes afectivos y relacionados con el estrés en el capitulo 10 de la Clasificaciéon internacional de
enfermedades (World Health Organization 2004).

6Cuyo deterioro ocasiona el sindrome de Kliiver-Bucy (Kliiver, Bucy 1937; Marlowe et al. 1975) y la
enfermedad de Urbach-Wiethe (Hurlemann et al. 2007).

"La demencia frontotemporal en su variante conductual es un caso de sindrome neurolégico de origen
cortical con fuertes repercusiones emocionales (Rohrer et al. 2011).

8La faceta afectiva del sindrome cognitivo-afectivo cerebeloso (sindrome de Schmahmann) estéd ligada
a dafnio perivermiano del 16bulo posterior del cerebelo (Schmahmann, Sherman 1997).



Emocién y cognicién

Lejos de ser un mecanismo aislado — jy en contra del sentido comiin! — la cognicién més
superior y racional es y debe ser en cierta medida modulada y sazonada por emociones.
Veamos un caso de ello: en estado fisiolégico la gente usa sus corazonadas emocionales
como informacién para nutrir sus creencias sobre la probabilidad de éxito en una actividad
(Isen, Patrick 1983). ; Por qué seria util y heuristico este sesgo? La respuesta es simple: el
mundo causa en gran mesura nuestros estados afectivos; por lo tanto los estados afectivos
pueden proveer informacién sucinta — jvayal!, de calidad ejecutiva — acerca del mundo
(Schwarz, Clore 2003).

También aqui la patologia ofrece una oportunidad para poner de manifiesto la relevancia
cognitiva de la emocionalidad. La paciente S.M., quien perdié ambas amigdalas debido
a la enfermedad de Urbach-Wiethe, mantiene un desempeno ileso en pruebas comunes
de conocimientos, reconocimiento, inteligencia fluida y memoria. ;Qué la lleva entonces
a apostar y perder todo su dinero en simulaciones,’ a mostrar dificultades decidiendo
sobre la prioridad de las opciones que se le presentan en su vida cotidiana y a mostrarse
transgresora al punto de la ineptitud interpersonal? El problema no esta en su habilidad
para razonar, sino en su incapacidad para sentir. La ausencia de instintos como el miedo
se traduce en una pésima adopcion de estrategias en situaciones emocionalmente cargadas
(Damasio 1996; Bechara et al. 2000).

. Son muestras como éstas las excepciones o la regla? Una vez reconocido que la emocién
sobrevive porque otorga ventajas adaptativas, incluidas de indole cognitiva, es natural
preguntarse hasta dénde se extienden (o deberian extender) sus dominios. Lo cierto es
que un sinfin de conocimientos en aprendizaje por refuerzos (Berridge, Kringelbach 2008),
control motor (Koérding, Wolpert 2006), inteligencia artificial y robética (Sutton, Barto
2018), economia (Jevons 1879) y ética'® (Bentham 1781) sélo pueden ser entendidos bajo
la luz del valor subjetivo que las emociones esconden; o al menos su operacionalizacion
en forma de utilidad o recompensa. Su relacién no es fortuita. Como pieza clave en el
rompecabezas de las funciones neurales, la emociéon provee cimientos para algo tan crucial
y etéreo como la motivacién (Schwarz 1990; Schacter et al. 2011); y por transitividad, sobre
ésta también descansa la planificacion, sin mencionar aspectos de la toma adecuada de
decisiones (Schwarz 1990; Bechara et al. 2000), todos ellos caracteristicos de la inteligencia.
Pareceria que el agente racional perfecto cree por evidencia, pero actia por pasiones; de
lo contrario su conducta caeria en la quiescencia o en la trivialidad de un arco reflejo (Sha
2020).

9Como la prueba neuropsicolégica del juego de azar de Iowa (Iowa Gambling Task) (Bechara et al.
2001) y la prueba por desliz (Faux Pas) (ver Torralva et al. 2009).

10Ma4s alla del utilitarismo de Bentham y Mill, la mayorfa de las teorfas en ética normativa pertene-
cientes a la familia consecuencialista estan formuladas en términos como “felicidad” y “sufrimiento”.

4



Emocién y sociedad

Los fenémenos emocionales no nacen y mueren en el individuo. Existe especial significan-
cia sobre lo que las emociones logran para el bienestar social. Este texto inicié por plantear
el concepto de emociéon como una reacciéon corporal adaptativa para la supervivencia mas
inmediata y prosaica, sin embargo esta vision es miope. Es sumamente probable que en-
tre el complejo expresivo y postural de una emocién también encontremos caracteristicas
seleccionadas para la comunicacion, y no necesariamente para predisponer al organismo a
sortear la situacién o aprender de ella (Russell, Dols 1997; Tracy et al. 2015). A continua-
cién se exponen distintos niveles en los cuales la emocion opera como facultad cognitiva

social, desde la seleccién de grupo y sexual hasta las sofisticadas mentalizacion y empatia.

En etologia (el estudio del comportamiento animal) se habla de que una senal del orga-
nismo emisor al receptor es efectiva si posee la propiedad de ser ventajosa para ambas
partes, en promedio (Donath 2007; Laidre, Johnstone 2013). Por ejemplo, la aparatosa
aposematosis de una indefensa rana venenosa, o las costosas estridulaciones a triple forte
del grillo macho son méas que un regalo para disuadir predadores o atraer parejas, respec-
tivamente. Claramente, la rana se beneficia de no ser comida aunque como bocadillo sea
letal, asi como el beneficio es compartido entre ambos sexos de grillo. Lo mismo estaria
pasando con el llanto de un nifio, o con la excesiva hilaridad con la que actuaba su madre
cuando interesose por primera vez en el padre: el llanto también existe para beneficio de
la madre, y la jocosidad con la que casi involuntariamente comenzo6 a seducir al padre —
en su momento — fue mas que una autosenalizacion de estar en un ambiente agradable

y confiable.

Maés aun, si es dificil fingir o suprimir estas sefiales (en proporcién a la flexibilidad cognitiva,
de la especie), entonces mayores son los indicios de su efectividad a lo largo de la historia
de la evolucién. Mentir o prevaricar resta al valor que receptores y emisores honestos
obtienen de dichas senales (Donath 2007; Tracy et al. 2015); por lo que resulta sumamente
interesante para etologos y antropologos notar que, incluso en las especies mas inteligentes,
la senalizacién emocional es dificil de fingir (Damasio 1999; Ekman 2003; Porter, Ten
Brinke 2008). En efecto, la sociedad humana reconoce a los buenos actores teatrales como

ejecutores de proezas dignas de premios.

Es en nada mds y nada menos que primates donde la percepcién'' de expresiones emocio-
nales parece haber asido circuitos sumamente especializados, especificamente usando la
expresion facial como medio (Tsao et al. 2006). Pocos estimulos son tan informativos como

los rostros. Basta una fraccion de segundo para que la cara de una persona nos cuente algo

HPercepcién es el conjunto de procesos de interfaz mediante los cuales un sistema cognitivo adquiere in-
formacion externa y la interpreta, volviéndola 1til para procesos de orden superior como la categorizacion
y conceptualizacion, la accién y el control ejecutivo. Adquisicién e interpretacién de estimulos.



acerca de su sexo, edad, etnia; incluso de su foco de atenciéon y por supuesto, su estado
animico (Tsao, Livingstone 2008; Haist, Anzures 2017; Reggev et al. 2020). Quizas ningtin
otro estimulo induce tantas ilusiones pareiddlicas (Liu et al. 2014), y la sofisticacion de su
reconocimiento — que aparece pocas horas después de nacer y alcanza la cuasi-madurez
naturalmente antes del primer afio (Haist, Anzures 2017) — solamente es equiparable a

habilidades aprendidas arduamente como la lectura.

Se sabe al menos desde tiempos de Hughlings Jackson y Charcot que el cerebro humano
puede perder selectivamente la capacidad para identificar rostros. Este desorden neuro-
cognitivo, conocido como ceguera o agnosia de caras (prosopagnosia), depende de regiones
corticales especializadas en la via visual ventral o de reconocimiento de objetos. De par-
ticular prominencia es cierta area en los giros fusiformes de la cara ventral de los 16bulos
temporales (“Fusiform Face Area”) que responde mas fuertemente para caras que para
cualquier otro estimulo (Haxby et al. 2000; Said et al. 2010)." Mucho antes de la aparicién
del lenguaje bona fide humano, nuestros ancestros tuvieron que leer estas expresiones e
interpretarlas como parte de un repertorio de senalizacion para la vida en pequenas socie-
dades de tropa (Fessler, Gervais 2010; Fridlund 2014). Acordemente, las mismas técnicas
modernas de neuroimagen muestran evidencia de &reas andlogas a FFA en macacos (Tsao
et al. 2006), cuyo ancestro en comin con humanos data de hace més de 25 millones de anos
(Lewis 2013). Para rematar, exploraciones mas invasivas mediante electrocorticografia en
pacientes humanos y arreglos de microelectrodos en el sistema de “parches” del macaco
han revelado que las neuronas involucradas responden exclusivamente a rostros (Quiroga
et al. 2005; Tsao et al. 2006). Dicho de otra manera, no solo el agregado de actividad
LFP" sigue un cédigo para la deteccién de rostros; el campo receptivo de cada célula

individual de alguna manera ya lo estd haciendo.*

Este sobrevuelo por los extensos territorios de las emociones no podria finalizar sin rozar
las cumbres més elevadas del antropocentrismo. Después de la supervivencia, la salud, la
cognicion y la visita al zooldgico... la buena percepcion de emociones termina mezclandose
en la arcilla de algo tan sofisticado como la teorfa de la mente'® y la empatia (Shamay-
Tsoory et al. 2009; Zaki, Ochsner 2012; Mitchell, Phillips 2015; Mercadillo et al. 2018).

12Bien explican Haxby y coautores (ibidem) y Haist, Anzures (2017) que la actividad del surco temporal
superior posterior (pSTS) también se ha asociado al procesamiento de los aspectos faciales dindmicos; y
tanto FFA como pSTS se alimentan del 16bulo occipital lateral inferior ipsilateral. Por lo tanto, se habla
de toda una red de procesamiento de caras.

13Local Field Potential: potencial de campo (eléctrico) local. El voltaje del medio extracelular que
rodea la membrana de células excitables.

14 Aunque se han encontrado neuronas individuales cuya actividad correlaciona con la presentaciéon de
identidades personales individuales (Quiroga et al. 2005), es més plausible que tanto el reconocimiento
de rostros como su individuacién en realidad estén siguiendo un cédigo poblacional, como sugiere la
evidencia expuesta por Grossman et al. (2019).

5 Teorfa de la mente: atribuir estados mentales a otros. La creencia de que existen otras mentes; en
oposicién al solipsismo. No debe confundirse con las teorias de lo que la mente es.



Siendo las emociones una flagrante muestra de los estados mentales mas viscerales, todo el
tiempo estamos leyendo las marcas de su expresion en el otro, retroalimentando nuestros
propios aparatos cognitivos para poder lidiar con los demas, o bien, empatizar y sentir
con ellos. Quizas una explicacién de este tipo, un elaborado refriego de reflejos de antano,
subyazca controvertidos fenémenos (para las ciencias biologicas) como la adopcion o la
compasion que otras especies nos merecen (Dawkins 1976; Mercadillo et al. 2011; Wilson
2012). Mas alla de ser ajenas al humano y lo humano, las emociones son parte y arte de

los complejos razonamientos que acarrea la vida en sociedad.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Bases neurales de las emociones

El conocimiento de las bases nerviosas de las emociones tuvo inicios tumultuosos y sigue
sufriendo cambios y refinamientos. El destacado filésofo y pionero de la psicologia, Wi-
lliam James, ley6 The Expression of the Emotions in Man and Animals (Darwin 1872)
y encontrd inspiracion para lanzar abiertamente la pregunta a la comunidad cientifica:
,qué es una emocién?, no sélo en términos etoldgicos y evolutivos como incité Darwin,
sino también neuropsicolégicamente hablando (James 1884). La primera propuesta, debi-
da a él y Carl Lange, conforme al conocimiento de la época fue que habria regiones en la
corteza para evaluar la informacion sensorial y otras para controlar efectores de respuesta
(James 1884; Cannon 1927). También se decia que las sensaciones o sentimientos resulta-
ban de que el cerebro se percatara de los cambios periféricos que él mismo habia solicitado.
En otras palabras, que no eran consecuencia directa de experimentar los estimulos, sino
de experimentar el componente fisiologico de la emocién. Aunque los modelos neurobio-
logicos han cambiado bastante desde entonces, el ordenamiento de la cadena causal de
eventos que llevan a un sentimiento es tema recurrente en las pesadillas de los estudiosos

contemporaneos de la emocién.

emocional

respuestas

Teoria de retroalimentacién periférica
James-Lange, 1884

Figura 2.1: Teoria James-Lange de la emocién. Tanto la evaluacién de carga emocional en el estimulo o evento
interno, la produccién de una respuesta descendente y el sentimiento son la prerrogativa de partes indefinidas
de la corteza cerebral. Notese como los sentimientos ocurren tardiamente con la retroalimentacién ascendente.



Mas tarde, fisiblogos de renombre como Charles Scott Sherrington y Walter B. Cannon
mostraron experimentalmente que respuestas emocionales innatas eran posibles en ani-
males completamente decorticados y en otros donde se habia desconectado el sistema
nervioso autonémico, pero no en ausencia del tdlamo e hipotdlamo (Sherrington 1900;
Cannon 1927). Algo andaba muy mal con la teoria de James-Lange. El nuevo modelo con
piedra angular en el diencéfalo, bautizado como de Cannon-Bard, fue complicaindose con
la adicion teorica del giro limbico o cingulado y del hipocampo, segtin las observaciones
de conectividad anatémica de James Papez (Papez 1937); asi como el descubrimiento de
funciones viscerales (Triarhou 2008) para esta corteza “limbica” o “anillada”, y correla-
ciones entre la conducta agresiva de la rabia y sus efectos morfométricos en el hipocampo
(Eysenck 2004). Paul MacLean extendio el circuito de Papez con més estructuras perihi-
pocampales y de linea media en lo que se conoce como “sistema limbico”", y consolidé la
promesa del hipocampo como habitaculo de los sentimientos (MacLean 1949). Esto venia
motivado por descubrimientos recientes de que la diseccién de los 16bulos temporales en

monos generaba respuestas emocionales completamente erraticas (Kliver, Bucy 1937).

gatillo
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Teoria taldmica/central Circuito de Papez Sistema limbico
Cannon-Bard-Sherrington, 1922 Papez, 1937 MaclLean, 1949

Figura 2.2: Progresién de modelos en el linaje de Cannon-Bard, tomando como punto de partida el descu-
brimiento de la suficiencia del tdlamo y los nicleos del hipotdlamo posterior para coordinar enojos innatos.
Cannon supo sintetizar los descubrimientos de Sherrington, los de Bard y los propios para proponer una nue-
va visidn cerebrocentrista de las emociones: la teoria de los nicleos taldmicos o teoria central; que cimbrd
empiricamente a la de William James. Papez y MaclLean harian adiciones parcialmente acertadas.

El sistema limbico sufrié un primer golpe después del famoso paciente H.M. (LeDoux,
Damasio 2013), pues se mostré que las funciones del hipocampo, hasta entonces desco-
nocidas, eran completamente distintas. Sin embargo quedaba la incertidumbre de a qué
estructura temporal se debian esas anomalias emocionales. Fue el psicologo Lawrence
Weiskrantz, conocido también por el fenémeno de “blindsight”, quien descubrié que se

trataba de la amigdala, no del hipocampo (Weiskrantz 1956). Desde entonces la amigdala

LQue figuraba prominentemente en su desacreditada teoria de neuroetologia evolutiva: el cerebro
tritinico (Cesario et al. 2020), de gran aceptacion atin entre el ptblico general.



figura como una pieza clave para evaluar la carga emocional de los estimulos y aprender

inconscientemente a asociar ciertas situaciones con ciertas respuestas emocionales.

A grandes rasgos, los impulsos tempranos que entran al talamo son copiados a cortezas
sensoriales pero también a la amigdala en cada hemisferio, especialmente sus nucleos
laterales (LeDoux, Damasio 2013). Estos tltimos se especializan en detectar eventos emo-
cionalmente relevantes. Una larga historia de investigaciéon en condicionamiento iniciada
por Weiskrantz ha mostrado que la amigdala debe estar forzosamente presente para apren-
der a asociar implicitamente conductas y estimulos condicionados con el miedo, aunque
por si sola no es suficiente (LeDoux, Damasio 2013). Por ejemplo: cuando un nino apren-
de a no introducir sus dedos en una toma de corriente, sus amigdalas hacen posible que
la respuesta de miedo se “copie” de la experiencia intrinsecamente aversiva de una des-
carga eléctrica a la mera observacién de la toma de corriente (siguiendo una logica de
condicionamiento clasico). Luego el nicleo central de cada amigdala proyecta a lugares
como el hipotdlamo y la sustancia gris periacueductal (PGA) del mesencéfalo, que a su
vez activan, respectivamente, actividad humoral estresante en el eje hipofisiario-adrenal

y conductas motoras automéaticas (LeDoux, Damasio 2013).

emocional
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Tras H.M. y condicionamiento aversivo
Weiskrantz et al., 1957

Figura 2.3: La amigdala se incorpora como pieza irrenunciable del sistema de las emociones.

Hoy en dia se reconoce ampliamente que algunas zonas de la corteza también juegan
un papel en el sistema emocional. De alguna manera siempre fue sospechado, gracias a
casos como el de Phineas Gage y demas pacientes con lesiones que llevaron a conductas
sociopaticas (LeDoux, Damasio 2013). Las regiones en cuestién son la corteza prefrontal
medial y ventral alrededor de los giros rectos® (Bechara et al. 2000), la corteza del cingulo
anterior mas ventral (vACC) (Bush et al. 2000; Allman et al. 2001), contigua a los giros

rectos y ya mencionada como parte del sistema limbico; ademéas de los l6bulos de las

2Corteza prefrontal ventromedial (vmPFC), aunque a veces el énfasis se hace mas lateral, hacia la
parte orbitofrontal (OFC).



insulas en sus porciones més anteriores y ventrales® (vAIC) (Gu et al. 2013; Alcauter et
al. 2015).

gatillo
emocional

respuestas

Hipdtesis de marcadores somaticos
Damasio etal., 1996

Figura 2.4: El entendimiento contemporaneo del sistema emocional abarca varios componentes corticales e
incluso cerebelosos. En imagen se muestran areas sugeridas por Damasio, incluyendo la corteza somatosensorial
primaria (LeDoux, Damasio 2013).

