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MODELANDO LA DINAMICA OCULTA DE LA DIVAGACION
MENTAL Y EL EFECTO DEL METILFENIDATO

La divagacién mental, o mind wandering (MW) en inglés, es un fenémeno cognitivo en el
que la atencién se desplaza de la tarea actual hacia pensamientos internos no relacionados.
Pocos estudios han abordado la dindmica de los estados atencionales asociados a dicho
fenémeno. Por otra parte, el metilfenidato es un psicoestimulante utilizado en el trata-
miento del Trastorno por Déficit de Atencién con Hiperactividad (TDAH), pero poco se
conoce sobre el impacto que posee sobre el mind wandering. En este trabajo, se modela
la dindmica del MW en una tarea de atencion sostenida mediante Modelos Ocultos de
Markov (Hidden Markov Models, HMMs) bayesianos.

A partir de datos de tiempos de respuesta obtenidos en una tarea de atencién sostenida,
se construyen y comparan dos modelos dicotémicos que distinguen entre estados On Task
(atencidn en la tarea) y Mind Wandering (atencién desviada), basados en dos trabajos de
Bastian and Sackur [3] y Mittner et al. (en prensa). La capacidad de los modelos para
capturar estados atencionales se evaliia correlacionando sus estimaciones con indicadores
de MW como medidas de rendimiento o reportes subjetivos.

Este estudio tiene como objetivo principal evaluar el efecto del metilfenidato sobre la
dindmica de la divagacion mental. Especificamente, se analiza cémo el farmaco modula las
probabilidades de transicion entre los estados On Task y Mind Wandering, las cuales se
infieren de la distribucién posterior de los HMMs ajustados. A partir de estas probabilida-
des, se derivan estimaciones cuantitativas sobre la duracién promedio de los episodios en
cada estado. Finalmente, se discuten los desafios metodolégicos encontrados y se proponen
futuras lineas de investigacion.

Palabras clave: Modelos graficos probabilisticos, estimacion bayesiana, neurociencia compu-
tacional, atencién, mind wandering, TDAH, sistemas dindmicos.






MODELING THE HIDDEN DYNAMICS OF MIND WANDERING
AND THE EFFECT OF METHYLPHENIDATE

Mind wandering (MW) is a cognitive phenomenon in which attention shifts from the
current task to unrelated internal thoughts. Few studies have addressed the dynamics of
attentional states associated with this phenomenon. On the other hand, methylphenidate
is a psychostimulant used in the treatment of Attention Deficit Hyperactivity Disorder
(ADHD), but little is known about its impact on mind wandering. This study models the
dynamics of MW during a sustained attention task using Bayesian Hidden Markov Models
(HMMs).

Based on response time data from a sustained attention task, two dichotomous models
are constructed and compared. These models distinguish between On Task (task-focused
attention) and Mind Wandering (attention diverted) states, following the approaches pro-
posed by Bastian and Sackur [3] and Mittner et al. (in press). The models’ ability to
capture attentional states is evaluated by correlating their estimates with MW indicators
such as performance measures and subjective reports.

The main objective of this study is to assess the effect of methylphenidate on the dy-
namics of mind wandering. Specifically, we analyze how the drug modulates the transition
probabilities between On Task and Mind Wandering states, which are inferred from the
posterior distribution of the fitted HMMSs. From these probabilities, we derive quantitative
estimates of the average episode duration in each state. Finally, methodological challenges
are discussed, and future research directions are proposed.

Keywords: Probabilistic graphical models, Bayesian estimation, computational neuros-
cience, attention, mind wandering, ADHD, dynamical systems.
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1. INTRODUCCION

”You seemed so far away,” Miss Honey
whispered, awestruck.

”Oh, I was. I was flying past the stars
on silver wings,” Matilda said.

"It was wonderful.”

— Roald Dahl, Matilda

1.1. Motivacion

Comprender los procesos cognitivos que subyacen a la atencion humana constituye
uno de los grandes desafios de las neurociencias cognitivas contemporaneas. Dentro de
este campo, el fenémeno de la divagaciéon mental, de ahora en méas denominado mind-
wandering (MW) por su denominacién en inglés, ha emergido como un objeto de estudio
cuya popularidad ha crecido en los ultimos afios. Se lo define comuinmente como el despla-
zamiento de la atencién desde una tarea principal hacia pensamientos internos [14, 47, 48].

