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Estimacion de la carga mental de
trabajo mediante mineria de re-
des electroencefalograficas

RESUMEN: La evaluacién de los es-
tados mentales de los usuarios de
productos y servicios, es una aplica-
cién de la Neurociencia a disciplinas
como el Neuromarketing. Recien-
temente esta evaluacién se basa en
datos biométricos, buscando ga-
rantizar un principio de objetividad
en el anaélisis. En trabajos previos
se ha mostrado asociacién entre la
carga mental de trabajo, un estado
coghnitivo relacionado con el nivel de
interés y concentracién, y caracte-
risticas espectrales de las senales
electroencefalograficas (EEG). En
este articulo exploramos el uso de
una técnica de Mineria de datos, lla-
mada Anaélisis Longitudinal de Redes
(ALR), como herramienta para es-
timar la carga mental de trabajo en
individuos que realizan operaciones
aritméticas. El objetivo es doble. Por
un lado, mostrar que existen diferen-
cias significativas entre las estructu-
ras de redes EEG, cuando los sujetos
se encuentran en reposo y cuando
se encuentran realizando operacio-
nes aritméticas. El segundo objetivo
de este trabajo es identificar cuales
son los aspectos de las redes EEG
que estan relacionados con la efi-
ciencia de los sujetos para procesar
la informacién. Los resultados, aun-
que no concluyentes, son promete-
dores. Y representan un parteaguas
en la evaluacion de la carga mental
de trabajo, ya que es la primera apli-
cacion del ARL en este asunto.
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ABSTRACT: The assessment of mental states of users of pro-
ducts and services is an application from Neuroscience to
subjects like Neuromarketing. This evaluation is recently ba-
sed on biometric data, seeking to guarantee a principle of ob-
jectivity in the analysis. Some previous works have shown an
association between mental workload, a cognitive state related
to the level of interest and concentration, and spectral charac-
teristics of electroencephalographic (EEG) signals. This work
explores the use of a data mining technique, called Longitu-
dinal Network Analysis (ALR), as a tool for estimating men-
tal workload in individuals who perform arithmetic operations.
The objective is twofold. On one hand, to show that there are
significant differences between the structures of EEG networ-
ks, when the subjects are at rest, and when they are perfor-
ming arithmetic operations. The second objective is to identify
which are the aspects of the EEG networks that are related to
the efficiency of subjects to process the information. Our re-
sults, although not conclusive, are promising. And they repre-
sent a critic point in the assessment of mental workload, since
this is the first application of the ARL on the subject.

KEYWORDS: Network analysis, Electroencephalography,
Mental Workload, Neurosciences, Network mining.

INTRODUCCION

En lo que sigue se presentaran los elementos del estudio de caso.
Se ufilizan los datos de una base de dafos publicada en Internet. El
concepto de carga mental de trabajo puede encontrarse en[2, 3]. La
descripcion del ALR se encuentra en [4, 5]

MATERIAL Y METODOS

Descripcién de los datos y su preprocesamiento

Los datos utilizados se encuentran publicados en [1], y estan conte-
nidos en un archivo con formato EDF. Los datos se registraron de 4
sujetos sanos voluntarios de igual edad, todos los cuales son estu-
diantes del Centro Educativo y Cientifico “Instituto de Biologia y Me-
dicina”, Universidad Nacional Taras Shevchenko de Kiev (Ucrania); las
grabaciones estan disponibles a traves de la plataforma Physiobank.
Corresponden a los registros de un electroencefalograma de 21 ca-
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nales, con montaje del tipo “10-20". Los electrodos son
FP1FP2,F3,F4,C3,C4,P3,P4,0102,F7,F8,T3, T4, T5,T6,
A1 A2,Fz,Czy Pz Cada grabacion incluye segmentos de
EEG libres de artefactos separados de 180 s para el es-
tado de reposo y 60 s para conteo mental. El conjunto de
datos se recopild para investigar la correlacion del EEG
de la actividad mental, durante una farea cognitiva infensa
(tarea aritmética mental: resta en serie).

Para cada electrodo, esta registrada una senal que cons-
ta de 1179,000 registros, con frecuencia de muestreo de
500 muestras por segundo. En cada canal se utiliza la
componente alfa (8-12 Hz). En este trabajo se analizaron
los 3 minutos de reposo del registro, divididos en 10 ven-
tanas de tiempo, y con una superposicion entre ventanas
del 25%. De manera similar, se analizé el primer minuto del
periodo de célculo aritmético, dividido en 10 ventanas de
tiempo, con un fraslape entre ellas del 25%.