En este punto se han acumulado cientos de estudios sobre los correlatos neurales de
las emociones, sin embargo no han podido responderse preguntas un poco mas refinadas,
como cudales son las marcas ya no de las emociones como un todo, sino de cada emocion en
particular. La localizacion y codificacién de emociones tanto en el sistema nervioso central
como en el periférico permanece un problema abierto (Kragel, LaBar 2016; Celeghin
et al. 2017). Una pregunta fundamental es si existen patrones en actividad neuronal
suficientemente especificos que correspondan con concepciones vernaculas y académicas
de las emociones. Ademds, ;qué tan generalizables son esos correlatos entre individuos y
especies? Esta ultima cuestién tiene acaloradas implicaciones para la comprension de la

aparicién de estados afectivos, ya sea en términos de evolucion genética o cultural.

Una técnica o familia de técnicas que resulta especialmente util para mapear funciones
cerebrales tan distribuidas (como las emociones) es la neuroimagen funcional.* Desafortu-
nadamente, los metanalisis y revisiones de la literatura no muestran una tendencia en la
respuesta a las preguntas anteriores. Phan et al. (2002) analizaron los mapas de activa-

cién de 55 estudios de PET® y fMRI®, y encontraron evidencia parcial para la existencia,

3Curiosamente, tanto la fnsula anterior como el cingulo anterior mantienen la misma subdivisién
durante su fuerte interaccién en funciones emocionales y de monitoreo/autorregulacién. Mientras que el
cingulo anterior dorsal y la insula anterior dorsal se han asociado a la red de saliencia en estudios en
estado de reposo, sus contrapartes ventrales estan estrechamente ligadas a la emocién.

4E] uso de imagenes cerebrales para medir algin aspecto de la actividad cerebral, y que abarca técnicas
tan diversas como el EEG (electroencefalograma, al mismo tiempo una técnica electrofisioldgica), MEG
(magnetoencefalograma, estrechamente relacionada al EEG), fNIRS (espectroscopia cercana al infrarrojo),
SPECT (tomografia computarizada por emisién de fotén dnico), ultrasonido funcional, PET y fMRI.

5Positron Emission Tomography: tomografia por emisién de positrones

5Functional Magnetic Resonance Imaging: imagenologia de resonancia magnética funcional.
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de correlatos neuroanatémicos consistentes a la ocurrencia de distintos tipos de emocio-
nes basicas. Murphy et al. (2003) incrementaron el tamano de muestra a 106 estudios y
mantuvieron la conclusién general respecto del metanélisis anterior, aunque los correlatos
no fueron suficientemente similares. La relativa debilidad de los resultados ha sido usada
como evidencia de hipétesis alternativas; a saber, teorias dimensionales y de actos concep-
tuales (emociones como construcciones de afectos, Barrett 2006). Barrett, Wager (2006)
examinaron 161 estudios y encontraron correlatos exclusivos (mas no especificos) para
miedo, tristeza y asco. La felicidad y el enojo no arrojaron correlatos ni consistentes ni
especificos. Vytal, Hamann (2010) utilizaron un anélisis con mayor sensibilidad espacial
para contrastar cinco emociones bésicas provenientes de 83 estudios. Concluyeron que
aunque existen clusters caracteristicos de activacion para cada una de ellas, no es evi-
dencia suficiente para descartar otros modelos de representacion emocional en el cerebro.
Lindquist et al. (2012) analizaron 91 estudios tanto de experiencia de emociones como de
percepcion emocional. Definieron evidencia a favor de emociones basicas como actividad
consistente en areas especificas selectivas a una tnica categoria. Se encontrd consistencia
y selectividad para las cinco categorias bajo consideracién, mas no especificidad funcio-
nal. Es decir, las escurridizas emociones basicas tendrian correlatos distinguibles entre
si, aunque las mismas regiones cerebrales estan vinculadas a otras funciones psicolégicas

extraemocionales.

Quizéas la manera mas efectiva de comunicar semejante discurrencia sea con el siguiente
contraste entre dos citas a los resimenes de los dos metanalisis mas recientes, traducidos

al espanol:

“Cada una de las emociones examinadas [...] estuvo caracterizada por correla-
tos neurales consistentes a través de los estudios, definido como correlaciones
robustas con activaciones cerebrales regionales. Adicionalmente, los patrones
de activacion asociados a cada emocién fueron discretos (distinguibles respecto

de las otras emociones |[..])” Vytal, Hamann (2010).

“[E]ncontramos poca evidencia de que categorias discretas de emociones pue-
den ser consistentemente y especificamente localizadas a regiones cerebrales
distintas. En lugar, encontramos evidencia que es consistente con un enfoque

psicoldgico construccionista” Lindquist et al. (2012).

No pueden ambos estar en lo correcto.

El consenso disponible (y casi undnime) es que la busqueda de estructuras especificas a
un tipo de emocion estd superada (Murphy et al. 2003; Kober et al. 2008; Lindquist et

al. 2012). Estructuras cerebrales que parecian tener una correspondencia uno-a-uno con
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alguna emocién bésica, como la amigdala (miedo) y la insula (asco) (Calder et al. 2001),
ahora son acreedoras a funciones mas elusivas o generales (Sander et al. 2003). Ademés,
si la funcién emocional tiene biomarcadores reproducibles, su decodificacién” dependera
de la actividad conjunta de redes funcionales distribuidas y traslapadas (Hamann 2012;
Lindquist, Barrett 2012; Kragel, LaBar 2014; Celeghin et al. 2017; aunque comparativa-
mente no se han realizado tantos estudios usando técnicas de electrofisiologia, la revision

realizada por Guillory, Bujarski 2014 concuerda con esta conclusién).

En este sentido, el campo de neurociencia afectiva aunado a técnicas como fMRI ha promo-
vido ampliamente la incorporacién de nuevos métodos de anélisis, especialmente métodos
multivariados,® puesto que podrian ofrecer mayor sensibilidad para responder la pregunta
de los correlatos de las escurridizas emociones. Antes de poder contrastar las bondades y
operaciones de éstos contra el analisis clasico se precisard recordar brevemente el origen
de las senales mas usualmente buscadas en fMRI: las senales BOLD o “dependientes del

nivel de oxigeno en la sangre”.

2.2. Resonancia magnética y el efecto BOLD

Cuando de registrar actividad cerebral con la mayor envergadura y resolucién espacial se
trata, la técnica més conspicua actualmente es la resonancia magnética nuclear funcional.
Escaneres modernos de este tipo son capaces de registrar casi simultaneamente una forma
de metabolismo aerdbico en todas las partes de una malla virtual, que bien podria cubrir la
totalidad del encéfalo. La resolucién temporal de estas senales, conocidas como “BOLD”,
dificilmente puede ir por debajo de una muestra cada 1 6 2 segundos. Sin embargo, se
sabe que esta forma de actividad fisiologica esta correlacionada con el potencial de campo
local de los ensambles de neuronas involucradas (Logothetis et al. 2001); si bien se sabe
menos de los mecanismos detras del acoplamiento entre ambos fenémenos. Es una técnica
idonea para estudios en los que redes funcionales asociadas a tareas primero deben ser
identificadas o refinadas — in vivo y sin invasividad — allanando el terreno para técnicas
de medicién més finas que intenten establecer la circuiterfa y quimica sindptica (Logothetis
2008). Estos parrafos pretenden esbozar los fundamentos fisicos de la resonancia magnética
nuclear en general, y su aplicacién al estudio de la funcién cerebral como representante

tacito de muchas otras aplicaciones que se le han encontrado tan solo en el campo de las

"(De)codificacién es un término importado de la teoria de la informacién para referirse a la transforma-
cién de la informacién de una representacién a otra. En neurociencia computacional, codificacién refiere
especificamente al conocimiento y aplicaciéon de las funciones matemaéticas que convierten estimulos o
entradas sindpticas a su respectiva actividad de salida (ej. potenciales de accién). Decodificacion es el
proceso inverso: inferir entradas a partir de salidas.

8Se usa el calificativo “multivariado” en el sentido estadistico y matemaético: que trabaja con funciones
de multiples variables.
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imagenes médicas.

El efecto BOLD se ha convertido en la forma mas comun de hacer fMRI. Este fue descu-
bierto (o quizés redescubierto) por Seiji Ogawa y colaboradores en una serie de estudios al
inicio de la década de 1990 (Ogawa, T. Lee, Nayak, et al. 1990; Ogawa, Lee 1990; Ogawa,
T. Lee, Kay, et al. 1990; Ogawa et al. 1992). La senal BOLD es una medida indirecta
de los incrementos y disminuciones de actividad neuronal. Ante una fuerte demanda me-
tabdlica de las neuronas, mecanismos diversos de acoplamiento neurovascular responden
provocando vasodilatacién para compensar la extraccion del oxigeno en los eritrocitos que
van pasando por los capilares aledanos (ver figura 2.5). Mas incluso, la compensacién es
una sobrecompensacion (Uludag et al. 2005); por lo que el balance neto conforme aumenta,
la tasa de disparo de potenciales de accién (junto con otros fenémenos celulares) es hacia
la hiperemia e hiperoxia. Décadas atras, el famoso quimico Linus Pauling habia descu-
bierto que la molécula de la hemoglobina presenta una susceptibilidad magnética distinta
dependiendo de si los dominios con hierro portan o no oxigeno (Pauling, Coryell 1936).
Se puede imaginar que mientras que la versién oxigenada de la hemoglobina preserva el
flujo del campo magnético en el que estda inmerso el tejido, su contraparte desoxigenada
lo deforma. Es entonces cuando la prestacion del fenémeno a ser cuantificado median-
te resonancia magnética se vuelve natural y patente: la senal BOLD como fluctuacién
electromagnética es una funciéon de la tasa metabdlica de oxigeno en la sangre local y,

sobretodo, del flujo sanguineo (Uludag et al. 2005).

Todas las aplicaciones usuales de resonancia magnética nuclear buscan excitar el espin de
algtn isétopo particular, usualmente hidrégeno protio (' H) en el ambiente imagenoldgico,
de gran abundancia en las moléculas de agua y biomoléculas. Los espines yacen en un
estado basal de energia, alineados preponderantemente como brujulas en direccion del
fuerte campo del magneto externo, hasta que un pulso electromagnético sintonizado a su
frecuencia natural de resonancia los hace pasar a otro estado excitado en direccién opuesta.
Segun los protones van relajandose al estado inicial, la energia electromagnética es disipada
de vuelta; no obstante, aquellos que se encuentran en un campo magnético diezmado se
desfasan més rapidamente en su giro en precesion; por lo que la senal transversal al campo
magnético principal, tal y como es obtenida en una regiéon del tejido, es menor cuando la
actividad neuronal y el flujo de sangre oxigenada es menor. Esta es la resonancia magnética
nuclear que subyace aplicaciones como el efecto BOLD, condensada a una cascara de nuez.

. Pero qué significaria todo eso con algo més de detalle?

El espin (.5) es una de las propiedades fundamentales de la materia segtn la fisica contem-
poranea, al igual que la carga electromagnética y la masa. El espin es una forma de impetu
angular o cantidad de movimiento angular (también llamado “momento angular”), como

el giro de una rueda o la traslacién de los planetas a través de su érbita. A diferencia
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de esos momentos angulares, el espin se distingue por ser un movimiento en ausencia de
cambio de posicion; dicho de otra manera, un giro “sobre su propio eje”, como la rotacion
de la Tierra. Para sorpresa de los fisicos de la década de 1920, el espin resulté ser méas
que una descripcién sumaria de un desplazamiento ciclico de varias particulas (como las
que conforman la Tierra en rotacion), sino que se encuentra de forma muy sofisticada en
las escalas mas microscopicas e indivisibles del Universo. Este espin fundamental fue pro-
puesto en primer lugar como aditamento a la mecénica cuéntica bésica del electron (Pauli
1924; Uhlenbeck, Goudsmit 1925; Pauli 1927), poniendo fin a los misteriosos resultados
de experimentos como el de Stern-Gerlach (Gerlach, Stern 1922b; Gerlach, Stern 1922a)
y el efecto Zeeman (Preston 1898).

u astrocjto E Blljl/slo/;ij

arteriola

desfasamiento

campo magnético de espines

sefal T2

7

capilar

I HbO,

Figura 2.5: Fisiologia y fisica basicas de la sefial BOLD. A: unién neuro-astrocitica-vascular provoca vasodilata-
cién ademas de consumir una fraccién del oxigeno hematogénico del capilar. B: efecto del fenémeno fisioldgico
sobre el campo magnético, y cdmo es aprovechado para medir una sefial dependiente de la actividad sanguinea.
Créditos.”

Como propiedad intrinseca a cada particula fundamental o campo cuantico, el espin ex-
presa la magnitud de algo abstracto, aunque concebible en un primer abordaje como la
rotacion que sufre un punto en el espacio sobre si mismo antes de regresar a la configura-
cién de inicio.'® M4s propiamente, se trata de una transformacién en un espacio puramente
matematico, interno a la particula o asociado a ésta, sin tratarse de una rotaciéon de la

particula misma (Pauli 1927).

Por lo tanto el espin se concibe como cantidad vectorial: ademés de magnitud, posee
direccién o signo que estd sujeto a cambios, si bien son cambios discretos. Sistemas de
particulas como bariones y niicleos atémicos enteros también pueden acumular un espin
distinto de 0, siempre que el nimero de neutrones o protones sea impar. El espin como
momento angular se calcula a partir del nimero cudntico de espin (s), magnitud adimen-

sional que solo toma valores multiplos de %, segun las indagaciones experimentales que se

9Neuron Silhouette (Scidraw 2020).
10Ralph Kroning ofrecié en 1925 dicha interpretacién fisica para la primera formulacién de Pauli (1924);
pero éste tultimo la rechazé porque la rotacién seria mas rapida que c.
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han hecho desde Stern y Gerlach. Este hecho empirico puede ser dificil de asimilar, sin
embargo dio pauta a tan peculiar desarrollo matematico. Por ejemplo, los tinicos valores
posibles para el s del 'H congruentes con sus efectos medibles como momento angu-
lar y momento magnético son +§ y —%. Obtener S a partir de s simplemente conlleva

multiplicar por A: la constante reducida de Planck (Brown et al. 2014).

Como en cualquier esquema de mecanica cuantica, el estado del espin existe en un espacio
de Hilbert con tantas dimensiones como estados observables, de manera que el S del ' H
— antes de ser medido — puede estar en una superposiciéon de ambas posibilidades. Esto
se modela como el vector unitario s (o el ket | S) siguiendo notacién de Dirac). Para el

caso no relativista de particulas con espin ; se tiene (Brown et al. 2014):

|5)

8= (Z) a,beC; |a’+ 0] =1 (2.1)

El vector complejo s también es conocido como un espinor.'! Siguiendo la regla de Born,
la|? y |b]* son las probabilidades de observar S como +h/2 6 —h/2.

Es claro que elegir entre a o b para representar el signo es meramente arbitrario, por lo
que se necesita un método de cambio de coordenadas para que distintos experimentadores
traduzcan sus resultados, y para seguir la pista dinamica del sistema conforme evolucione
segun la ecuacién de Schrodinger. Sin embargo, al tratarse de vectores complejos, no
es posible traducir el estado cuantico s entre rotaciones de los ejes usando el grupo de
matrices SO(3) para espacio euclidiano 3D. Ejemplo insélito de ello es que si uno midiera
el espin de un dtomo de hidrégeno estético, llamara a eso |1), lo rotara 360° y luego

volviera a medir; jel espin observado de hecho serfa el opuesto a |1)! (Brown et al. 2014).

Mientras tanto, en espacio 3D la medicién de S requiere de una base con tres observables
(S:, S, ¥y S. en coordenadas cartesianas). Por lo tanto, para rotar un espin % se precisa una
base de operadores lineales de 2 x 2, que llamaremos X, 3, y 3, (las matrices de Pauli).
Como todo operador en mecanica cudntica, ademas deben ser autoadjuntos (matrices
Hermitias) y deben cumplir que det(X) = 1 para preservar la probabilidad o norma de
S, y sus eigenvectores (también llamados autovectores o vectores propios) deberian ser los
tinicos estados posibles (en este caso: (+h/2, 0)" y (0, —h/2)"); de modo que existe la

certeza de que el operador jamas convertira estados posibles en estados imposibles.

Aqui es donde el algebra abstracta y la teoria de grupos no abelianos salvan el dia, en-
contrando una simetria homomorfica de tipo sobreyectivo entre el grupo de Lie SO(3)

(“special orthogonal”) para componer rotaciones continuas en espacio fisico, con base

1 Otra representacién popular equivalente para sistemas de dos niveles (qubits) como el espin del ! H
es la superficie de la esfera de Bloch.
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ortonormal candnica:

00 O 0 01 0 -1 0
0O —-11,10 0 O0},]1 0 OF;
01 0 -1 00 0 0 O

y sus correspondientes matrices en el grupo SU(2) (“special unitary”) (Brown et al. 2014):

zwz(o 1>,2y=(9 ‘Z'),z:z:(l 0). 22)
10 7 0 0 —1

A pesar de poder ahora modelar la evolucion del espin en el espacio 3D gracias a estas
matrices de Pauli, el principio de incertidumbre impide asignar valores definidos y simul-
taneos a los tres componentes. Sin embargo, sigue siendo de gran utilidad pensar en este
vector cuando se toma en cuenta que el espin de la particula en mancuerna con su carga
producen un momento de dipolo magnético de espin, p , como si se tratase de una bru-

jula que experimentard realineacién o torque conforme al campo magnético (Brown et al.
2014):

Hs =78 (2.3)

Donde 7, llamada “razon giromagnética”, es una constante particular a cada particula o

sistema ya que estd dada por su masa, su carga y su factor-g, segiin v = gq/2m.

Cuando el campo magnético es nulo, ambos estados de s (—l—% y —%) son equiprobables o
de misma energia, pero en presencia de un campo magnético by, la energia de cada estado

serd el producto interior (Brown et al. 2014):

E=—by ps (2:4)

Si el campo es despreciable excepto en una direccién (lldmese 2), como en el caso de un
solenoide, la expresion (2.4) se reduce a E = —b,,vhs.. Es decir: que la energia para cada
estado es una funcién lineal de la magnitud del campo, cambiando la pendiente segin el
signo de s.. Lo que esto significa para el tejido o muestra rodeado por un electroiman es
que el espin de todas sus particulas con un momento magnético se “realinea” en direccion
de by, o la exactamente opuesta, pero no en la misma proporcién.'? La ligera preferencia

por ocupar estados de menor energia se traduce en un wvector neto de magnetizacion de

12La distrubucién de Boltzmann nos dice que la probabilidad de encontrar pg en uno u otro estado
energético es (a temperatura 7'y usando la constante homénima k):
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espin distinto de cero, llamado ™, para el cual el andlisis puede proseguir sin hacer alusion

a la mecanica cuantica subyacente (Brown et al. 2014).

mg = - 12
3
g AE=E_q;2-Eqp2
w
mg =+1/2
By=0 By#0 Magnetic Field

Figura 2.6: Ruptura de los niveles de energia del momento magnético de espin de un protén en presencia de
un campo magnético externo. Imagen donada al dominio publico por J. Bancroft Brown.