Aunque el MW puede tener funciones adaptativas, como la resoluciéon de problemas
y la creatividad, también ha sido identificado como un factor que interfiere en tareas que
requieren atencion sostenida, como la comprensién lectora o el rendimiento académico [34].
Ademas, su alta prevalencia lo convierte en una variable potencialmente contaminante en
muchos disenos experimentales, al introducir una fuente de variabilidad no relacionada
directamente con la tarea [53].

Estudiar sus mecanismos subyacentes podria no solo contribuir a mitigar sus efectos
negativos en contextos educativos y laborales, sino también mejorar la comprensién del
funcionamiento atencional general del cerebro humano.

Por otra parte, en las tltimas décadas las Ciencias Cognitivas han adoptado creciente-
mente los modelos graficos probabilisticos, especialmente desde una perspectiva bayesiana.
Uno de los motivos de dicha adopcién es la idea de que muchos fenémenos cognitivos estan
guiados por estructuras ocultas planteadas en modelos tedricos, como creencias, intencio-
nes o estados mentales, que no se ven directamente pero son modelables mediante estos
modelos. Por lo tanto, dan una via para inferirlos a partir de las observaciones provenientes
de tareas experimentales [13].

El estudio del mind-wandering no ha estado apartado de dicha tendencia [16]. Al ser
un fenémeno para el que no se conocen técnicas experimentales que permitan observarlo
directamente en el tiempo, es razonable modelar su dindmica como una estructura oculta.
Uno de los modelos graficos propuestos mas simples para modelar dicha dindmica son los
Hidden Markov Models, que permiten representar sistemas en los que las observaciones
dependen de estados ocultos que evolucionan a lo largo del tiempo siguiendo una cadena
de Markov.

Ya se han realizado algunos pocos estudios que modelan la dindmica del mind-wandering
con dichos modelos, utilizando distintos tipos de observaciones experimentales como datos.
En especial, los trabajos de Bastian and Sackur [3] y Mittner et al. (en prensa) modelan
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directamente a un estado atencional latente asociado al mind-wandering, con diferentes
enfoques.

Por tdltimo, el metilfenidato es el farmaco mas utilizado para tratar a pacientes con
Trastorno de Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH), generalmente vendido bajo
el nombre comercial de Ritalina. Diversos estudios han mostrado que las personas con
TDAH presentan una mayor propensién a presentar patrones asociados al mind-wandering,
particularmente en contextos que requieren atencién sostenida. Esto ha llevado a sugerir
que el mind-wandering podria ser facilitado por las dificultades atencionales observadas
en dicho trastorno.

Sin embargo, hasta el momento no hay estudios que analicen de forma explicita el efecto
que posee el metilfenidato en la dindmica del mind-wandering en general. Comprender
cémo este farmaco modula no sélo la frecuencia sino también la transicion entre distintos
estados mentales podria aportar evidencia valiosa sobre sus efectos comportamentales y
su relacién con los patrones cognitivos caracteristicos del TDAH.

1.2. Objetivo general

El objetivo de este trabajo es poder aportar estimaciones cuantitativas de la frecuencia
y duracién de los episodios de mind-wandering durante atencién sostenida, asi como de la
posible modulacién farmacolégica de dichas variables mediante metilfenidato.

Para dicho fin, se busca replicar los enfoques presentados en los trabajos de Bastian
and Sackur [3] y de Mittner et al. (en prensa) para modelar el mind-wandering en el tiempo
mediante un enfoque bayesiano. La adopcién de los mismos puede dar una metodologia
para abordar el objetivo principal de este trabajo. Asimismo, se discuten los desafios
metodoldgicos encontrados al aplicar estos modelos a los datos disponibles.