Descripcion del ALR

El AR que se aplica en este trabajo esta inspirado en [6].
Primero se estima la matriz llamada Magnitude Squa-
re Coherence (MSC) como una medida de conectividad
multicanal. Para explicarla, se considera que dada una fre-
cuencia f, y dos canales x, y, la coherencia MSC entre los
canales x y y se define por:

Py (DI
MSCy (F) = Pex(F)Pyy (f)

Donde P (f)y P,,(f) son las densidades espectrales de
la funcién de autocorrelacion de los respectivos canales,
y P, ( f) es la densidad espectral de la autocorrelacion
cruzada entre canales. Para el calculo de las densidades
espectrales se hace uso del método de Welch [7], donde
la densidad espectral se calcula por:
1 fs/2
f—fs/z

fsLsU

Ec. (1)

P(f) = Do (D)W (f = p)|?dp Ec.(2)
D,, es la Transformada Discreta de Fourier de la funcion
de autocorrelacion de la senal, f; es la frecuencia de
muestreo, Lses la longitud del segmento y U es una cons-
tante de correccion que hace a P (f) un estimador inses-
gado de la densidad espectral de la funcion de autoco-
rrelacion. Finalmente, W (f- p) es la ventana de Hamming
centrada en la frecuencia f. La matriz MSC se calcula para
la banda de frecuencia alfa (8-12 Hz). Como resultado de
estos conceptos, la matriz MSC resultante es de 22 fi-
las y 22 columnas. El uso de medidas espectrales lle-
va implicito el supuesto de que los canales son senales
estadisticamente estacionarias. Por lo tanto, se realiza la
division de las senales mulficanal en ventanas de tiempo,
con 25% de superposicion. Como se utilizan 20 ventanas
(10 en reposo, y 10 en actividad aritmética), en cada sujeto
se obtienen 20 matrices MSC, con las dimensiones men-
cionadas previamente. Los parametros a comparar entre
sujetos son el coeficiente de agregacion ponderado (Cw)
y el promedio ponderado de la longitud de ruta (L.). Para
el canal i, el coeficiente ponderado de agrupamiento se
define por:
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con 0 <w;<1 laentrada en la fila i, columna j, de la matriz
MSC. La medida global de conectividad de la red es el
coeficiente de agrupamiento medio, que se define como:

1
Cw =~ Zit1 G

Con N el numero total de canales. Para el canal i y el canal
Jj, la longitud ponderada de la trayectoria entre i y j (deno-
tada por [;) se define como la inversa de la enfrada en la
filai, columna j de la matriz MSC. Esto es ;= 1/w;; si w;;# 0,
y ;=00 siw;= 0. El promedio de las longitudes ponderadas
de todo el grafico se calcula como:

Ly, = i)_l
w = Ly

De esta forma, por cada ventana temporal se calcula la
pareja (Cw, lv), dando como resulfado 20 parejas de pa-
rametros de conectividad, ordenados en forma temporal.
Los elementos basicos del andlisis lineal estadistico, des-
critos por [8] son:

- Una variable de intervalo, con espacio de valores en toda
la recta real, que cambia sistematicamente a través del
tiempo.

- La variable es medida en cada sujeto, en fres 0 mas ins-
tantes del tiempo.

- Una unidad de fiempo relevante al fendmeno que se
estudia, tomando en cuenta su cadencia y velocidad de
cambio.

- El objetivo es describir estadisticamente la forma en que
la poblacion de sujetos cambia a través del tiempo, refle-
jado este cambio por la dinamica de la variable. En lo que
se refiere al primer aspecto, la variable de intervalo es el
logito de C., definido por [9]:

0 bien el logaritmo de I,. Ambas fransformaciones tienen
la finalidad de obtener variables-respuesta en toda la rec-
ta real. Por lo que se refiere al segundo punto, la unidad
de tiempo elegida es el logaritmo del nimero de ventana,
que son 10 en cada periodo (reposo - actividad). De mane-
ra preliminar (aunque esto no es una limitante), se ufiliza un
modelo lineal como sigue. Sea Y la variable-respuesta, y X
el instante del tiempo. El modelo lineal elegido es

C;

Ec.(3)

Ec. (4)

1

_1_yN N
N(N—-1) “i=14j#ij=1

Ec. (5)

Cw
1-Cyy

logito(C,) = log( Ec.(6)

Donde € es una variable aleatoria normal con media cero y
varianza desconocida. Los parametros (8,3;) son el inter-
cepto y lainclinacion, respectivamente. La hipotesis sobre
€ es verificada mediante el histograma de los residuales
estandarizados. El caracter jerarquico del analisis reside
en la suposicion de que las parejas de estimadores de
maxima verosimilitud de (5, 3;), son observaciones de una
distribucion normal bivariada. Este ultimo aspecto sera
analizado en un informe futuro. El procesamiento de los
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datos fue desarrollado en una interfaz elaborada espe-
cificamente para el ALR, en el enforno de programacion
Python.