Si ese fuera el fin de la historia no habria resonancia ni aplicaciones interesantes. Sin
embargo resulta que, narrado de manera un tanto informal, 172 no s6lo rota momenta-
neamente con tal de volverse paralelo o antiparalelo a by. ™M ademds sufre precesion:
una reorientacién ciclica alrededor del eje de by, similar a los tambaleos de un trompo
desalineado en su giro. El movimiento de m llevara por nombre y apellido “precesion de
Larmor*® La frecuencia de la precesién de Larmor sélo depende de la razén giromagnética
y la magnitud de by (Brown et al. 2014):

w AE  —v|b|
= -_-——— p— 2.
v 21 h 21 (2:5)

Mera sustitucion de valores en la ecuacién (2.5) permite conocer cudl seria el limite de
intensidad del campo magnético antes de tener que exponer la muestra a ondas ionizantes

para lograr la precesion.

La resonancia propiamente es una caracteristica matematica de toda ecuacion diferencial
con soluciones ondulatorias a la cual se ha anadido un término inhomogéneo (o sea que no
depende de la incognita). Lo que sea que esté representando el término inhomogéneo sirve
como suministro de energia al sistema; y cuando esto ocurre en sincronia a la ondulacion

natural, la energia es aprovechada para excitar las oscilaciones.

Algo sobresaliente es que la precesion de Larmor existe por la mera presencia del campo
magnético estdtico, pero su amplitud es contingente a que un campo b, (t), oscilando a
la frecuencia adecuada en el plano xy, se monte en superposicién con b,. Mas ain, el

pulso resonante sincroniza la precesiéon. Entre mas duradera la pulsacién de b, (t), mayor

1 _E/KT
P(E) = S e BT

13En una verdadera explicacién cudntica se hablaria de oscilaciones de Rabi.
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la apertura del cono que m forma mientras precesa. Inclusive podria pasar de precesar
en un cono alrededor de la direcciéon z a girar como manecilla sobre el plano ortogonal
xy; con el origen del vector siempre pinchado al origen de este marco de referencia imagi-
nario. Un pulso con el doble de duracién (¢,) alimentaria suficiente energia para invertir
la precesiéon en la direcciéon z opuesta. Asi, los pulsos de radiofrecuencia pueden ser iden-
tificados segin su “flip angle”: de 90°, 180°, etc. Si la amplitud (A) del oscilador externo
bi(t) = Asin(wt + ¢) es constante (pulso “cuadrado”), entonces el dngulo obtenido se

aproxima a (Brown et al. 2014):

Z(b,,,m) =~ vAt, (2.6)

Una vez que dicho pulso resonante haya cesado, el conjunto de sistemas de momento
magnético de espin ird perdiendo la energia absorbida debido a la sarta de interacciones
que siguen ocurriendo entre ellos mismos y con el medio; quizas otros atomos no de
hidrégeno. El vector m precesa en espiral de regreso al estado base. Imagine que el sistema
acaba de ser excitado con un pulso de resonancia de 90°. Mientras que 1m va perdiendo su
componente en el plano transversal “xy” a su regreso (relajacion transversal), el eje z lo
ve recuperarse (relajacion longitudinal). Dichos movimientos de relajacién son descritos
clasicamente por el sistema de ecuaciones diferenciales de Bloch, con parametros de tiempo
T1 (longitudinal) y T2 (transversal), los cuales son caracteristicos de cada compuesto o
tejido. De aqui que la senal electromagnética devuelta registrada por una bobina-antena
pueda ser mas intensa en una zona del tejido que en otra, o en dos momentos distintos

para la misma zona de tejido como sucede con el efecto BOLD (Brown et al. 2014).

M, M, M

: "t ’ t LRt
Figura 2.7: Columna izquierda: m en precesién. Centro: m tras aplicar un pulso resonante de 90° en b;.
Derecha: relajacién de vuelta al estado de inicio. Recuérdese que m es la suma de varios momentos magnéticos
de espines individuales. La precesion inicial no tiene por qué ser coherente como en el diagrama, pero una vez
“tumbados” al plano xy, todos los espines entran en fase. La velocidad de desfasamiento es crucial para el
efecto BOLD.
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Se espera que el lector ahora tenga elementos suficientes para lograr una lectura auto-
contenida del trabajo, sobre todo durante la descripcion del protocolo de imégenes en la
seccién de Métodos. Sin embargo, cabe senalar que no se ha dicho nada al respecto del
diseno de secuencias de pulsos para obtener uno u otro tipo de imagen (pesada a T1,
pesada a T2, funcional, pesada a difusion, etc.), ni de cémo se excita selectivamente una
rebanada de la muestra, y como se reconstruye la imagen a partir del simple muestreo de
senales unidimensionales que llegan a la antena y a partir de la transformada inversa de

Fourier. Al mismo tenor puede consultarse el libro de Brown et al. (2014).

2.3. Analisis estadistico de patrones de actividad ce-

rebral

2.3.1. Analisis clasico

Es necesario visualizar en conjunto todas las senales de actividad cerebral para entender en
qué difiere el andlisis clasico respecto del analisis de patrones multivariados. El argumento
es una abstraccion matemaética y por lo tanto no se limita a considerar exclusivamente los
voxeles en una secuencia de fMRI y su senal BOLD. Los mismos métodos de anélisis son
aplicables a registros con electrodos, imagenes de microscopia de marcadores de actividad
de calcio o cualquier otra forma de dinamica cerebral, fisiolégica o de cualquier otro campo

de estudio.

Una caracteristica de la senal de fMRI es su pobre razon con el ruido; cambios netos de
apenas entre el 1% y 3% sobre la linea base, que ademads es arbitraria para cada voxel.
Naturalmente, es imprescindible un andlisis estadistico riguroso para extraer informacion
de ellas. Friston et al. (1994) introdujeron al mundo de la neuroimagen funcional la forma
de analisis que terminaria convirtiéndose en estandar, en un exitoso intento por unificar
las distintas herramientas estadisticas lineales que iban aplicandose al incipiente tipo de
datos (por ejemplo, Friston et al. 1991; Worsley et al. 1992), y que pretendian otorgar

rigor y madurez a las (a veces) abyectas interpretaciones y conclusiones de los estudios.

El anélisis clasico esencialmente busca ajustar un modelo de regresion lineal entre mues-
tras provenientes de dos series de tiempo: la actividad fisiol6gica por un lado y cémo se
presentaron los estimulos por el otro. El afan es encontrar voxeles o pequenas regiones
cuyas senales fisiolégicas por si solas se correlacionan altamente con las variables mani-
puladas experimentalmente. Aunque el modelo suele complicarse hacia la regresion lineal

multiple, incorporando covariables predictoras'® con informacién del movimiento del suje-

4 También llamados “regresores” o simplemente “variables independientes”.

20



to y otras formas de ruido para reducir la inflacién del verdadero efecto experimental, no
se acostumbra incluir miltiples seniales de actividad cerebral. De hecho, no se incluye nin-
guna. En lugar de fungir como predictor del experimento, la serie de tiempo de una regién
cerebral es la variable a ser explicada mediante una combinacién lineal o suma ponderada
de la variable experimental y covariables. Luego el algoritmo se repite por separado para
modelar la senal cerebral en otra zona. Por esta razén, y un tanto erradamente, el anélisis

de regresion clasico también se denomina “univariado masivo”.

La forma mas general de andlisis por regresion lineal es el modelo lineal generalizado de

efectos mixtos (GLMM), que en notaciéon matricial reza:

Y =g(XO+ZU)+E (2.7)

Donde Y es la matriz de vectores-columna de series de tiempo a explicar (las observacio-
nes de variables dependientes), X y Z son matrices de disenio con vectores-columna de
series de tiempo de regresores (variables independientes); y ©® y U son las matrices de
pardametros a estimar (efectos fijos y efectos aleatorios, respectivamente). g es una funcién
de activacién arbitraria, no necesariamente lineal, pero que se aplica elemento a elemento
para preservar las dimensiones de su matriz argumento. £ es el error o ruido, modelado
como una variable aleatoria que puede pertenecer a cualquier distribucién de la familia

exponencial.

Si se elige la no-linealidad g como la simple funcién identidad y se asume ruido gaussiano,
el modelo se reduce al modelo lineal de efectos mixtos (LME, Y = X0+ ZU €~
N(0,X)). Si se omiten los efectos aleatorios, se obtiene un modelo lineal generalizado

(GLM," Y = g(X ©®)). En la interseccién entre ambas simplificaciones se encuentra el
modelo lineal general (GLM también,'® Y =X0O; £~ N(0,X)).

El marco tedrico del modelo lineal generalizado ya es suficientemente maleable como para
capturar diversos tipos de variable de respuesta (booleana, categérica, entera, real, etc.)
(Nelder, Wedderburn 1972). Por ejemplo, los GLMs son modelos descriptivos populares de
la tasa de disparo de una neurona. Dadas las series de tiempo de potenciales de neuronas
presinapticas y las observaciones de los potenciales de accion de la neurona de interés,
GLM aprende los pesos que deberia poseer cada sinapsis con el afan de que su combinacion
produzca la respuesta observada (integracién espacial de la informacién). Con algunos
trucos también podria aprender el filtro de convolucion que determina la contribucion

de cada potencial de entrada en el pasado (des)polarizando la neurona en el presente

5Inventado por Nelder, Wedderburn (1972).

1613 idea de ajustar modelos lineales de regresién (y regresién lineal multiple) puede ser trazada hasta
los trabajos en astronomfa matemética de Legendre (1805) y Gauss (1823). Més tarde serfan retomados
y elaborados en un contexto genético y estadistico por Yule (1897), Pearson (1903) y Fisher (1922).
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(integracién temporal).

De cualquier manera, la probabilidad empirica de observar cierto niimero de espigas en la
variable respuesta por unidad de tiempo no es simétrica: no tiene sentido hablar de tasas
de disparo negativas, y hay un sesgo a disparar apenas terminado el periodo refractario,
por lo que el GLM se adapta con una distribucién de probabilidad de Poisson o una
exponencial para modelar este tipo de aleatoriedad de la respuesta. También se introduce
una funciéon g que acomode este cambio, respecto de cuando se usa ruido gaussiano para
la regresion lineal multiple.

Cuadro 2.1: Algunas variantes comunes de modelos lineales generalizados (GLMs) y sus peculiaridades mate-
maticas.

Tipo de GLM Y E g

regresion lineal R N(p,0?) X O (identidad)
regresion Poisson N Poisson(\) eX® (exponencial)
regresion logistica {0,1} Bernoulli(p) HG%X@ (sigmoide)

. Coémo se estiman los pardmetros ® del modelo? Los algoritmos y heuristicas de optimiza-
cién son muchos. Una vez més, aqui se describird la forma mas propia y general de asignar
valores a variables no libres de estos o cualesquiera otros modelos estadisticos paramétri-
cos: la estimacion por méaxima probabilidad a posteriori (Maximum A Posteriori: MAP),
y el subcaso de estimacién por maxima verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation:
MLE) (Sorenson 1980; Christensen 2002).

La estimacion esta constrenida a trabajar optimamente con datos limitados. Imagine
que conoce la distribucion de probabilidad de observar ciertos valores de los parametros
del modelo, para todas las posibles muestras de datos que de ¢l emanaron (P(©|Y)).
Entonces lo mejor que se podria hacer es tomar los parametros méas probables. No obstante,
eso es exactamente lo que se ignora. No obstante, se puede recurrir al teorema de Bayes

para descomponer la distribucién condicional:

verosimilitud —a priori (sesgo)

posterior ,—/? ,_/5
P(O|Y) = Py ;(Y)P( ) (2.8)

evidencia

P(Y') es uniforme si la respuesta realmente es lineal y si se muestrea uniformemente en
X, por lo que su efecto sélo es el de normalizar el numerador, y se ignora. A menos que
se quiera incorporar un sesgo con conocimiento previo acerca de P(®) — razén de ser de

la tradicion estadistica bayesiana — se asume que su distribucién es uniforme y también
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se ignora. Lo tnico que resta es modelar la verosimilitud y maximizarla (Devore 2011).

A continuacién se expone el método de MLE para el caso de regresiéon lineal simple (una
sola variable y un solo pardmetro  en representacion de la pendiente). Luego se extenderd

la solucion para todo modelo lineal general.

Se asumird que los ensayos de medicién son independientes (la probabilidad de observar
algtin valor no depende de lo observado en otros ensayos, 6 P(y;|y;) = P(y;)); de manera
que se pueda aplicar la regla del producto para simplificar el calculo de probabilidades
conjuntas. Expresado en notacién matematica, P(y;, y,) en general es P(y;|y;)P(y;),

pero la independencia lo reduce a P(y;)P(y;):

n

Pyl0) = Py, - - .10) = T1 P(ul0) (2.9)
Supongamos que las mediciones y; para un mismo valor de x se cinen a un ruido gaussiano,
con media en el valor verdadero segiin la recta de regresion. Esto ocurre sin ataduras al
valor que @ resulte tener. Supongamos ademads que la varianza del ruido es la misma a lo
largo de la variable explicativa, condicién conocida como homocedasticidad, que permite
repetir exactamente la misma distribucion de probabilidad en cada factor. Asi se otorga

forma concreta a la funcién de verosimilitud (Devore 2011):

n

P(yl0) = TIN(n=z0, 0*) = L(y,0) (2.10)

i=1

Por conveniencia analitica y numérica,'” se acostumbra trabajar con el logaritmo natural
de L. Ya que los logaritmos son funciones monotoénicas, se garantiza que ambas optimi-
zaciones produzcan resultados idénticos. La ecuacién (2.11) muestra el resultado. Ver el

Apéndice 1: prueba 1 para una demostracién mas completa con pasos intermedios.

In(L(y,8)) = In @IN(“’ 02)) - Zln[ L e—%<”5”)2]

i=1

n 1 &
m

1"Retrospectivamente al uso de MLE, los fundamentos de la teoria de la informacién ofrecen fuertes ar-
gumentos para trabajar con logaritmos de probabilidades. No sorprendentemente, existe una equivalencia
entre MLE y estimacién por minimizacién de informacion. Ortogonalmente, la mayoria de los lenguajes
de programacién ofrecen nimeros de punto flotante para implementar métodos numéricos. Este tipo de
dato representa nimeros reales con precision limitada, y el error acumulado de multiplicarlos resulta peor
que el de sumarlos.
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Encontrar el parametro que maximiza la log-verosimilitud equivale a encontrar dénde
la derivada de la log-verosimilitud respecto al parametro es cero. Como se aprecia en
el resultado (2.11), In(L) como funcién de 6 es una funcién parabdlica concava; por lo
que el maximo es tnico, ergo también hay un solo modelo lineal 6ptimo. Aunque no se
demostrara aqui, de hecho el méaximo se obtiene sin percances para cualquier distribucion
de la familia exponencial (Nelder, Wedderburn 1972), no sélo ruido gaussiano; aunque
no siempre esté disponible en forma de expresién analitica, teniendo que echar mano
de optimizacion numérica. Esta propiedad de todos los modelos lineales generalizados es
atractiva computacionalmente. Notese también que desde el punto de vista de la derivada,
que eliminard el primer término por ser constante, se ha obtenido la misma funcién de
costo que si se hubiera elegido arbitrariamente el error cuadratico medio (MSE) de los
residuos, como se hace con estimacién ordinaria por minimos cuadrados (OLS). A saber,

se estd hablando de la funcién objetivo + 37" | (y, — z.60)°.

De vuelta con la derivada y sustituyendo {n(L) por el resultado de la ecuacién (2.11):'®

0 = argymaz In(L) = {«9 0= alg?}

_ Z?:l xzyz — €T - y ~ COU(CB, y) (2 12)

S a? T Var(x)

La expresion anterior es conocida como ecuacion normal, y permite ajustar é6ptimamente
la pendiente del modelo en un solo paso (Devore 2011). Podria seguirse un esquema
de demostracién similar para obtener que el estimador por maxima verosimilitud de la

varianza del ruido gaussiano es, no sorprendentemente, la conocida férmula de la varianza
(Devore 2011):"

6° = arg,2mazx In(L) = {02 0= Glga(f)}

= :LZ(y —p)* = Var(y) (2.13)

=1

Teniendo la pendiente 6 y la media p, observada empiricamente para cierto valor fijo de
x, obtener el pardmetro de ordenada al origen se vuelve trivial. Este pardmetro también
podria obtenerse durante la mismo paso de MLE, anadiendo otra entrada al vector 6 en

un modelo lineal general, haciendo que su respectiva columna en la matriz de diseno sea

18Ver el Apéndice 1: prueba 2 para una demostracién mas completa.
Ver el Apéndice 1: prueba 3 para una demostracién més completa.
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(1...1)". Se puede probar usando los mismos razonamientos que el modelo lineal general
o de regresién lineal miltiple tiene una ecuacién normal andloga a la ecuacién (2.12) de

la regresién lineal simple (Christensen 2002). Para ser precisos:

6= (X"X)"'X"y (2.14)

O mas generalmente, para expresar el ajuste de todos los modelos en una operacion
matricial (por ejemplo, cuando se desea ajustar el modelo de regresién lineal multiple de

cada serie de tiempo cerebral):
©=(X"X)'X"Y (2.15)

2.3.2. Analisis clasico vs MVPA

En cambio se podrian considerar todas las sefiales cerebrales simultaneamente como siste-
ma y tratar de predecir con ellas la manipulacién experimental: para cada instante, cada
una de estas senales aporta una coordenada para localizar el estado actual del sistema.
Entonces podemos pensar que el video completo de fMRI es equivalente a un punto que
se mueve en un espacio de muchas dimensiones, tantas como voxeles, y su trayectoria en
éste podria ir prefiriendo zonas segiin cambian las variables experimentales. Si se busca
predecir valores continuos en la variable dependiente entonces se sigue hablando de méto-
dos de regresion multivariada (de hecho GLM podria llegar a usarse de esta manera poco
candnica para neuroimagen funcional. El estudio de Stringer et al. (2019) es muestra de
ello). Si la variable a predecir toma valores discretos entonces no se habla de regresién,

sino de clasificacion.?® M4s al respecto en breve.

Esta representacion geométrica del sistema dindmico es conocida como “espacio de esta-
dos”, o “espacio fase” en fisica. El espacio fase contiene exactamente la misma informacion
que la secuencia de imagenes. Todo abordaje analitico a los datos tiene un andlogo en es-
pacio fase. Por ejemplo, un analisis de conectividad funcional mediante correlacién lineal
es reducible a cuantificar la preferencia del sistema a moverse a lo largo de diagonales
entre los ejes. Como veremos enseguida, el analisis clasico por GLM tiene cabida de la

misma manera usando esta representacion.