1.3. Estructura del trabajo

El Capitulo 2 presenta los fundamentos de los modelos graficos probabilisticos, ha-
ciendo énfasis en los Modelos Ocultos de Markov, que seran utilizados para modelar la
dindmica atencional. El Capitulo 3 introduce los conceptos fundamentales de la inferencia
bayesiana y los algoritmos empleados para la estimacién de los pardmetros del modelo. En
el Capitulo 4 se introduce el fenémeno del mind-wandering, su caracterizacién y relevan-
cia experimental, la literatura previa sobre el estudio de la dinamica del mind-wandering.
Luego, se discutira la importancia de los modelos graficos para las ciencias cognitivas, y
en especial para modelar el mind-wandering en el tiempo, presentando a los dos trabajos
en los que mas estd basado este trabajo. Por ultimo, se presentard el rol potencial del
metilfenidato en su modulaciéon. En el Capitulo 5 se detallan los métodos, el conjunto
de datos utilizado, y los modelos implementados. El Capitulo 6 muestra los resultados
principales del trabajo, y finalmente, el Capitulo 7 discute los resultados obtenidos en
linea con el estado del arte, implicancias del estudio, limitaciones y complicaciones a la
hora de llevarlo a cabo y posibles lineas de trabajo futuro.



2. MODELOS GRAFICOS PROBABILISTICOS

Este capitulo hard una breve introduccién a los modelos graficos probabilisticos, cuya
importancia para este trabajo se discute en la Seccién 4.3 del capitulo de mind-wandering.
En primer lugar, se explicara la notacion de grafos causales de Pearl, que es actualmente
la forma estandar de definir la estructura de estos modelos. Luego se pasara a explicar los
Modelos Ocultos de Markov, enmarcdndolos dentro de la familia de modelos con variables
latentes discretas, y elementos de importancia de dichos modelos para el presente estudio.

2.1. Introduccién a los modelos probabilisticos

En las ciencias empiricas, entre las que se encuentran las Ciencias Cognitivas, se rea-
lizan experimentos que permiten recolectar datos con el objetivo de aprender sobre el
proceso que los generd. Esto se debe a que aprender sobre el proceso es fundamental para
explicar los fenémenos observados mediante teorias que den cuenta de su funcionamiento,
predecir el comportamiento futuro del sistema en nuevas condiciones, o disenar interven-
ciones informadas que puedan modificar o guiar dicho comportamiento [36]. Sin embargo,
en general no se puede conocer con exactitud la forma de dicho proceso, por lo que se
recurre a modelarlo a partir de ciertos supuestos tedricos.

El modelado probabilistico consiste en representar el proceso generador de los datos
como una distribuciéon de probabilidad conjunta sobre todas las variables consideradas
relevantes en el sistema bajo estudio. Esto incluye tanto a las variables observables, cuyas
realizaciones conforman los datos, como constructos tedricos no observables del modelo de
los que dependen las variables observables, o cantidades potencialmente observables cuya
medicién no es posible.

Con el fin de potenciar la expresividad de estos modelos, se han desarrollado méto-
dos gréaficos que permiten especificar sus dependencias probabilisticas de forma clara y
estructurada.

El método estandar actualmente para expresarlos se debe a Pearl [35], que es mediante
un grafo donde los nodos son las variables de interés o pardametros, y las aristas, relaciones
probabilisticas entre variables, entre variables y sus parametros, y también entre parame-
tros (como se verd luego). Para este trabajo, son de interés los modelos donde el grafo es
un grafo aciclico dirigido (DAG, por sus siglas en inglés). A continuacién, se presenta la
definicién de grafo aciclico dirigido.

Definicién 2.1.1 (Grafo Aciclico Dirigido). Un grafo aciclico dirigido (DAG) es un par
ordenado (X, F), donde X = {X1,..., X, } es un conjunto finito de nodos, y £ C X x X
es un conjunto de arcos dirigidos tal que no existe ninguna secuencia X;,, X;,,..., X;, con
k > 2 donde (Xz‘]-7Xz‘j+1) € Eparatodoj=1,....k—1,y X;;, = X, . Es decir, el grafo
no contiene ciclos dirigidos.

Una propiedad es que para cada nodo se puede hablar de su conjunto padre. Es decir,
estd bien definida la funcién padre : X — P(X) tal que

padre(Xy) = {X; € X : (X;,X}) € E}.