RESULTADOS

Las siguientes graficas muestran algunos de los resulta-
dos obtenidos. Por ejemplo, en estas graficas se mues-
tran las redes obtenidas en un participante considerado
poco eficiente en el calculo aritmético. Se muestran 9 de
las 10 ventanas de tiempo, durante el periodo de estado
basal (figura 1), y durante la actividad aritmética (figura 2),
para el mismo individuo. El cambio en las conexiones de
las gréficas senala cambios en la conectividad topogréfi-
ca de los electrodos.
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y en la ecuacion 6 los valores en el periodo de actividad
aritmeética. El contraste es nuevamente el caracter casi
estacionario en el reposo, mientras que las actividades
aritméticas introducen mayores variaciones en las distan-
cias promedios entre canales o electrodos.
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Figura 1. Gréficas de redes circulares con los datos EEG de un
participante, durante el periodo de reposo.
Fuente: Elaboracién propia.

Los gréficos longitudinales del Coeficiente de agrupa-
miento C. se presentan a continuacion. En la figura 3 se
muestra el logito de C., ecuaciones 4 y 6, en el periodo
de reposo. Se aprecia el caracter casi estacionario de las
4 series de logitos. En la figura 4 se muestran estos valo-
res, para el periodo de actividad aritmetica. Se aprecia un
incremento en los valores con respecto del estado basal,
lo que se interpreta como una mayor conectividad de las
redes, cuando la carga de trabajo es mayor. Esto es con-
sistente con lo mostrado en las figuras 1y 2.

A continuacion, se muestran los graficos del logaritmo de
la distancia promedio ponderada Lw, ecuacioén 5. En la fi-
gura 5 se muestran los valores en el periodo de reposo,
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Figura 2. Gréficas de redes circulares con los datos EEG de un
participante, durante el periodo de actividad aritmética.
Fuente: Elaboracioén propia.

Logito Coeficiente de agrupamiento por ventana
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Figura 3. Logito de Cw, durante el periodo de reposo. La serie es
casi estacionaria, en los 4 individuos.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados del ajuste del modelo de regresion, ecua-
cion 7, se muestran en la Tabla 1 La letra B, por ejemplo
BOO, indica que el sujeto es catalogado como inhabil en
Aritmética. Por el contrario, la letra G indica que el sujeto
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es catalogado como hébil en Aritmética. Los resultados
mostrados senalan que no hay diferencia apreciable en la
conectividad de las redes EEG, entre los sujetos habiles
y los inhabiles.

Logito Coeficiente de agrupamiento por ventana Arithmetic
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Figura 4. Logito de C\, durante el periodo de actividad aritmética,
en los 4 individuos.
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5. Logaritmo de L., durante el periodo de reposo, en los 4
individuos. Las series son casi estacionarias
Fuente: Elaboracién propia

Tabla 1. Datos comparativos del modelo de regresion ajustado. No
se aprecia diferencia significativa entre los habiles e inhabiles en
Aritmética.

Logito(Cw) Log(Lw)
Sujeto Bo B Bo B

B0O (mujer) | 0.920 | 0.004 | -0.499 0.498

GO1 (mujer) | 0.470 | 0.173 | -0.298 0.177

B06 0.523 | 0.040 | -0.507 0.796
(hombre)

GOS8 0.578 | 0.090 | 0.5167 0.834
(hombre)

Fuente: Elaboracioén propia.
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Figura 6. Logaritmo de L, durante el periodo de actividad aritmé-
tica, en los 4 individuos. La fluctuacién es mayor, con respecto del
periodo basal. Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, los supuestos estadisticos de los modelos
de regresion son evaluados en las siguientes 2 figuras.
Se aprecia que el caso de Cy, los supuestos del modelo
de regresion son consistentes con los datos, no asi en el
caso de Ly, donde se aprecia una distribucion de proba-
bilidad no simétrica.

Histograma de residuales estandarizados

- .
o
bt -
E [ =]
c
g <
o
o e
“‘
o | [ | ] ]
o r T T ] T }
3 2 e 0 1 2 3
Residuakes

Figura 7. Histograma de residuos estandarizados en el modelo de
regresioén de Cy. Los supuestos del modelo son consistentes con
los datos. Fuente: Elaboracion propia.
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regresion de L. Los supuestos del modelo no son consistentes
con los datos. Elaboracion propia.
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CONCLUSIONES

Del analisis de los datos, se aprecia que los parametros
basicos de las redes EEG son diferentes en el reposo, y
en la actividad aritmética. Esto sugiere que el uso del ALR
para medir la carga mental de trabajo es una linea de tra-
bajo para desarrollar en el futuro. Por ofra parte, los resul-
tados del modelo de regresion lineal no muestran que los
individuos catalogados como habiles (1 mujer y 1hombre),
sean diferentes de manera significativa a los obtenidos
con los sujetos catalogados como inhabiles (1 mujer y 1
hombre). Desde el punto de vista de la evaluacion de la
concentracion o nivel de dificultad de las tareas, esto es
mas bien oportuno, dado que la actividad de las redes no
parece depender del nivel de adecuacion individual, sino
mas bien corresponde completamente a la farea.
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