En este punto se vuelve clara la limitante del andlisis por GLM: asume que el correlato
neural yace en sitios individuales. Siguiendo con nuestra representacion de varios voxeles,

podemos facilmente concebir patrones de actividad cerebral para los cuales GLM es mas

20 A menos que se trate de regresién como la logistica, que hace las veces de clasificar.
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que suficiente, pero también otros para los que fracasaria en distinguir los estados.

Los diversos métodos multivariantes han demostrado tener mayor sensibilidad extendien-
do la identificacién de interacciones complejas de actividad cerebral que no son abordables
mediante modelos de regresién tradicionales (Huettel et al. 2009; Mahmoudi et al. 2012;
Lewis-Peacock, Norman 2013). Agrupados bajo el nombre de “analisis de patrones multivo-
xel” en la literatura neurocientifica (MVPA por sus siglas en inglés), todos ellos comparten
la caracteristica de modelar la codificacion del estado mental, cognitivo o conductual como
una funcién de muchas dimensiones; que en el caso de fMRI toman la forma de voxeles
distantes en espacio o tiempo (Norman et al. 2006; Huettel et al. 2009; Mahmoudi et al.
2012; Lewis-Peacock, Norman 2013)

Voxel 1

&
_—

Voxel 2 Voxel 3

—
t

Figura 2.8: Representando la funcién cerebral como un sistema dindmico. Una secuencia de imagenes funcio-
nales (izquierda) es equivalente a la trayectoria de un punto en espacio fase (derecha), con una dimensién
distinta para cada sefial BOLD (centro). Aqui solo se han seleccionado tres dimensiones.

Considere el siguiente ejemplo en el que el patrén de activacion (ej., la senales de activi-
dad en distintas areas del cerebro) bajo dos condiciones o macroestados experimentales,
llamados A y B, ha sido construido segin la siguiente relacién (reducida a dos voxeles por

simplicidad):

A I 3>
voxel]y +voxel, > 1 (2.16)

B : wozel? + vozel? < r?

Esto no es mas que un circulo en el espacio fase. Si restringimos los valores a un intervalo
finito y constante centrado en (0, 0), llamado ¢, entonces podemos obligar a los macro-
estados A y B a poseer el mismo niimero de puntos; si y solo si 7 en la expresién (2.16)

52 2
cumple que & = 77~

Luego, se muestrean algunos puntos aleatoriamente de manera uniforme (40 en la figura
2.9). Al graficarlos en el plano, se observa que nuestras mediciones contienen suficiente
informacion para distinguir ambos estados cerebrales, incluso por simple inspeccion visual.
Aunque la actividad de ningtin voxel correlaciona con que el estimulo haya sido “circulo”
o “triangulo”, un patrén discriminante emerge de la actividad conjunta. MVPA no es

mas que el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para distinguir esos patrones. En
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el caso del aprendizaje supervisado o clasificacion, lo que se pretende es construir una

frontera capaz de catalogar los datos.

Sin embargo un andlisis univariado (como regresion mediante GLM) esta destinado a
fracasar (ver figura 2.9). Las distribuciones unidimensionales de muestra se encuentran
aproximadamente centradas alrededor del mismo valor de intensidad, asi que no se observa
ningtin efecto intercondiciéon. Por otro lado, las mediciones estan muy dispersas y lucen
ruidosas. Tal enormidad en el rango de valores para cada estado tampoco puede ser
explicado por artefactos de movimiento ni por un proceso determinista no estacionario
que empuje sistematicamente los valores; ya que el proceso usado para generar los estados

fue explicitamente ninguna de esas cosas.
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Figura 2.9: Izquierda: patrén bidimensional no lineal de actividad de dos voxeles, seglin se muestre6 aleato-
riamente con 18 ensayos bajo la condicién experimental A mas 22 bajo la B. Las mediciones de la sefales
que corresponden a la condicién A pueden distinguirse por su excentricidad con respecto de la condiciéon B.
Derecha: modelos de regresién lineal simplificados y valores p de las pruebas ¢ para las proyecciones de los
datos de la figura izquierda sobre cada eje. El efecto de las condiciones experimentales sobre voxeles indivi-
duales es negligible (atestiguado por las pequefias pendientes de los modelos), y probablemente son resultado
del azar (valores p), como se esperaba. También por construccién, una prueba de Shapiro-Wilk revela que las
distribuciones de datos A no lucen gaussianas, haciendo mas cuestionable la aplicacién de este tipo de anilisis.

Incluso un clasificador univariado no lineal cometeria una gran cantidad de errores en
la interseccién entre ambas distribuciones.?® Un patrén discriminante univariado podria
observarse a partir de un analisis dinamico del espectro de frecuencias bajo condiciones
dindmicas especiales,?® pero el enfoque més adecuado por mucho es considerar ambos
voxeles simultaneamente; como en la figura 2.9, ya que asi es como se generaron los datos

en primer lugar.

2Tmagine que todos los puntos de un voxel son colocados sobre la recta real, y permitimos dibujar una
curva continua sobre todo el plano, con tal de separar las dos condiciones.
26i 1 ilaci de 1 ia d do fi As rapid j lo. O ma
i las oscilaciones de la trayectoria durante un estado fueran més rapidas, por ejemplo. mas
generalmente, en la medida en que su descomposicion de Fourier favorezca frecuencias exclusivas.
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Los beneficios son claros, pero no se adquieren sin desventajas. En primer lugar el computo
se vuelve mas complejo. Ya no se analizan voxeles, sino combinaciones de voxeles, algunas
utiles para embargar buen desempeno del modelo predictivo. Muchas otras sélo seran
detrimentales. Bastan unos cuantos cientos de series de tiempo para que el nimero de
combinaciones rapidamente exceda el nimero de atomos en el universo observable; y las
toscas imagenes de fMRI suelen contener no cientos, sino decenas de miles de series de

tiempo. En el argot este problema se conoce como “la maldiciéon de la dimensionalidad”.

2.4. MVPA en neuroimagen funcional afectiva

Dada la limitante del método clasico de andlisis de patrones diferenciales de activacion,
el campo de neuroimagen funcional orientada a tareas ha comenzado a recurrir a analisis
verdaderamente multivariados para dilucidar las preguntas de interés. Al considerarlas
holisticamente, MVPA es capaz de extraer igual o mayor informacién de las burdas ima-

genes funcionales en la mayoria de los casos,*

a expensas de complicar potencialmente
el modelo y su computo. La adopcién de este enfoque en estudios con fMRI ha llevado
a descubrimientos novedosos en casi todas las ramales de la neurociencia cognitiva (por
ejemplo Haynes, Rees 2005; Polyn et al. 2005; Soon et al. 2008; Rissman, Wagner 2012;

véanse Huettel et al. 2009; Tong, Pratte 2012 para mas).

Segun Lewis-Peacock, Norman (2013), el término MVPA es usado para referirse a dos
estrategias distintas de andlisis de patrones multivoxel; ambas provenientes del campo
de estudio en el que se intersecan la estadistica inferencial multivariada y la inteligencia

artificial, un area conocida como “aprendizaje de maquinas” o “aprendizaje automatico’

(“machine learning” en inglés):

» Clasificacion automatica empleando algoritmos de aprendizaje supervisado.

= Cuantificacién de similitud entre patrones, segin alguna métrica de distancia.

Mientras que los primeros decodifican estados preestablecidos a partir de la actividad
registrada, la segunda linea de analisis se asemeja a la teoria de los modelos de aprendizaje
automatico no supervisado; y puede entre otras cosas usarse para discernir si dos zonas
del sistema nervioso codifican informacién similar (Kriegeskorte et al. 2008; Walther et al.
2016).

Para 2012 ya se habian realizado un pufiado de estudios de decodificacién emocional con
analisis multivariado, y su potencial era reconocido por la comunidad en trabajos revi-

sorios (como Hamann 2012; o Schirmer, Adolphs 2017 en lo que respecta a percepcién

Z3Pero ver también Jimura, Poldrack (2012) para contraejemplos.
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emocional; ver Kragel, LaBar 2014; y Kragel, LaBar 2016 para revisiones abocadas al uso
de MVPA en materia de emociones). También es necesario recalcar que aunque muchas
de las aplicaciones de MVPA en neurociencia afectiva han usado percepcién de estimulos
emocionalmente cargados, ésta no es exactamente analoga a la experiencia en primera per-
sona de una emocién (notable también a partir de actividad cerebral (Wager et al. 2008)).
La percepciéon de emociones en estimulos sociales ademas puede involucrar procesos de
evaluacion, atribucion de estados mentales e intenciones; a la vez que puede estar exenta
de emocién per se (debido a la modulaciéon empatica y sus trastornos) (Peelen et al. 2010).
Con todo y eso, ambos procesos parecen compartir muchos circuitos de evaluacion de
carga emocional. En lo subsecuente se hara la distincién, poniendo énfasis en los trabajos

relativos a clasificacion de estados de percepcion emocional.

La tabla 2.2 enlista todos los estudios encontrados para clasificacion de percepcién emo-
cional v algin otro. Estos pueden ser tamizados segtn la modalidad de los estimulos, las
emociones probadas, si la busqueda se concentra en regiones de interés o si se hizo algo
mas parecido a un analisis de cerebro completo. También, por el algoritmo de clasifica-
cién, y obviamente por sus resultados. La forma més sucinta de expresar el resultado es
comparando la capacidad de clasificar correctamente los patrones cerebrales (exactitud)
respecto de un desempefio por azar. Observamos que si bien no son perfectos, siempre se

ha reportado evidencia de estar por encima del azar.

Pessoa, Padmala (2007) demostraron la factibilidad de usar MVPA para predecir la res-
puesta conductual en una tarea de fMRI sobre percepcion de caras asustadas, presentadas
casi subliminalmente, en contraste con otros tipos de caras. Se basé en un algoritmo de
entrenamiento de una maquina de vectores de soporte (“Support Vector Machine”) sin ker-
nel, cuyo desempeno aumentaba conforme las variables independientes en el modelo eran
adicionadas con nuevas regiones de interés (ROIs por sus siglas en inglés); hipotetizando
que los varios aspectos de la actividad emocional (discriminacién del estimulo, produccién
de respuestas, etc.) contienen informacién ttil para recuperar el estado perceptual. Et-
hofer et al. (2009) utilizaron estimulos auditivos con carga paralingiiistica emocional. Su
modelo SVM fue capaz de clasificar entre cuatro emociones bésicas y un estado aemocio-
nal por encima del azar, mientras que un anélisis univariado no encontré diferencias en las
mismas sefiales BOLD, provenientes de corteza auditiva (ver Kotz et al. (2012) para un
estudio similar no restringido a corteza auditiva). Said et al. (2010) utilizaron clasificacion
multivariada mediante el método de regresion logistica para demostrar que la actividad de
ciertas regiones del surco temporal superior (STS, previamente vinculadas a deteccion de
expresiones faciales) predice la categoria emocional de los rostros. Los mismos datos bajo
andlisis univariado fueron incapaces de repetir la hazana. Peelen et al. (2010) hicieron
un estudio de similitud de patrones, probando estimulos de cinco categorias emocionales

en modalidades distintas (audicién, visién de gesticulaciones y de lenguaje corporal), y
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realizaron una busqueda de regiones codificantes en todo el encéfalo mediante el método
de “searchlight”. Sorprendentemente, en la corteza prefrontal medial (mPFC) y en el ST'S
posterior, los patrones de actividad son mas similares entre si cuando se agrupan por emo-
ciones que por modalidad sensorial o intensidad del estimulo. En cambio, la aplicacion de
GLM sdlo replico este hallazgo supramodal en el caso del miedo. Wegrzyn et al. (2015)
exploraron varias ROIs asociadas a procesamiento de rostros para comparar la magni-
tud en la que contienen informacion emocional. Todas resultaron aptas, especialmente el
STS y la bien conocida FFA (especialmente la derecha, convergiendo con el conocimiento

previo).

El uso de MVPA en predicciéon de percepcién emocional también ha alcanzado a otros
modelos de las emociones y a otras especies. Skerry, Saxe (2015) utilizaron SVM para
probar que las emociones percibidas, entendidas como “appraisals” o evaluaciones sociales
finas y dependientes del contexto, pueden decodificarse por encima del azar a partir de
redes cerebrales asociadas a la facultad de teoria de la mente. Hernandez-Pérez et al.
(2018) (prepublicacién) entrenaron perros para permanecer quietos y despiertos en un
resonador magnético mientras observaban rostros humanos felices o inexpresivos. En un
segundo experimento emplearon mas emociones y SVM para proveer evidencia de que los
correlatos encontrados en la corteza temporal derecha del perro contienen informacion

selectiva a la felicidad de los humanos.

En lo que respecta a experimentacion en primera persona de emociones, los métodos de
clasificacion multivariada han sido capaces de caracterizar con precision los dispersos co-
rrelatos espaciales de la valencia hedonistica y el nivel de excitacion (arousal) postulados
por hipétesis dimensionales (Rolls et al. 2009; Baucom et al. 2012; Chikazoe et al. 2014;
Shinkareva et al. 2014; Chang et al. 2015). Ademads hay evidencia de cierta generalidad
intersujeto, pues existen patrones compartidos que permiten su clasificacion a niveles de
exactitud no triviales. De la misma forma se han encontrado resultados prometedores
categorizando experiencias de emociones discretas (asi se quieran conceptualizar como
bésicas o constructos), en comparacién con los resultados del cimulo de literatura con
andlisis univariado (Sitaram et al. 2011; Kassam et al. 2013; Saariméki et al. 2015;
Kragel, LaBar 2015). Esta por verse si el uso de MVPA serd suficiente para encontrar

una hipétesis vencedora.
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Cuadro 2.2: Muestra representativa de estudios experimentales con MVPA que versan sobre los correlatos

neurales de la percepcién de emociones.

Modalidad de

Emocién de

Estudio estimulo estimulo ROI Algoritmo Desempeiio
Pessoa, Padmala  visual miedo varias SVM 8% > 50%
(2007)
Ethofer et al. auditiva alegria, enojo, corteza auditiva SVM 33% > 20%
(2009) tristeza, alivio
Said et al. (2010)  visual alegria, enojo, surco temporal regresién 22% > 14%

tristeza, asco, superior, logistica

sorpresa, miedo opérculo frontal multinomial

regularizada
(SMLR)
Peelen et al. auditiva, visual alegria, enojo, encéfalo RSA RSA
(2010) (gesticulaciones, tristeza, asco, (searchlight)
lenguaje miedo
corporal)

Kotz et al. auditiva alegria, enojo, encéfalo SVM 28% > 20%
(2012) tristeza, sorpresa  (searchlight)
Skerry, Saxe lectura, visual 21 distinciones red de teoria de SVM ~8% > 5%
(2015) (caras) finas contexto- la mente, (ROIs)

dependientes encéfalo

(appraisals) (searchlight)
Wegrzyn et al. visual (caras) alegria, enojo, varias MGPC ~32% > 25%
(2015) miedo
Hernéndez-Pérez  visual (caras) alegria (canis SVM ~65 % > 50 %
et al. (2018) familiaris) (ROIs)

corteza temporal
derecha,
caudado.
Encéfalo
(searchlight)
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Capitulo 3

Justificacion

Al dia de hoy, clinicos y neurocientificos cognitivos siguen siendo bastante dependientes
de reportes verbales y otras pistas conductuales para evaluar estados subjetivos. Prue-
bas neurales analogas deberian idearse y descubrirse, pero no solo por sus aplicaciones
terapéuticas y éticas (Seth 2010; Tononi, Koch 2015; Michel et al. 2019). Mas general y
fundamentalmente, se requiere trabajo tedrico y empirico extra para tender un puente
explicativo entre los hechos de la subjetividad (mentales) y los modelos del mundo ob-
jetivo (como el conocimiento cientifico) (Chalmers 1995; Seth 2010; Oizumi et al. 2014).
Resulta agraviante para los estudios de la consciencia que ni siquiera se tengan bien
identificados los correlatos neuroanatémicos mas macroscopicos de prominentes estados

fenomenolégicos, como los sentimientos de las emociones.

Hay varios sentidos en los que las emociones basicas podrian considerarse algunos de
los estados organismicos més primitivos, después de sensaciones como el dolor (Simon
et al. 2006; Simon et al. 2008) o un estado bésico de vigilia reactiva/alertamiento (que
Damasio 1999 denomina “emociones de fondo”): son universales culturales relativamente
diferenciables entre si (Ekman, Davidson 1994), y estan inextricablemente conectadas a
la homeostasis y estados somaticos de gran relevancia para el organismo; de modo que
su correcto procesamiento en el sistema nervioso, como ya se mencioné durante la in-
troduccién de este trabajo, tiene una funcién preponderante en los mecanismos de la
motivacién, la toma de decisiones y el control ejecutivo. Desde el punto de vista de la
percepcion emocional, ayudar a entender los mecanismos en tercera persona para su de-
teccién y procesamiento contribuye a nuestra comprension de la intersubjetividad. Asi
mismo, el reconocimiento de expresiones faciales es una forma primaria de comunicacion
no verbal que involucra la funcién de vastos y distribuidos circuitos neuronales, los cuales

se encuentran bajo investigacion activa.

Pese al éxito inicial identificando y describiendo los sustratos moleculares y celulares de
algunos fendémenos psicoldgicos y afecciones psiquiatricas; los métodos de la neurociencia a
escalas pequenas y medianas, asi como el llano localizacionismo, fracasan frente a cantidad
de preguntas de interés. Muchos fenémenos psicolégicos mas bien emergen (o asi se pien-
sa) de la funcién coordinada de componentes anatémicamente distribuidos (Gazzaniga,

Ivry 2013; Oizumi et al. 2014); y la percepcion de expresiones faciales no es la excepcién
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(Kragel, LaBar 2014). Las restricciones evolutivas imponen limites en el nimero de espe-
cializaciones nerviosas que podrian corresponder univocamente con el desempenio de una
funcién, de manera que ciertos fenémenos cognitivos deben corresponder al reclutamiento
diferencial y modulacién temporal de recursos mas primitivos en el dominio fisiolégico
(Gazzaniga, Ivry 2013). Mas aun, las nuevas corrientes en estudios de la cogniciéon hacen
hincapié en considerar holisticamente no solo la actividad del sistema nervioso central
como si se tratara de un sistema confinado; sino la corporizacién de la cogniciéon como
un mecanismo evolucionado para la accién y la prediccién activa (Friston 2010), e incluso
considerando las vivencias con el medio (ontogenia y filogenia) y cualquier constriccién
que éste llegue a imponer sobre los aparatos cognitivos (Newen et al. 2018). Naturalmen-
te, dichos enfoques han sido bienvenidos por algunos estudiosos de la emocién de manera
independiente al enfoque corporizado pionero de Damasio (por ejemplo Harrison et al.

2010; Seth 2013; Slaby 2014).

El actual debate alrededor de los mecanismos cognitivos de la percepcion de expresiones
faciales se beneficiara de evidencia adicional en materia de disociaciéon anatomo-funcional;
y lo que es mas apremiante: el uso de métodos de andlisis mas sensibles para derivar la

evidencia necesaria.

Paradojicamente, los estudios disponibles con MVPA han limitado sistematicamente las
bondades matematicas de estos métodos cuando circunvienen analizar datos de gran di-
mensionalidad espacial. Esto es parte integral del analisis clasico, que los proponentes
de MVPA no escatiman calificar como complementario, si no es que obsoleto. La gran
mayoria de los estudios con MVPA mas bien han enfatizado su capacidad para hacer
decodificacion neural y prediccion a partir de un subconjunto de voxeles o regiones de
interés, seleccionadas a priori o heuristicamente, asi se desperdicie la oportunidad de en-
contrar un mejor patrén haciendo una bisqueda guiada por los datos, mas extensiva y

distribuida (como son los correlatos cerebrales conocidos de las emociones).

Otras causas para estas flaquezas en la literatura de MVPA son mas bien limitantes
computacionales y metodolédgicas: la adicion de variables puede ser detrimental para los
resultados cuando so6lo algunas de ellas contribuyen informacion a diferencia de ruido, ade-
mas de complicar el computo. Por lo tanto puede ser legitimo a los objetivos de un estudio
buscar reducir la dimensionalidad (también conocido como “seleccién de caracteristicas”).
Tanto la reduccion de dimensiones como la seleccion de algoritmo de aprendizaje de pa-
trones puede que impactare también en la factibilidad de producir mapas anatomicos
de actividad, ya que muchos de ellos descartan la correspondencia entre sus propias va-
riables y la topologia de los voxeles originales. Con todo y eso, éstas son areas de gran
oportunidad para los estudios de discriminacién de emociones. De hecho, el algoritmo mas

recurrido (SVM) st tiene interpretacion espacial y ha sido subutilizada. A continuacién
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se revisaran los mejores acercamientos hasta ahora, seleccionando de la lista mencionada

en el capitulo de Antecedentes.

En materia de percepcion emocional, Kotz et al. (2012) hicieron pruebas estadisticas a
nivel de grupo, produciendo mapas anatémicos de actividad relevante a la discriminacion
de expresion emocional en estimulos sonoros. Sin embargo, los datos de entrada al anélisis
grupal provienen de una busqueda tipo “searchlight”, que se restringe a analizar voxeles
contiguos dentro de una esfera de pocos milimetros de radio. Skerry, Saxe (2015) también
realizaron un andlisis global mediante searchlight y analisis estadistico a nivel grupal, co-
mo justificacién de sus ROIs y evidencia complementaria. Herndndez-Pérez et al. (2018)
limitaron la elaboraciéon de mapas anatémicos a un espacio de busqueda con el 1% de
voxeles méas sobresalientes segin sus puntajes F' en una prueba ANOVA, y no se intentd
un analisis grupal, probablemente porque el exiguo traslape espacial tras los ANOVAs
por sujeto lo volveria futil. Los puntajes F' son una razén entre la varianza media in-
tergrupal (Mean Square Among groups) y la varianza media intragrupal (Mean Square
Within groups), como define la ecuacion (3.1). Asume entre otras cosas que los voxeles
mas relevantes para lograr la decodificacion son los que, vistos como distribuciones de
probabilidad gaussianas, se separan mas del resto. Esto merma la decisién de usar MVPA

en primer lugar, que suele ofrecer mayor generalidad.

B MSA B ﬁzgzl Ny (g_:g- — f")Q
MSW — L3¢ s (r, — &, )

N-G

F

(3.1)

Donde G es el numero de grupos, N el nimero neto de datos y n, el nimero de datos

para el grupo g.

En lo que respecta a experimentaciéon de emociones en primera persona, Saarimaki et
al. (2015) también filtraron sus voxeles mediante puntajes F', luego derivaron mapas
anatomicos para cada categoria emocional a partir de la actividad y los pesos de la red
neuronal artificial entrenada para hacer la clasificacion. Esta red tinicamente contenia capa
de entrada (con una neurona por voxel) y capa de salida (una neurona por categoria), por
lo que su entrenamiento es equivalente a optimizar las combinaciones lineales de senales
que “activan” una categoria; no muy distinto de lo que logra el algoritmo SVM lineal
y el GLM. Extranamente, se reporté el producto del peso de la sinapsis artificial con el
valor del voxel; asumiendo sin garantias que un voxel “silencioso” durante determinado
estado emocional no contribuye a manufacturar dicho estado, aunque la red neuronal le
hubiese dado mucho peso. Quizas el reporte mas completo hasta ahora sea el de Kragel,
LaBar (2015): un estudio multimodal de induccién de emociones que ademas compard
el modelo de emociones béasicas vis-a-vis un modelo dimensional. Utiliz6 un algoritmo

de andlisis discriminante por minimos cuadrados parciales (PLS-DA) entrenado con los
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datos de todos los sujetos, de cuyos parametros se derivaron (y validaron estadisticamente

mediante técnicas de remuestreo) patrones anatomicos para cada emocion.

Muchos de estos estudios podrian haber sido menos laxos en sus pruebas estadisticas a
nivel grupal; por ejemplo, a causa del método de correcciéon de multiples comparaciones,
umbrales de significancia y uso de distribuciones paramétricas a priori que podrian no
reflejar los verdaderos niveles de clasificaciéon por azar. Asi mismo, aunque algin tipo u
otro de validacion cruzada contra ejemplos fuera de la muestra de entrenamiento es estric-
tamente observada en la literatura; aquellos que recurrieron al esquema “leave-one-out”,
o con “folds” que no corresponden a las adquisiciones de datos, no reportaron haber miti-
gado la autocorrelacién de las senales. Es decir, si datos suficientemente temporalmente
cercanos a los de entrenamiento terminaran en la particiéon de validacién, podria ser que
el buen desempetio del clasificador se debiera a similitudes en las tendencias de baja fre-
cuencia y no a un aprendizaje de las caracteristicas de interés. Esto es cierto en la medida

en que el funcional de correlacién cruzada resulte alto.?

1Se puede explicar mediante la siguiente analogfa: imagine que toma consecutivamente dos fotografias
de un amigo, con tal de usar la primera para pedirle a un tercero que aprenda a reconocerlo, y la segunda
para poner su habilidad a prueba. Puede que acierte debido a que en la segunda foto llevaba la misma
ropa, porque el fondo y los colores son similares; y no debido a que aprendié a reconocer a la persona en
si.

2 Aunque no son usados explicitamente para este propésito, el uso de filtros pasa-altas y regresién para
“detrending” durante el preprocesamiento podrian estar mitigando el problema.
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Capitulo 4

Hi

4.1.

4.2.

potesis

Preguntas de investigacion

L Es posible decodificar la clase de emocién percibida en una expresion facial a partir
de actividad fisiolégica cerebral; en especial, considerando simultaneamente toda la

informacion disponible?

. Es posible obtener mapas estadistico-anatémicos de actividad cerebral relacionada
a la percepcion emocional mediante métodos multivariantes, considerando simulta-

neamente toda la informacion disponible?

Hipodtesis

Hipdtesis nula: el poder predictivo de modelos de clasificacion multivariada entre-
nados con neuroimagenes funcionales bajo percepcién de dichos estimulos es igual

al nivel de prediccion por azar.

Hipotesis de trabajo: el poder predictivo de modelos de clasificacién multivariada
entrenados con neuroimagenes funcionales bajo percepcion de dichos estimulos es

mayor al nivel de prediccién por azar.
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Capitulo 5

Objetivos

5.1. General

= Estudiar las bases biologicas de la percepcién emocional en la macroescala de redes

funcionales de cerebros humanos.

5.2. Especificos
» Predecir la presentacién de algunas emociones bésicas (felicidad, tristeza y enojo) a
partir de datos de resonancia magnética funcional.

= Derivar iméagenes de los correlatos neuroanatémicos y funcionales de esta facultad

cognitiva, contribuir al campo de neurociencia afectiva con dicha evidencia.

» Construir y documentar un pipeline valido, general, reproducible y reutilizable para
el andlisis de datos de fMRI orientado a tareas por bloques mediante clasificacion

multivariante.

» Contrastar los resultados del método multivariante contra el andlisis clasico.
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Capitulo 6

Muestra, Materiales y Métodos

Se analizaron dos bases de datos distintas en bisqueda de evidencia de una representacion
neural de la emocién de los estimulos. Mientras que la primera proviene de un experimento
psicolégico que no involucrd al autor del presente proyecto, el segundo experimento fue
disenado desde cero con el propdsito expreso de mitigar las deficiencias percibidas en el
primero. Ambos estudios siguen un diseno transversal de un solo grupo. En lo subsecuente
seran referidos como Experimento 1 y Experimento 2, respectivamente. Es importante
redundar en que ambos se destinaron a responder exactamente la misma cuestién, y por

lo tanto seran descritos simultaneamente, resaltando sus diferencias.

6.1. Participantes

El Experimento 1 reunié 34 participantes neurotipicos; sin reporte de padecer o haber

sido diagnosticados con algiin sindrome neurologico o psiquidtrico.

El Experimento 2 reuni6é 15 participantes de ambos sexos con edad promedio de 25 anos,
quienes también negaron padecer o en algiin momento haber sido diagnosticados con
alguna condicién neuroldgica o psiquidtrica, motivo por el cual tres interesados fueron
excluidos. Con excepcién de un participante zurdo, todos reportaron expresar fenotipo
de lateralidad diestra en algiin grado. Posterior a su participaciéon, un sujeto fue excluido
del analisis debido a una falla de sincronizaciéon en la adquisiciéon de iméagenes; ya que
habria conducido a un desbalance en el nimero de muestras disponibles para entrenar los
modelos de clasificacién automatica.

Cuadro 6.1: Caracteristicas demograficas de los 15 participantes satisfactoriamente incluidos en el Experimento
2 efectivo.

n =15
Edad (afios) z S.D.
24,93 3,01
Sexo Mujeres  Hombres
8 7
Escolaridad Licenciatura  Posgrado
(obtenida o en curso) 8 7
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6.2. Adquisicion de imagenes

Tanto las imagenes del primer como del segundo experimento fueron obtenidas con un
resonador magnético General Electric Discovery MR750 a 3 T en su punto de maxima
magnitud de campo, dentro de la Unidad de Resonancia Magnética del Instituto de Neu-
robiologia de la Universidad Nacional Auténoma de México. Los ecos inducidos fueron
registrados con una antena de 32 canales montada alrededor de la cabeza de los partici-

pantes.

En una sola sesién por participante se adquirieron 3 (Experimento 1) 6 5 (Experimento 2)
secuencias eco-planares para senal BOLD, respectivamente de 260 y 185 volimenes c/u.
Cada volumen contiene 34 6 35 rebanadas transversales respectivamente, con una matriz
de 64x64 cada una, a voxeles isométricos de 4mm - 4mm - 4mm para ambos experimentos.
Ademas se adquirié una imagen anatémica pesada a contraste T2 y otra a T1 por sujeto.
La tabla 6.2 describe los parametros de cada tipo de secuencia.

Cuadro 6.2: Parametros de secuencia utilizados durante el protocolo de adquisicién de imagenes por resonancia
magnética.

Parametro de secuencia EPI BOLD T2w FSE Tlw FSPGR
Orientacién de rebanadas Axial Axial Axial o sagital
Rebanadas 34635 35 176
FOV 64 x64 512x512 256 x256
Tamaiio de voxel (4 mm)®  5x,5x,4 mm? (1 mm)>?
Flip angle /2 /9 3 /45
TR (ms) 2000 6255 8,18
TE (ms) 30 101,4 3,19
TI (ms) 450

Figura 6.1: Muestra de imagenes crudas de un mismo sujeto para cada tipo de secuencia (en el mismo orden
que en la tabla 6.2). Estos cortes axiales a nivel del tdlamo corresponden a una de las muchas rebanadas
adquiridas para un mismo volumen.
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6.3. Estimulos y tarea

Dado un rostro con mirada lateralizada, el sistema visual humano es inducido a redirigir
la atencién en la direccién sugerida; presuntamente porque informacién de relevancia
ambiental y social podria ser descubierta en donde otros miran. Este cambio atencional
abrupto se encuentra dentro del rango de intervalos rapidos de un movimiento sacadico.
El fenémeno es conocido como “gaze cuing” y ha sido usado para experimentar con la

atencion visual y su interaccién con la percepcién (Friesen, Kingstone 1998).

El Experimento 1 emplea una variaciéon a la tarea de “gaze cuing” con un disefio por even-
tos. No obstante, para efectos de este trabajo el componente emocional de los estimulos
puede considerarse como presentado en pequenos bloques de 2.7 segundos y 3 segundos,
ya que la emocién es invariante dentro de cada ensayo. Cada sesion de registro comprende
126 bloques, donde ensayos con rostros que desvian la mirada son intercalados con otros
de control (mirada directa) para evitar habituacién en los sujetos y contaminacién en el
analisis de clasificacion debido a correlacion temporal. Esto se explica mas a detalle en la
figura 6.2: un diagrama de sistema de estados discretos de tipo markoviano, en el que se
representa un par de bloques (gaze cuing, control). Varias iteraciones en el diagrama

estarian ocurriendo durante el registro de imagenes.

Los verdaderos estimulos provienen de la base de datos fotografica NimStim (Tottenham
et al. 2009). En la ilustracién han sido caricaturizados por brevedad, ya que se utilizd
més de un rostro para cada emocién (4 hombres y 4 mujeres con variantes para todas las
expresiones requeridas, étnicamente europeoides, presentados de forma balanceada. Los
identificadores de los modelos dentro de la base de datos son: 3, 5, 7, 8, 24, 25, 32, 36).

Para el Experimento 2 se utilizaron 5 secuencias en un disefio por bloques de 30 segun-
dos. Las secuencias son idénticas salvo por el orden pseudoaleatorio de presentacién de
los bloques. A las 3 clases de bloques del Experimento 1 (neutral, felicidad, tristeza) se
anadieron otras 3: de enojo, pseudocaras revueltas como rompecabezas (“scrambled”) que
conservan las mismas propiedades estadisticas de los rostros neutrales aunque ya no pue-
den ser reconocidas como tal, y bloques de estimulacién visual minima (“blank”). Las
caras neutras o poco expresivas podrian ofrecer un mejor control contrastando entre tipos
de emociones. De lo contrario seria imposible concluir a partir de un buen desempeno que
el algoritmo de clasificacién ha aprendido a identificar las marcas de cada emocion, en
lugar de aprender a reconocer las de n — 1 emociones junto con algo que no es ninguna de
ellas, aunque distinto de los correlatos de la emocién restante. La eleccion de introducir
bloques de pseudocaras y de nula estimulacién visual fue motivada por los malos resulta-
dos analizando la base de datos del Experimento 1 (relatado en la secciéon de Resultados:

Ezperimento 1). Mediante distinciones més triviales y de resultados bien conocidos (co-
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mo simple estimulacién visual) se buscé hacer una validacién de todo el andlisis, que al
involucrar una cantidad considerable de piezas méviles y programacion, ofrecia muchas

oportunidades para haber cometido errores.

Gaze cuing Control

- -
800 ms 1000 ms 200 ms 1500 ms 500 ms 800 ms 1200 ms 1500 ms 500 ms
500 ms 1300 ms 500 ms 1500 ms

Figura 6.2: Tarea de gaze cuing del Experimento 1 modelado como una cadena de Markov. Los nodos repre-
sentan estimulos visuales, su orden de presentacién es indicado usando flechas. A menos que se indique lo
contrario mediante un niimero, la probabilidad de transicién desde un nodo se distribuye equitativamente entre
todas las flechas salientes (los ensayos se presentaron pseudoaleatoriamente). Se pidi6 a los participantes que
buscaran un objetivo (asterisco) y que presionaran el botén izquierdo o derecho, segin la posicién del objetivo
relativo a la cara. El espectro de expresiones probadas (neutral, feliz, triste; seguidas ya fuera por un objetivo
congruente o incongruente con la mirada) fue dividido y contrabalanceado en tres secuencias de fMRI, con tal
de mantenerlas suficientemente cortas. Las flechas coloridas indican situaciones especificas a una de las tres
secuencias.

Percepcién emocional Rostros neutros

— — — —— — —
800 ms 2700 ms 500 ms 800 ms 2700 ms 500 ms
500 ms 3000 ms 500 ms 3000 ms

Figura 6.3: Para propdsitos del etiquetado de datos de entrenamiento y prueba de clasificacién mediante apren-
dizaje de maquinas, los estados de estimulacién de la figura 6.2 pueden ser condensados en los metaestados
emocionales aqui mostrados.

A su vez, cada bloque consta de la presentacion aleatoria de 10 imagenes pertenecientes a

esa categoria, durante aproximadamente 3 segundos cada una y sin posibilidad de repetirse
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dentro del mismo bloque. Cada bloque aparecia dos veces por secuencia, con lo que se
obtiene un total de 12 bloques por secuencia (360 s = 6 min). Al término de los 12,
toda estimulacion y peticion de respuesta era interrumpida, debiendo el sujeto esperar
10 segundos antes de concluir el experimento (para dar tiempo suficiente al escaner de
capturar la respuesta hemodindmica elicitada por los ultimos estimulos). La totalidad
de una sesion para el Experimento 2 es de aproximadamente 30 minutos, 50 segundos
(370 s x b), sin considerar el tiempo de obtencién de las referencias anatémicas justo
antes de la tarea de fMRI.

En lo que concierne a los estimulos que conforman cada bloque, éstos fueron seleccionados
de la clésica base de datos de Paul Ekman, “Pictures of Facial Affect” (Ekman 1976). En el
caso de los bloques de minima estimulacién visual (“blank”) simplemente se hacia brincar
aleatoriamente una cruz de fijaciéon tenue de un cuadrante a otro dentro del espacio visual.
La cruz no ocupaba mas del 10 % del espacio total en cualquiera de sus direcciones. Véase

la figura 6.4 para una explicacién grafica del Experimento 2.

30s
OIIINC ] = JOICAOICIC)

~3s

6 min,10 s

secuencia 3

bloque feliz

blogque pseudocaras ("scrambled")

+ + +
+ + + +
+ + +

bloque de cruzde fijacién ("blank")

Figura 6.4: Paradigma por bloques del Experimento 2. El eje horizontal representa el paso del tiempo. Los
rectangulos corresponden a unidades de estimulacién: secuencias de fMRI/tarea, bloques (sucesién de estimulos
de una misma clase) y los estimulos per se.

Se tomaron mediciones conductuales a través de la tarea como indicadores de la prestacion
de atencién a los estimulos y asi evaluar la calidad de los datos. Al inicio de cada secuencia
los participantes recibieron la instruccién de indicar si cada rostro presentado pertenecia a
un hombre o a una mujer. La respuesta era registrada con botones para cada dedo indice,
con controles a cada mano que les permitian mantener los brazos lo mas fijos posibles.
En cambio, cuando la imagen claramente no correspondia a un hombre o una mujer (o
persona siquiera; caso de los bloques “scrambled” y “blank”), la instruccién simplemente
era reportar cada cambio en la imagen usando los indices alternadamente. De esta manera
se garantizaba que la actividad motora fuera lo mas homogénea posible durante todos los

bloques, controlando otro posible efecto confusorio durante el analisis de clasificacion de
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patrones pertenecientes a rostros vs bloques “scrambled”. Aunque jamas se suministro
consigna explicita de catalogar o pensar en la expresiéon o emocion de los rostros, no
es posible descartar la posibilidad de que este proceso lingiiistico-conceptual apareciera
espontaneamente en el tren de pensamiento de los participantes; lo cual anadiria otra

posible variable de confusion.

6.4. Métodos de analisis

En cumplimiento con el tercer objetivo especifico del presente proyecto, todo el andlisis
de los datos deberia ser reproducible, y su cédigo fuente — que fue (re)implementado
para poder ser reutilizado con otras bases de datos de fMRI — se encuentra disponible
bajo una licencia libre en las direcciones Web https://github.com /isacdaavid /np-mvpa y

https://github.com /isacdaavid /emotional-faces-psychopy-task.

6.4.1. Preprocesamiento de imagenes

Los tres tipos de imagenes por resonancia magnética fueron convertidos del formato DI-
COM (Mustra et al. 2008) al formato NIfTI-1 (Cox et al. 2004) y estructurados en un
arbol de archivos conforme al estdndar BIDS 1.4.0 (Gorgolewski et al. 2016) usando la
herramienta Dem2Bids 2.1.4 (Bedetti et al. 2019), que a su vez fue configurada para usar
el convertidor dem?2niix 1.0.20170411 (Li et al. 2016) y para anonimizar los rostros de los
participantes con el software pydeface 2.0.0 (Gulban et al. 2019). La sanidad de la base
de datos resultante fue verificada mediante BIDS Validator 1.5.4.

Se recurri6 al servicio Web de segmentacion de tejidos y volumetria cerebrales Volbrain
(Manjén, Coupé 2016) por sus maéscaras de encéfalo (“deskulling”) y sustancia gris, y
serendipicamente se aprovechd su correccion de intensidad por sesgos de campo en las

imagenes T1w.

Luego las secuencias de fMRI fueron yuxtapuestas por orden temporal en una gran secuen-
cia por sujeto, y los resultados fueron sometidos al siguiente preprocesamiento a cargo
de las utilerias de FSL 6.0 (Jenkinson et al. 2012): filtro de frecuencias pasa-altas (>50
segundos) e interpolacion para tiempo de adquisicién de rebanada (Woolrich et al. 2001),
correccion lineal de movimiento y corregistro lineal (12 grados de libertad, Jenkinson,
Smith 2001; Jenkinson et al. 2002) con su respectiva referencia T1lw y con la plantilla
T1lw promedio del estdndar MNI-152 (Fonov et al. 2009; Fonov et al. 2011) a 1 mm de

resolucion.

Terminado el corregistro, se aplico la matriz resultante correspondiente para transformar
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las mascaras de Volbrain al espacio de baja resolucion de las imagenes de fMRI. Al sobran-
te de series de tiempo de fMRI con origen en sustancia gris posteriormente se restan las
tendencias lineales, conservando los residuos de un ajuste de regresion lineal simple por
cada una de las secuencias que componen la gran serie concatenada. Finalmente y para
evitar sesgar los modelos de clasificacion hacia alguna dimension, cada gran serie conca-
tenada para cada voxel es normalizada a puntajes-z, lo que lleva la matriz de covarianza

de los datos a parecerse a la matriz identidad, decorrelacionando el espacio fase.

6.4.2. MVPA

Los datos preprocesados provenientes del Experimento 1 fueron analizados usando la
libreria pyMVPA 2.5.0 (Hanke et al. 2009). Se entren6 un clasificador SVM lineal por
sujeto, incluyendo al modelo muestras balanceadas con los tres tipos de caras y todos
los voxeles (alrededor de 10 mil, sin mayor reduccién de dimensionalidad que seleccionar
toda la sustancia gris).! La tarea solo permitié extraer un méximo comin de 16 muestras
cerebrales por clase, después de haber descartado volimenes subsecuentes pertenecientes
a un mismo bloque (metaestado emocional, ver figura 6.3); con tal de evitar contaminar la
evaluacion del modelo con una posible autocorrelacion temporal en los datos. En lugar de
asumir un retraso éptimo en la respuesta hemodinamica para el etiquetado de voliimenes
cerebrales tras la presentacion de estimulo, se exploraron las series de tiempo de exactitud
de clasificacién por sujeto para todos los retrasos posibles (hasta 20 s) a una resolucién de
200 ms; corrigiendo la tasa de error de familia de comparaciones (Family Wise Error Rate)
por método de Bonferroni. El desempeno intra-sujeto fue estimado usando validacion
cruzada “leave-one-out” (16 muestras X 3 clases = 48 “folds”, o sea, entrenando el modelo
SVM con 47 datos y probando con el restante de cada iteracién). Como estadistico de
prueba se recurrié a la simple exactitud de clasificacién (“accuracy” = aciertos / errores)
promediada sobre todos los “folds.”? Posteriormente ésta fue comparada contra un modelo
nulo en una prueba no paramétrica de rango. La distribuciéon de probabilidad de exactitud
de clasificacion promedio dada la hipotesis nula se estimé por el método de simulaciones
de Monte-Carlo para generar datos sustitutos, haciendo permutar las etiquetas de la
particion de datos de entrenamiento al azar 5000 veces, y repitiendo el mismo esquema

de validacion cruzada para cada permutacion.

El analisis multivariado del Experimento 2 siguié la misma metodologia salvo por los si-

1Se probé ademés un anélisis con la totalidad del encéfalo (sustancia gris, blanca y liquido cefalorra-
quideo), y otro usando poco més de 100 series de tiempo promedio tomando en cuenta la parcelacién de
un atlas cortical, cerebeloso y subcortical. El éxito de la decodificacién fue ligeramente peor (casi idéntica)
para ambos que con todos los voxeles de sustancia gris.

2 Aunque también se computan y guardan métricas mas detalladas como sensibilidad, especificidad y
poder predictivo positivo; junto con las respectivas matrices de confusion o contingencia.
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guientes cambios y adiciones: cada clase o tipo de bloque recogié 150 muestras cerebrales
(120 volimenes de entrenamiento, 30 de prueba). Se usé validacion cruzada con 5-folds
en lugar de “leave-one-out” como en el Experimento 1, usando cada secuencia de la tarea
como un “fold”. Se computaron modelos SVM para contrastes de 2 vias (“enojo vs felici-
dad”, “tristeza vs felicidad”, “tristeza vs enojo”, “enojo vs neutral”, “felicidad vs neutral”,
“tristeza vs neutral”), como de 3 vias (“felicidad vs enojo vs neutral”, “felicidad vs tristeza
vs neutral”, “enojo vs tristeza vs neutral”), asi como el tinico modelo de 4 vias (neutral
vs felicidad vs tristeza vs enojo). Ademas se entrenaron modelos para los ya mencionados
contrastes triviales de validacion: estimulacion visual (“tenue vs caras revueltas”, “tenue
vs neutral”, “tenue vs enojo”, “tenue vs tristeza”, “tenue vs felicidad”) y percepcion de
rostros (“caras revueltas vs neutrales”, “revueltas vs felicidad”, “revueltas vs tristeza”,
“revueltas vs enojo”). Aunque también se exploraron distintos retrasos de etiquetado de
muestras (cada 2 s, desde cero retraso hasta retraso de 10 s), para propdsitos de toda la
inferencia estadistica individual y grupal se fij6 un retraso de 4 s, evitando una inflacion

del error tipo 1.

6.4.3. SVM

SVM (méquina de vectores de soporte) es un método multivariado de aprendizaje super-
visado que utiliza la representacién geométrica-vectorial de los datos para construir un
modelo de clasificacion binaria, desarrollado por Vladimir Vapnik entre los afios 70s y 90s
(Vapnik, Chervonenkis 1974; Boser et al. 1992). SVM parte de la idea de que en un proble-
ma linealmente separable, el mejor hiperplano que serviria como frontera de decision es
aquel que maximiza su margen hacia los datos mas fronterizos (los vectores de soporte),
como la linea roja en la figura 6.5:
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Figura 6.5: El punto de partida de SVM es buscar el hiperplano que maximizaria el margen a los vectores mas
dificiles de clasificar. La recta azul separa las clases, pero no maximiza el margen. La recta roja si lo hace.
Imagen de Zack Weinberg, modificada y usada con permiso segtin la licencia Creative Commons BY-SA 3.0.

Notese que si se conociera dicho hiperplano — y por lo tanto un vector w ortogonal a
éste —, entonces la regla de decisién para clasificar nuevas muestras estaria dada por el
signo de la proyeccién del dato @; sobre w; sumando o restando la constante b necesaria

para que justo sobre el hiperplano el resultado sea 0:
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w-x;+b=0 (6.1)

X, Xi
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Figura 6.6: Asignar nuevos datos (como el vector x;) a una u otra categoria equivale a proyectarlos sobre un
vector ortogonal al hiperplano de separacién, y tamizar esta magnitud con un umbral b (de bias).

Luego se imponen las restricciones de que el resultado sea justo +1 6 -1 para los vectores
de soporte (es decir, justo sobre las rectas de los méargenes), dependiendo de qué lado se
esté hablando. Para simplificar la expresion por partes, se introduce la variable y; tal que

y; = +1 para una clase, y y; = —1 para la otra clase. Entonces:

y(w-x; +b) >0

Y justo sobre los margenes:

y(w-x;+b) =1 (6.2)

Notese que la anchura entre margenes — lo que desea maximizarse — puede calcularse a
partir de la resta de cualesquiera dos vectores de soporte de clases opuestas, proyectando
el resultado sobre un vector ortonormal al hiperplano. Recordando que por definicion w

ya es ortogonal, se tiene que:




Sustituyendo ambos productos punto con lo que se obtiene de la ecuacion (6.2) se descubre

que:

anchura = (- b)||_w(||_1 —b)) = ||i|| (6.4)

Por lo tanto, el hiperplano éptimo puede computarse a partir de minimizar ||w||, sujeto a
que y;(w-x;+b) > 1 para todos los datos ; en la muestra.® El vector éptimo estimado ,
también llamado “vector de pesos”, ofrece una correspondencia directa entre la magnitud
de sus componentes y la importancia relativa de cada dimension o caracteristica; lo cual
es de suma relevancia para interpretar el modelo y descubrir estructuras cerebrales de
interés. Para los problemas de clasificacion de mas de 2 vias, la implementaciéon de SVM
en pyMVPA simplemente produce un clasificador SVM binario para cada pareja de clases,

que se usan en conjunto para emitir una decision final.

6.4.4. Inferencia a nivel grupal

Para cada experimento y para cada contraste o combinacion de categorias se reunieron
las series tiempo de exactitud de clasificacion por retraso de etiquetado; ademas de las
pruebas de hipotesis de exactitud de todos los sujetos, usando el retraso de etiquetado
seleccionado segun se acaba de explicar. A partir de estos grupos de pruebas de hipdtesis
se calculé un valor p promedio por contraste, y su correspondiente tamafio de efecto (razén

senal-ruido) segin la D de Cohen.

Aquellos contrastes de categorias que presentaron evidencia muestral de clasificacion por
encima del azar fueron seleccionados para un analisis de localizacion de clisters anatomi-
cos,* con la esperanza de que pudiera existir correspondencia anatémica entre las dimen-
siones que fueron definitorias para el SVM de sujetos distintos. Para los resultados més
prometedores del Experimento 2 se intentd, sin éxito, hacer pruebas z para cada voxel
bajo varios esquemas de suavizado con los pesos de SVM normalizados, comparando la
media grupal por voxel contra la hipdtesis nula con media en cero. Sin embargo, la distri-
bucién de los mapas estadistico-anatémicos (sin correccién por comparaciones) resultaba,
siempre aleatoria y carente de sentido. Exploraciones con los contrastes de validacion del
método sugirieron que la simple media grupal de los mapas de pesos @, umbralizados a
partir del percentil 99 (ordenando por magnitud del peso promedio en cierto voxel), seria

una buena heuristica para encontrar los clisters relevantes; pese a carecer de rigor esta-

3Para el caso més general donde no todos los datos son linealmente separables pero aun se desea
ajustar el mejor hiperplano, las restricciones se sustituyen con una funcién de costo distinta (Cortes,
Vapnik 1995).

4No confundir con “clustering” en el sentido de aprendizaje automético no supervisado.
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distico y valores-p asociados a las regiones encontradas. En la seccién de Resultados con
el Experimento 2 se exponen mapas cerebrales paramétricos siguiendo dicho procedimien-
to, ademas de evidencia adicional para justificar su uso. Pruebas grupales preliminares
usando un método riguroso y estandarizado por permutaciones con la herramienta rando-
mise de FSL (Winkler et al. 2014), e inferencia por clister con el método TFCE (Smith,
Nichols 2009), son capaces de descubrir clisters de gran significancia estadistica justo en

las estructuras donde se esperarian; al menos para los contrastes de validacion.

6.4.5. Analisis clasico

Para propositos de comparar ambos acercamientos analiticos, los mismos datos preproce-
sados del Experimento 2 (hasta antes de restar tendencias lineales y normalizar) fueron
analizados usando FSL 6.0, ajustando modelos lineales generales a la tarea para obtener
parametros a nivel individual. Se aplicé un suavizado por convoluciéon con kernel gaus-
siano con FWHM de 7 mm a las imagenes eco-planares BOLD, y las columnas de las
seniales cuadradas de estimulacion en la matriz de disenio fueron convolucionadas con una
curva de respuesta hemodinamica doble-gamma. Es decir, los siguientes regresores fue-
ron modelados: dim (tenue), scrambled (caras revueltas), neutral (caras neutras), happy
(caras felices), sad (caras tristes), angry (caras enojadas). Ademds se anadi6 la primera
derivada de cada regresor convolucionado como co-regresor, pero no se anadieron regreso-
res de movimiento. Luego para el analisis de nivel superior, se ajustaron modelos lineales
de efectos mixtos (herramienta FLAME) a los mapas de parametros individuales, y se
usoé teoria de campos aleatorios gaussianos para la inferencia grupal por clister (umbral

formador de clisters iniciales: valor-p < .001. Valor Z de tamano de clister > 2.3).
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Capitulo 7

Resultados

7.1. Experimento 1

Para el Experimento 1, la morfologia de la serie de tiempo promedio de exactitud de
clasificacion de 3 vias concuerda con las expectativas tedricas acerca de la funciéon de
respuesta hemodinamica; no obstante, se encontré poca o nula evidencia de decodificacion
exitosa, incluso tras intentar una forma simple de reduccién de dimensionalidad. Sin esta
reduccion, la exactitud promedio de los clasificadores por sujeto alcanz6 su punto maximo
(28 %) tras un retraso de etiquetado cercano a los 2.5 s. Seleccionar el 1% de voxeles
de sustancia gris segin su puntaje-F en una prueba ANOVA empujé marginalmente el
rendimiento promedio (35 %, 2.2 s y 5.2 s) por encima del nivel por azar a priori (33 %).
Ver figura 7.1.

Como tultima alternativa se permitié explorar el uso de un retraso de etiquetado distinto
por sujeto. Entonces la exactitud de clasificacién promedio superd el 50 % con un gran
efecto estadistico (D de Cohen = 3.72), pero la probabilidad de que se debiera a una
coincidencia por la exhaustividad de la busqueda fue considerable (valor p (Bonferroni)
= 0.22). La prueba estadistica en forma de distribuciones de probabilidad del estadistico

de exactitud se ilustra en la figura 7.2.

En resumen, la evidencia entregada por el analisis de clasificaciéon no puede justificar una

busqueda de correlatos neuroanatémicos a nivel grupal.
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Figura 7.1: Series de tiempo de exactitud de clasificacién individuales (arriba) y promedio grupal (abajo),
como funcién del retraso de etiquetado estimulo-respuesta. Los sujetos fueron conglomerados (“clusterizados”)
mediante el algoritmo de Ward. Abajo se muestran series promedio a distintos suavizados temporales por media
mévil (convolucién cuadrada). Destaca una ligera tendencia a la alza pasados entre 2 y 7 segundos tras la
presentacién del estimulo.

) ! ) s | Ame di2 B )
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Exactitud de clasificaciéon (méaxima)

Figura 7.2: Prueba estadistica por permutaciones de la exactitud de clasificacién de 3 vias (feliz vs triste vs
neutro), para el 1% de los voxeles de materia gris mas destacados segiin su puntaje-F. La latencia a la que
fueron etiquetadas las muestras cerebrales se dejé variar por sujeto, permitiendo encontrar un gran efecto
(D de Cohen = 3.72) a costa de hacer 100 bisquedas por sujeto (ver figura 7.3). La mitad inferior muestra
resultados por sujeto, y la superior, el agregado grupal. La mitad izquierda corresponde a las distribuciones
nulas empiricas estimadas por permutaciones, y la derecha, al valor puntual de exactitud de clasificacién
observada (promedio de la validacién cruzada).
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Figura 7.3: Optimizacién de pardmetros para bisqueda de latencias 6ptimas individuales. ;j Cudl es el mejor
balance entre exactitud de clasificaciéon y nimero de blsquedas? Esta exploracién de la tasa de muestreo a
la que se intentan nuevos retrasos de etiquetado y el retraso maximo probado revel6 que la bisqueda mas
exhaustiva seguia siendo mdas conveniente (pico méas alto de la gréfica), incluso considerando la inflacién de
los valores p por el nimero de comparaciones.

7.2. Experimento 2

7.2.1. Resultados conductuales

Como sucederia con cualquier experimento psicofisiologico, los datos de actividad cerebral
solo son tan buenos como la tarea permita. Es importante tratar de validar las reacciones
producidas por los estimulos, asi como el desempefio durante la tarea, lo que puede servir

a realizar un control de calidad.

Para el Experimento 2, previo al ingreso del participante al escaner se aplicé una breve
prueba aleatorizada de categorizacién de los rostros que mas tarde experimentaria duran-
te la tarea propiamente dicha. Una prueba estadistica y* de Pearson para medir la fuerza
de asociacion entre la emocién aspirada y la interpretacion subjetiva del participante
revel6 una probabilidad de entre 3,2-107%* y 6,9-107*% de que el grupo de participantes
estuviera respondiendo azarosamente. Aunque no todas las emociones se detectan con
la misma facilidad, los porcentajes de acierto para cada una son compatibles con los re-

portados en validaciones hechas para otros conjuntos de fotografias de rostros emocionales.

De la misma manera se tomaron célculos homélogos por participante (con correccion de
Bonferroni para control FWER), pero incluso el participante de peor rendimiento mostrd

una probabilidad menor a 5-107® de obtener tal grado de asociacién respuesta-categoria,
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segun la distribucién y? tedrica.

Cuadro 7.1: Reportes externos de proporcién de aciertos para las emociones bajo consideracién durante el
Experimento 2, comparado contra los resultados de este estudio.

Estimulos Proporcién de aciertos
Feliz Enojado  Neutral Triste

Este estudio (submuestra de Ekman 1976)  1.00 0.92 0.86 0.78

NimStim (Tottenham et al. 2009)

(boca abierta) 0.98 0.90 0.82 0.60

(boca cerrada) 0.92 0.84 0.91 0.83

RADIATE (Conley et al. 2018)

(boca abierta) 0.98 0.69 0.78 0.34

(boca cerrada) 0.80 0.62 0.89 0.70

La misma prueba grupal fue repetida separando por estimulo en lugar de agrupar por tipo
de emocién. Para cada una de las imagenes, la probabilidad de obtener cierto niimero de
aciertos en un conjunto de ensayos dicotémicos independientes (en este caso, las respuesta,
de todos los sujetos para dicho estimulo) esta dada por la distribucién binomial, y pruebas
estadisticas homoénimas revelaron que sélo 2 imagenes tenian una probabilidad superior a
0.05 de estar siendo clasificadas al azar (tras correccién de FWER de Holm). La prueba
x? de toda la matriz sigue mostrando que los bloques en general elicitan la categoria

emocional requerida, con buenos niveles de relacion senal ruido para cada tipo de bloque.

Frecuencia conjunta de categorizacién de estimulos

Realidad

(por emocién) (por estimulo)
angry happy neutral sad

©
~
o

angry -

X2 de Pearson = 1300, gdl = 9, valor p = 6.9e-283 X2 de Pearson = 1400, gdl = 120, valor p = 3.2e-225

Figura 7.4: Matrices de confusién con la frecuencia conjunta de respuestas obtenidas durante la validacién
de los estimulos del Experimento 2. Para conjuntos de estimulos que verdaderamente cumplen su propdsito
se esperaria observar una fuerte diagonal, indicando que la percepcién subjetiva se conforma a las categorias
preasignadas a los estimulos. |zquierda: agrupando por emocién. Derecha: separando por estimulo para detallar
la estructura de los errores. Se muestran los valores p corregidos (Holm) de aquellos estimulos con p > 0,05
segiin una prueba binomial de una cola bajo la hipétesis de que sélo se asigna la categoria correcta al 25% de
los ensayos de Bernoulli.

En lo que respecta a las respuestas durante la tarea, se realizaron pruebas binomiales para
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cuantificar la probabilidad de acierto con las botoneras, suponiendo que el nivel de acierto
por azar es de 50 %. La figura 7.5 muestra el agregado de aciertos a lo largo del tiempo
de los sujetos aceptados en el Experimento 2. Se distingue que los errores, en rojo, son
muy pocos en proporcion a los aciertos. Para el peor sujeto se encontré una probabilidad
de 1,95 - 107% (correccién de Holm) de estar contestando al azar; y la probabilidad para
el peor tipo de bloque a lo largo de la tarea, incluyendo bloques de pseudocaras y de cruz

de fijacién, es incluso menor.
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Prueba binomial del peor sujeto: valor p (Holm) = 1.95e-60
Prueba binomial del peor tipo de blogque: valor p (Holm) = 1.55e-209

Figura 7.5: Desempefio instantdneo durante la tarea (razén entre aciertos y errores). Cada muesca en el eje
horizontal representa 10 ensayos consecutivos; es decir, un bloque de 30 s. Cada secuencia termina después
de 120 ensayos (ver acompaiiado de la figura 6.4).

También se analizaron los tiempos de reaccion por sujeto como medida de la prestacién
de atencion. Cada curva de la figura 7.6 corresponde al tiempo de reacciéon promedio en
segundos de algin sujeto. La recta negra superpuesta proyecta la parte relevante de un
modelo de regresién de efectos mixtos lineales. El modelo de efectos mixtos es una genera-
lizacién de regresién por GLM que utiliza una matriz de parametros de efectos fijos (como
en GLM), pero anade otra para modelar efectos aleatorios (ver ecuacion (2.7)). Esto es
especialmente apto para disenos factoriales jerarquicos; ya que el efecto de cada medicion
en el tiempo puede provenir de un sujeto distinto con su propia varianza personal.! El
ajuste uso el factor sujeto como efecto aleatorio, y el pasar de los bloques (cada 10 ensa-
yos) y el tipo de bloque como efectos fijos. El propésito de esto es encontrar el efecto o
tendencia que tiene el transcurrir de la tarea en los tiempos de reaccion. Se observa un
cambio casi imperceptible en los tiempos de reacciéon debido al tiempo, y de hecho a la
baja (-0.11 ms cada bloque de 30 s).

IEl modelo se seleccioné cuantitativamente usando el criterio de informacién de Akaike, en competicién
contra el modelo lineal general equivalente.
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Valores p : 1.52e-09, 2.42e-80

Figura 7.6: Desempefio instantaneo durante la tarea (tiempo de reaccién por sujeto y ajuste lineal por modelo
de efectos mixtos). Cada linea sélida advierte el tiempo de reaccién de algin sujeto mediante un ajuste
polinomial local por método LOESS, y se sombrea su intervalo de confianza del 95%. La linea punteada
muestra el casi nulo efecto lineal del transcurso de los bloques segin un modelo mixto. Debajo aparece la
expresién matemética del modelo mixto, con los pardmetros explicitos de ensayo (nimero de bloque / 10) e
intercepto, asi como sus respectivos valores p.

Mas aun, se revisdé una prueba post-hoc de Tukey para un ANOVA de una via con los
tiempos de reaccién, usando los tipos de bloque como factores. No hay grandes diferencias
entre pares de emociones (excepto, quizds, entre bloques de caras enojadas y neutras
(p=.014) y enojadas y felices (p=.03)), ni entre pseudocaras y cruces de fijacion; pero si
hay diferencias extremadamente significativas entre reaccionar a cualquier tipo de estimulo
visuofacial y bloques de pseudocaras o de cruces de fijaciéon, donde la complejidad del
estimulo no solo es menor, sino que la tarea también es un poco mas sencilla que catalogar

por género.

Todas estas lineas de evidencia con los datos conductuales convergen en que los sujetos
comprendieron la tarea y en general prestaron atencion a los estimulos. Acordemente,
se optd por no descartar los datos de alguno de estos participantes, como tampoco se

descarté algtin tipo de bloque para el analisis de clasificacién de patrones.

7.2.2. Validacion del método

Todos los contrastes con contrastes destinados a validar la metodologia arrojaron fuerte
evidencia de decodificaciéon exitosa, tanto a nivel de sujeto como a nivel de grupo. En el
caso de los contrastes de estimulacion visual (“blank vs scrambled”; “blank vs neutral”,
“blank vs angry”, “blank vs sad”, “blank vs happy”), todos los valores p de observar cierta
exactitud de clasificacién, tanto individuales como grupales, fueron menores a 2 x 107*:
el valor mas bajo que podria haberse medido con 5000 permutaciones. Otramente dicho,
por azar jamas se encontré exactitud de clasificacién igual o superior a la del modelo.

Ademas, se registraron efectos grupales enormes; siempre mayores a una D de Cohen de
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6.5. A manera de ejemplo, la figura 7.7 muestra los resultados para el contraste “blank vs
scrambled”.

blank vs scrambled

P(Exactitud|Ho)

P(Exactitud|Hz1)
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Figura 7.7: Derecha: series de tiempo de exactitud de clasificacién por sujeto en funcién del retraso de etique-

tado. lzquierda: pruebas de hipétesis para un retraso de etiquetado de 4 s (encuadrado en negro en la figura
derecha). Valor p promedio < .0002, D de Cohen = 7.2.

También resultaron individual y grupalmente exitosas las decodificaciones con las cuatro
condiciones cuya linea basal se destiné a distinguir cuando se percibian rostros de cuando
no. Estas fueron: “scrambled vs neutral”, “scrambled vs happy”, “scrambled vs sad” y
“scrambled vs angry”. El valor p individual mas grande para la exactitud de clasificacion
observada fue de 6 X 10™* y el promedio grupal mas grande fue de 3,75 x 10~°. El tamaiio

de efecto grupal mas austero fue de 4.9, segiin el estadistico D de Cohen.

scrambled vs neutral
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Figura 7.8: Derecha: series de tiempo de exactitud de clasificacién por sujeto en funcién del retraso de etique-
tado. lzquierda: pruebas de hipétesis para un retraso de etiquetado de 4 s (encuadrado en negro en la figura
derecha). Valor p promedio = 3,75 x 10=°, D de Cohen = 4.9.
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El éxito de estos resultados motiva fuertemente a buscar los correlatos neurales para ambos
tipos de tarea, lo cual se presenta en la figura 7.9. En comparacion con el andlisis clasico
por GLM e inferencia por clister con “Random Field Theory”, el algoritmo multivariado
SVM claramente se vale bilateralmente de las cortezas de caras del giro fusiforme (FFA)
y las cortezas occipitales laterales inferiores (“Occipital Face Area”). Ademas, el area
visual primaria (V1) en la fisura calcarina también estd siendo aprovechada por SVM

para distinguir entre rostros y pseudorostros.

Mean-weight percentile

100 ! !
929

Z-score

6.6 ! ! 4.8
2.3

Figura 7.9: Mapas anatémicos de los pardmetros de los modelos de clasificacion para los contrastes de validacién
del pipeline de procesamiento. En rojo el contraste “scrambled vs blank” (“scrambled > blank” para GLM). En
azul, caras neutrales vs “scrambled” (“neutral” > “scrambled” para GLM). Para SVM se muestra la magnitud
de los pesos normalizados, promediados para todos los sujetos y luego umbralizados a partir del percentil 99.
Vista radiolégica axial sobre la plantilla MNI-152.

7.2.3. Percepciéon emocional

La validacion del método arrojo resultados consistentes con el conocimiento existente
acerca del sistema visual y la via ventral del reconocimiento de objetos, de tal suerte que
la puerta esta abierta para que el analisis multivariado logre discernir entre emociones

basicas, y que sus resultados posean sentido y valor neurocientifico.

El diagrama de Venn de la figura 7.10 es una recopilacion de las pruebas grupales para
los 11 contrastes entre emociones, incluyendo las combinaciones con rostros neutros. Una
vez mas, en blanco se muestra el modelo nulo de distribucion agregada de exactitud de
clasificacion, como referencia contra la cual es comparado el verdadero éxito decodificando
el juego de emociones en cuestion (en gris). Se observa que el desempernio varia dependiendo
de las emociones probadas; desde un valor p promedio de 0.05 (D de Cohen = 3.3) para

distinguir entre cerebros observando rostros felices vs neutros, hasta un valor p promedio
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de 0.82 (D de Cohen = -1.2) distinguiendo entre enojo y tristeza.

feliz triste

\A "

neutral \‘ A" \ enojada
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Figura 7.10: Agregados grupales de pruebas no paramétricas de exactitud de clasificacién para todas las
combinaciones de emociones.

Entonces se procedio a inspeccionar los contrastes para los cuales hubo evidencia de una
decodificacion exitosa; entendiendo como “evidencia”: valores p chicos y efectos grandes.
Esto se observa cualitativamente a partir del grado de corrimiento y separacién hacia la
derecha de las distribuciones grises, respecto de los modelos nulos en blanco. Del diagrama
de Venn se percibe que existen elementos para considerar exitosos a aquellos contrastes
que incluyeron la emocién “alegria”, mientras que los modelos de clasificacién que la

excluyeron no superaron el desempeno de sus respectivos modelos nulos.

La figura 7.11 muestra los correlatos anatémicos grupales que contendrian informacion
relevante para decodificar las emociones percibidas, siguiendo la misma logica de umbra-
lizacion de parametros que para la validacion del analisis durante la secciéon anterior. En
la primera fila estan los 3 contrastes binarios; en la segunda, los contrastes de tres vias,
y hasta abajo cuando se le pedia al clasificador distinguir entre los cuatro tipos de caras.
Ningin clister bajo ningtin contraste pasé los criterios estadisticos dentro del andlisis

univariado masivo, por lo que se omiten sus mapas anatémicos de activacion.

Parece que muchas areas relevantes para el sistema emocional y en la via visual ventral
estan siendo identificadas. Las estructuras reveladas son, en orden postero-anterior: el
l6bulo posterior del cerebelo en sus partes paravermianas, la corteza visual primaria (V1)

bilateral, V2 y alrededores linguales. El mismo clister que abarca corteza visual temprana
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y corteza cerebelosa posterior se extiende anteriormente y bilateralmente hacia la corteza
cerebelosa anterior, reclamando partes de los surcos colaterales neocorticales (muy cer-
canos a sus adyacentes giros fusiformes). Ademéds se tienen clusters en subconjuntos de
ambas amigdalas. Finalmente aparece un cluster bilateral en la corteza prefrontal ven-
tromedial (vimPFC), justo sobre los giros rectos pero también alcanzando porciones mas
dorsales. Aunque los modelos mostrados fueron entrenados con varias combinaciones de
emociones, tanto la evidencia de la figura 7.10 como una inspecciéon manual de las matri-
ces de contingencia demandan ser cautos identificando estos correlatos neuroanatémicos

con algo mas que la percepcion de alegria.

happy vs:
B OO0 .

neutral sad angry

happy vs:
0B 0 e

angry sad angry
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neutral neutral sad

Figura 7.11: Mapas anatémicos de los parametros de los modelos de clasificacién, para todos aquellos contrastes
donde se encontrd evidencia de decodificacién exitosa. En color falso se muestra la magnitud de los pesos
SVM normalizados, promediados para todos los sujetos y luego umbralizados a partir del percentil 99. Vista
radiolégica axial sobre la plantilla MNI-152. vmPFC (corteza prefrontal ventromedial), Amyg (amigdalas),
aC/CS (cerebelo anterior y surcos colaterales), V1 (corteza visual primaria), pmC (cerebelo posteromedial).

Una forma de invalidar el endeble esquema de inferencia grupal y umbralizacién de cltster
serfa mostrando que usar las caracteristicas seleccionadas exclusivamente es perjudicial
al rendimiento de la clasificacion. Es decir, si los parametros de SVM descartados por
su baja magnitud subumbral fueran importantes para lograr la decodificacién del patron
neuro-emocional, entonces ignorarlos en una repeticiéon del analisis causaria estragos. Lo
que se hizo entonces fue tomar el iltimo mapa grupal en amarillo de la figura 7.11 derivado
de todas las emociones, y se usé como mascara para volver a correr el analisis de cada

participante.
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Cuadro 7.2: Coordenadas MNI-152 (a 1 mm de resolucién) de los méaximos locales en el mapa grupal de
parametros de clasificacién de 4 vias (en amarillo) de la figura 7.11.

Indice Namero

de de

cluster  voxeles Méximo [0, 1] X Y Z  Area anatémica

1 42429 0.29 95 38 67  Giros linguales occipitales

1 42429 0.29 75 43 50 Corteza cerebelosa posterior izquierda
(I6bulo cuadrangular)

1 42429 0.28 83 34 65  Fisura calcarina posterior izquierda

1 42429 0.28 109 51 52  Corteza cerebelosa posterior derecha
(16bulo cuadrangular)

2 39957 0.26 89 171 50  Giros rectos

2 39957 0.25 88 172 58  Giros paracingulados

3 668 0.24 68 122 46  Amigdala izquierda

4 209 0.22 112 120 47  Amigdala derecha

El efecto observado de hecho fue el contrario, demostrando que la umbralizacion, apa-
rentemente arbitraria, ha removido dimensiones ruidosas de los datos. Una vez mas, los
contrastes que incluyen la emocién felicidad son los acreedores al beneficio. En la figura
7.12 se ven las nuevas distribuciones de exactitud de clasificacion en color rojo. Ahora

todos los sujetos estan por encima de la media de la distribucién nula.

feliz triste

A \l
neutral ““ J‘*jado

P(Exactitud|Ho)

Valor p promedio D de Cohen
.001 37
.0004 7 4.6 0.8
e -005 .05 44 28
B . .02 Gl h. 16 2@
.37 .004 0.7 42
0.2 azar 0.3 media 0.4
Exactitud de clasificacion =E 2

Figura 7.12: Advertencia: a pesar de que la mejoria refuerza la conviccién de que se han localizado sustratos
relevantes para la percepcién y decodificacion de emociones en rostros, es falaz alardear con los nuevos
valores-p ignorando los anteriores, como si fueran el resultado de una bisqueda a ciegas en los datos de mayor
dimensionalidad.
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Capitulo 8
Discusion

Tras incrementar el nimero de datos disponibles para el Experimento 2, hemos mostrado
la factibilidad de buscar correlaciones multivariadas entre las neuroimagenes funcionales y
fenomenos perceptuales con distintos grados de dificultad de decodificacion. Esto se realizo
buscando en el espacio fase de alta dimensionalidad de toda la sustancia gris, a diferencia
del enfoque univariado tradicional y a diferencia de otros estudios con MVPA. Si bien
no todos los algoritmos de aprendizaje estadistico son susceptibles a proveer un mapa
entre los parametros del modelo multivariado y las imégenes del parénquima cerebral,
hemos visto que el uso concienzudo de al menos ciertos métodos computacionales de uso
corriente puede no sélo predecir la presentacion de uno u otro tipo de estimulo, sino que
ademas localiza los parametros mas importantes en estructuras cerebrales relevantes para
las tareas psicoldgicas probadas. Nuestra contribucion tiene potencial para enriquecer un
sinfin de estudios de decodificacién y prediccién neuronal, y otros tantos de segregacion

de funciones cognitivas y afectivas.

La relevancia de adoptar un enfoque multivariado — especialmente en situaciones que
requieren de mayor sensibilidad — puede apreciarse desde los resultados con los loca-
lizadores funcionales (figura 7.9). Tanto el cimulo de estudios univariados masivos de
neuroimagen funcional, como estudios de potenciales relacionados con eventos y estudios
de lesiones de pacientes con prosopagnosia concuerdan con que la identificaciéon de ros-
tros es una funcién lateralizada al giro fusiforme medio derecho (Meadows 1974; Yovel et
al. 2008); o el de la preferencia manual del sujeto (Bukowski et al. 2013). Sin embargo,
la lateralizacion del area especializada en rostros no es absoluta, existiendo usualmente
FFAs contralaterales de menor tamano en un mismo sujeto (Haxby et al. 2000; Yovel et
al. 2008). Con todo esto, queda la interrogante de qué elementos de conectividad, organi-
zacion y funcionalidad distinguen al tejido cortical no dominante del dominante. Ya que
solamente uno de nuestros participantes fue zurdo, resulta mas verosimil atribuir el ha-
llazgo bilateral con MVPA a la posible presencia de informacién emergente para detectar
rostros tanto en la FFA izquierda e inmediaciones como en la corteza pre-estriada lateral
inferior izquierda. También es plausible que se hubiera tenido que reclutar una muestra
mayor para identificar las zonas izquierdas con el analisis univariado. Responder esta cues-

tion con los mismos datos requeriria de un analisis de la dimensionalidad intrinseca de las
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senales contenidas en los clusters anatomicos revelados.

El hecho de que el mismo contraste con MVPA también haya dado gran importancia
a un clister claramente correspondiente con la corteza estriada y cercanias puede ser
explicado de la misma manera: V1 y V2 no estdn especializados en procesar informacion
visual especifica a rostros, pero la totalidad de su actividad de “menor rango” en la
jerarquia visual puede ser igualmente aprovechada por un modelo multivariado; de la
misma manera que sistemas artificiales de vision y reconocimiento de objetos emulan los

computos corticales, a partir de nada mas que pixeles crudos.

En cuanto a los resultados de percepcién visual emocionalmente cargada, sélo se encontro
evidencia de que la alegria estuviera siendo representada en el cerebro de los participantes.
Tanto las glosas grupales de pruebas estadisticas como las matrices de contingencia (no
mostradas) consistentemente muestran éxito decodificando la ocurrencia de esta emocién,
independientemente del abanico de afectos (o rostros neutros) con el que se acompane. Es
decir, para combinaciones que incluyen mas emociones, la ventaja por encima del nivel de

clasificacién por azar es debida principalmente a la alta sensibilidad detectando alegria.

Este resultado es de gran interés, especialmente a la luz de los escasos estudios de emocion
con MVPA vy la relativa laxitud metodologica con la que se han venido conduciendo. En
comparacion con la literatura mencionada en la tabla 2.2 en la seccién de Antecedentes,
Ethofer et al. (2009), Said et al. (2010), Peelen et al. (2010) y Kotz et al. (2012) también
incluyeron estimulos cargados con enojo y tristeza, y Wegrzyn et al. (2015) incluyeron
enojo. Veamos cada uno de ellos: el experimento de Ethofer et al. (2009) usé estimulos
auditivos, y la btsqueda se restringié al giro temporal superior medio (corteza auditiva)
y la convoluciéon de Heschl, ya dentro de la fisura de Silvio en direccién a la insula, por
lo que no se esperaria repetir sus resultados usando una tarea visual como la nuestra.
Un escrutinio mas profundo pone en duda el optimismo de sus resultados. Se reportan
exactitudes de clasificacién promedio (n=22) de 30 % y superiores a 35 % para tristeza y
enojo, respectivamente, de un total de 5 clases distintas. No obstante, los modelos fueron
entrenados por pares de categorias, tomando una emocién a la vez y contrastandola contra
una metaclase de “todo lo deméas”. Suponiendo que las muestras fueron balanceadas, el
nivel de clasificacién por azar a priori para ese tipo de andlisis deberia ser de 50 %, no
de 20 %. Ademads, la comparacién estadistica se hace contra un modelo a priori en lugar
de estimarse con datos sustitutos. Said et al. (2010) se basaron en una tarea visual con
7 clases de expresiones dindmicas en video (n=21), que activan preferentemente al surco
temporal superior (STS) como parte de la red de procesamiento de caras a la que se
hizo alusiéon en la seccion de Introduccion. Se probé la clasificacion de 7 vias, y de sus
matrices de contingencia se infiere que de hecho tuvieron éxito decodificando el enojo, y

en menor grado, felicidad; mas no la tristeza. Se compar contra modelos nulos empiricos,
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pero lamentablemente sus estimaciones podrian ser totalmente espurias, puesto que las
etiquetas apenas se hicieron permutar 50 veces. El interesante estudio supramodal de
Peelen et al. (2010) no hizo clasificacién sino andlisis de similitud representacional, por lo
que los resultados no son comparables con los de este trabajo; aunque cabe mencionar que
son mas exitosos para felicidad y miedo que para enojo. Los estimulos cargados con tristeza
de hecho presentaron la peor especificidad. Al igual que Ethofer et al. (2009), Kotz et al.
(2012) utilizaron la modalidad auditiva y simplificaron la decodificacién de 5 categorias
emocionales con contrastes binarios entre una emocién y el resto. Se reportan resultados
por encima del azar para todos los contrastes y en las diversas areas de interés identificadas
por el método de “searchlight”. Los resultados mas pobres fueron decodificando el enojo.
. Los mejores?: la sorpresa en el giro frontal inferior y en el complejo opercular fronto-
insular derecho. Cualitativamente, sus resultados parecen ofrecer rendimientos regulares
tanto para felicidad como tristeza. Se compard someramente contra un nivel de exactitud

de clasificacién a priori de 20 %.

En conclusion, atin no existen razones convincentes en trabajos previos para suponer que
nuestro fracaso decodificando enojo y tristeza es debido a una limitante metodologica.
Ignoramos si el sentido de los resultados para este par de emociones se habria invertido e
inflado usando las mismas metodologias que evitamos desde el punto de partida. Siguiendo
con las especulaciones, cabe la posibilidad de que una representacion perceptual para este
tipo de emociones, de valencia negativa, sea genuinamente escasa en el sistema nervioso
central. Por otro lado, el fracaso encontrando un patron de actividad para otras emocio-
nes no es garantia para descartar su existencia. Patrones discriminantes podrian existir a
escalas temporales inferiores a las de la frecuencia de muestreo de fMRI, en especial si es
evolutivamente critico que el sistema emocional haga un procesamiento inconsciente fugaz
de estos estimulos (Calvo et al. 2006). Cabe también la posibilidad de que los patrones
ya estén presentes en los datos adquiridos, pero que no sean linealmente separables por
una SVM sin kernel (los estudios mencionados también usaron métodos lineales) o que la
dindmica del sistema carezca de suficiente estacionariedad en las dimensiones relevantes,
o simplemente que las busquedas espacialmente localizadas por regiones de interés o ti-
po “searchlight” tengan mejor éxito, pese a los problemas metodoldgicos de los estudios
que han hecho esto. Como se mencioné durante los Antecedentes y la Justificacion, este
estudio pretendia poner a prueba las habilidades de MVPA haciendo una busqueda de
cerebro completo como se suele hacer con el analisis clasico. En ese sentido, y aunado al
pequeno tamano muestral, poder recuperar solo algunos estados emocionales a partir de
la actividad de estructuras que resultaron bien definidas ya supone un logro importante

y un cumplimiento parcial de nuestras hipdtesis y objetivos.

En lo que respecta a los correlatos neuroanatémicos per se, destaca que todos los con-

trastes exitosos concuerdan en cudles serian las estructuras candidatas a implementar los
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mecanismos de percepcion emocional. Es evidente la colocalizacion de clusters para los 7
contrastes indagados en la figura 7.11. Ademas, aunque anadir clases complica las cosas
para el clasificador, parece que también lo obliga a buscar clisters mas definidos y con-
sistentes. Este enfoque conservador contrasta contra el uso de clasificaciones binarias de

una emocién contra lo restante.

Todos los clusters encontrados son bien conocidos por formar parte de la circuiteria cere-
bral de procesamiento visual o emocional, otorgando cierta coherencia, fiabilidad y apli-
cacion interpretativa a nuestro método multivariado de cerebro completo. Una posible
explicacién para que areas visuales tempranas formen parte del patron de actividad rele-
vante ya se ofrecié hace unos parrafos, con el contraste entre caras y pseudocaras. Ademas,
investigaciones recientes han encontrado correlaciones considerables entre la actividad té-
nica o ruido de fondo de la corteza visual primaria y la conducta espontanea y el estado
motivacional del animal (Stringer et al. 2019). De estudios con lesiones se sabe que el
cerebelo paravermiano posterior da pie a afecciones como el sindrome cognitivo-afectivo
cerebeloso (Schmahmann, Sherman 1997), y prominentes teorias del cerebro predictivo/-
bayesiano hipotetizan que la estructura estd involucrada en implementar toda clase de
modelos predictivos directos para adelantar las consecuencias sensoriales de las acciones
(Wolpert et al. 1998); por lo que no es de sorprender que exista actividad neuronal emo-
cional en él (Strata 2015; Schutter 2016). La importancia de las amigdalas entorno a
evaluacion emocional y motivacional automatica es un hecho bien establecido (Adolphs
2002), aunque su funcionamiento preciso y su rol dentro del sistema emocional son ma-
teria de investigacion activa (por ejemplo, Gil-Lievana et al. 2020). Como es también de
esperarse, la corteza prefrontal medial esta fuertemente asociada a cuestiones de regu-
lacién emocional y atribucién y evaluacién de estados mentales (Zaki et al. 2009; Van
Overwalle, Baetens 2009), con proyecciones dopaminérgicas reciprocas con VTA a través
de la via mesocortical y proyecciones glutamatérgicas directas hacia el ntcleo accumbens
(Gorelova et al. 2012); de gran relevancia para el sistema de recompensa. Diversas lineas
de evidencia y teorias como la de los marcadores sométicos sugieren que vinPFC juega un
papel crucial en el sistema emocional, al representar emociones de forma abstracta para
beneficio de (e interaccién con) otros sistemas (Bechara et al. 2000; Peelen et al. 2010).
Las tnicas ausencias prominentes entre estos clusters y los componentes conocidos del
sistema emocional son la insula anterior ventral y el cingulo anterior ventral. Sin embargo
esto es entendible dada la probable ausencia de experiencia emocional en primera persona
en nuestra tarea de percepcién (ver en comparacién el trabajo de Mercadillo et al. 2011),
donde ademas la consigna per se fue ortogonal a discernir estados afectivos; y dadas las
funciones interoceptivas y de control autonémico que se han asociado a estas estructuras

(Craig 2002; Critchley 2005).

El presente trabajo también contiene diversas limitantes y direcciones de futura oportuni-
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dad. Hacia el final de la subseccién de Métodos de andlisis se describio la falta de pruebas
estadisticas mas rigurosas para derivar los clusters de parametros de SVM; ademas, se
ofrecieron resultados muy preliminares haciendo justamente eso. En segundo lugar, ya
se ha mencionado la falta de exploracion de métodos no lineales de clasificacion. En ter-
cer lugar, potencialmente se podria continuar con una subclasificacién de los patrones de
emociones particulares, proyectando la dinamica cerebral sobre los clusters encontrados.
También se podria explorar el sistema dinamico encontrado a través de modelos matema-
ticos sintéticos, o explorar su dimensionalidad intrinseca mediante técnicas como PCA
e ICA. Ignoramos si el patrén para decodificar la alegria estd dependiendo de actividad
distribuida que habria sido omitida mediante biisquedas focalizadas, aunque es probable
que asi sea, sin que esto suponga que no existen al mismo tiempo otros patrones mas foca-
lizados que igualmente se correlacionen con la tarea. Esto podria responderse en andlisis

subsecuentes.

Seria interesante tratar de extender los resultados a otras modalidades sensoriales y usando
mas emociones, quizas llegando a comparar entre un modelo de emociones basicas y uno
dimensional. Aunque el tratamiento desde el disenio de la tarea se ha referido a algunas
emociones basicas, los resultados no son concluyentes para descartar que los modelos
exitosos en realidad aprendieron a reconocer cualquier valencia hedonica positiva, en lugar

de algo mas especifico como alegria.

Otro de los inconvenientes de estos métodos radica en la promiscuidad con la que con-
sumen variables que faciliten la clasificacién, independientemente de si tienen conexion
causal a la variable respuesta de interés. Se intenté controlar esto mediante el uso de
estimulos neutros, pero incluso asi se encontraron areas sensoriales primarias. Los ha-
llazgos hechos con MVPA y neuroimagen podrian maridarse con estudios que irrumpan
directamente en la funcién de los correlatos (como lesiones, manipulacién farmacologica
o estimulacién magnética transcraneal) en lugar de limitarse a las variables instrumen-
tales de una tarea psicolégica y su efecto indirecto en la actividad cerebral; y asi poder

corroborar la relevancia de las conexiones estadisticas multivariadas.
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Capitulo 9

Conclusiones

El campo de neurociencia afectiva no ha logrado identificar los sustratos neurales de las
diversas experiencias emocionales. Por otro lado, las técnicas de neuroimagen funcional
orientada a tareas psicologicas se han valido de andlisis por regresion de senales indivi-
duales, que asume que la actividad cerebral en alguna regiéon guarda correlacién con las
variables experimentales; sin embargo esto no tiene por qué ser el caso: estados cognitivos
y afectivos podrian emerger de la distribucién de probabilidad conjunta de la actividad de
varios elementos. Esto ha llevado a algunos investigadores a pensar que la decodificacién
de estados emocionales podria beneficiarse de los métodos mas sensibles de aprendizaje
de maquinas conocidos como andlisis de patrones multivariados (MVPA). A pesar de esto,
hasta la fecha estos métodos s6lo habian sido usados para explorar una regién cerebral
a la vez, o sin la intencién de derivar mapas grupales de actividad cerebral cuando se

explora el cerebro como un todo.

Este trabajo exploré en qué medida MVPA puede superar tales limites, en tanto que susti-
tuto para el analisis clasico, y lo aplico al problema de acorralar los escurridizos sustratos
de la percepcién de emociones. Nos preguntamos si es posible decodificar distintas emo-
ciones a partir de los patrones multidimensionales de actividad cerebral. De ser el caso,
se propuso que el algoritmo de clasificacion adecuado deberia ser capaz de distinguir los
cerebros de fMRI cuando percibian una emocién u otra, y que mapas neuroanatémicos de
la actividad del sistema emocional podrian obtenerse a partir de los modelos predictivos

exitosos.

Los resultados muestran que, en efecto, los registros estandar de fMRI contienen infor-
macion relativa al estado emocional del estimulo (notablemente una representacion de la
felicidad, de entre las tres emociones que fueron probadas). Se constaté que algoritmos
multivariados pueden aprender a decodificar dicho estado muy por encima del nivel de
prediccién por azar, mientras que el andlisis univariado fracasé encontrando correlaciones.
Ademas, la consistencia anatémica de las caracteristicas discriminantes entre distintos
participantes (pese a la alta dimensionalidad), asi como la concordancia con el resto de
la literatura en materia de neurociencia afectiva, sugiere que MVPA podria ser una he-
rramienta viable para el mapeo de funciones cerebrales en andlisis a ciegas de cerebro

completo; y no solo una herramienta para la prediccion de estados psicologicos.
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Apéndice 1: Demostraciones para la

regresion lineal

Prueba 1: Funcién de log-verosimilitud
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Apéndice 2: cédigo fuente

Métodos de analisis

https://github.com/isacdaavid /np-mvpa

Tarea y resultados conductuales

https://github.com /isacdaavid /emotional-faces-psychopy-task

Este documento

El codigo fuente y las figuras para generar esta tesis se encuentra bajo una licencia libre
en https://github.com/isacdaavid /phd_ thesis markdown. Plantilla provista por Pollard
et al. (2016).

Otras figuras

Listing 9.1: Modelos predictivos de un solo voxel vs multivoxel. El siguiente programa en R fue utilizado para
generar la figura 2.9. Ademas se incluye una breve demostracién del clasificador SVM.

library(ggplot2)
theme__set(theme_gray(base_size = 18))
library(cowplot)

library(el071) # SVM classifier

set.seed(111)
N <— 40
CONDITIONS <— c("A", "B")

#+# uniformly sample N points within (0,1)x(0,1)
data <— data.frame(replicate(2, runif(N, min = —.5, max = .5)))
colnames(data) <— c("voxel_1", "voxel_2")

#+ divide space into 2 condition regions according to some boundary relation
label <— function(p) {
#+ showcase nonlinear capabilities: circle of area .5 centered at (0, 0)
diameter <— .5 / pi
if ((p["voxel_1"])**2 > diameter — (p["voxel_2"])**2) {
CONDITIONS[1]
} else {
CONDITIONS|2]

68



https://github.com/isacdaavid/np-mvpa
https://github.com/isacdaavid/emotional-faces-psychopy-task
https://github.com/isacdaavid/phd_thesis_markdown

data <— chind(data, cond = apply(data, 1, label)) # label each point
#+# reorder according to label, for visual convenience
data <— data[with(data, order(cond)), ]

## plot single—voxel models
Im_plot <— function(data, xname, yname, remove_ytext = FALSE) {
model <— summary(Im(pasteO(yname, "~", xname),
data))
betal <— model$coefficients[paste0(xname, "B"), "Estimate”]
betad <— model$coefficients|"(Intercept)”, "Estimate”]
p <— model$coefficients[pasteO(xname, "B"), "Pr(>|t|)"]
plot <— ggplot(data, aes(x = data[, xname],
y = data[, yname],
color = data[, xname])) +

labs(x = "Condicién”, y = "Intensidad”) +

geom_violin() +

geom_jitter(width = .1, size = 3) +

geom__abline(slope = betal,

intercept = beta0) +
geom__text(color = "black”,
angle = atan(betal) * (180 / pi) * 3.75,
aes(x = 1.5,
y =0,
label = paste0("y=",
round(betal, 2),

" ”

rour;d(betaO, 2),

”

round(p, 2))),
size = 6) +
theme(legend.position="none")
if (remove_ytext) {
plot <— plot + theme(axis.title.y = element_blank(),
axis.text.y = element__blank(),
axis.ticks.y = element_blank())

}

shapiro.test(data[data$cond == CONDITIONS[1], as.character(yname)])
shapiro.test(data[data$cond == CONDITIONS|2], as.character(yname)])
plot

}

svg("./Im—vs—multivariate—1.svg")

cowplot::plot_grid(Im_plot(data, xname = "cond”, yname = "voxel_1"), # no effect, p = .795
Im_plot(data, xname = "cond”, yname = "voxel_2", TRUE), # no effect, p = .546
labels = c("Voxel 1", "Voxel 2"),
label_x = .5)

dev.off()

#4# summary(Im(formula = cond ~ voxel__1:voxel_2, data = data)) # no interaction

svg("./Im—vs—multivariate—2.svg")
ggplot(data, aes(x = voxel_1, y = voxel_2, color = cond, shape = cond)) +
geom_point(size = 4) +
labs(x = "Intensidad (voxel 1)”,
y = "Intensidad (voxel 2)",
color = "Condition”) +
scale_color_discrete("") +
scale__shape_manual("", values = ¢(16, 17))
dev.off()

indices <— sample(1:nrow(data), N/2)
model3 <— svm(cond ~ voxel__2 + voxel_1,
data = datalindices, |,
kernel = "radial”,

cost = 1000,
gamma = 0.01)
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90 | predict(model3, data[—indices, ])
91 |svg("./Im—vs—multivariate—3.svg")
92 | plot(model3, data)

93 ‘dev.off()
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