3



4 2. Modelos gréficos probabilisticos

Este tipo de modelos se conocen como modelos graficos probabilisticos dirigidos, o
redes bayesianas [8].

Por otra parte, se sabe que dado un sistema con K variables aleatorias, y un orden
cualquiera de las mismas, X1, Xo,..., Xk, se cumple la regla del producto para calcular
la probabilidad conjunta:

K
P(X1, Xo, ..., XK) :H (Xl X1, s Xi1) (2.1)

Sin embargo, al proveerle la estructura de red bayesiana al sistema, se cumple por
definicién que

K
P(X1, X5, ..., XK) :H (Xy|padre(Xy)) (2.2)

Intuitivamente, un arco de una variable X; a una variable X}, representa que X}, esta
causado directamente por X, pero no en sentido contrario. Esta ecuacion es importante ya
que permite deducir propiedades acerca de las relaciones entre variables o realizar cdlculos
de interés sobre el modelo, algo que sera visible en el resto del capitulo. A continuacién,
se presentardn los elementos estdndar que componen la notacién grafica de Pearl.

2.1.1. Elementos

Los elementos fundamentales que poseen los modelos gréaficos son las variables obser-
vables, las variables latentes, los parametros, y las placas.

Las wvartables observables son aquellas cuyos valores pueden medirse directamente. En
cambio, las variables latentes (u ocultas) son la forma de representar constructos no ob-
servables del modelo que tienen influencia sobre los datos, como se menciond que se podia
hacer en la seccién anterior. En los graficos, esta distincion se representa mediante el co-
lor de fondo: en este trabajo, las variables observables se indicardn con circulos verdes,
mientras que las latentes se mostrardn con circulos de color gris claro.

Los pardametros del modelo caracterizan a la distribucién conjunta, y se representaran
mediante su simbolo, sin estar dentro de un circulo.

Por tdltimo, las placas permiten expresar repeticiones independientes de una estructura
dentro del modelo. Se representan mediante un recuadro que engloba los elementos que se
repiten, junto con una anotacion que indica la cantidad de repeticiones.

Como ejemplo, la Figura 2.1 ilustra un modelo grafico que incluye estos elementos.
Definiendo 0 = (011,612, ...,01n,02), la distribucién conjunta puede expresarse como

Py(A=a,B=b,C,D,E) = HPQ ) Py(C; | D;) Py(B; = b; | D;) Py(E;) Py(A; = a; | Ei, C;)

donde Py(-) puede denotar una probabilidad puntual o una funcién de densidad, segin el
caso.
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Fig. 2.1: Ejemplo de un modelo grafico con todos los elementos introducidos en el texto. Notense
las variables latentes (circulos gris claro), las variables observadas (circulos verdes), los
pardmetros 61,05 las placas (recuadro gris oscuro) con el niimero de repeticiones abajo
a la derecha (N).

La limitacién que tiene esta notacién es que no permite indicar los tipos de cada varia-
ble, ni qué forma tienen las dependencias entre variables. Para este trabajo, los graficos de
los modelos planteados siempre se agregaran explicitando aparte las dependencias entre
variables y/o parametros, cuando sea necesario.

Combinando estos elementos, se pueden identificar ciertas estructuras graficas comunes
que resultan especialmente ttiles para modelar una gran variedad de situaciones en las
ciencias cognitivas.

2.1.2. Estructuras tipicas en modelos graficos

A continuacion, se presentan tres estructuras que se pueden encontrar en modelos
graficos probabilisticos, que son de particular interés para el presente trabajo.
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2.1.2.1 Mezcla oculta de distribuciones

6

S estados

Fig. 2.2: Representacién grafica de una mezcla oculta de distribuciones

La estructura de mezcla oculta de distribuciones modela, intuitivamente, datos obser-
vados que provienen de una combinaciéon de varias distribuciones subyacentes, cada una
asociada a un grupo o proceso generador distinto. Sin embargo, la pertenencia de cada
observacién a una de estas distribuciones es latente, y debe inferirse a partir de los datos.

La Figura 2.2 muestra un esquema de una mezcla de distribuciones simple. Las va-
riables Z; son variables categoéricas con una cantidad S de valores, las variables O; son
variables observables, y los parametros 61,...,60gs son los pardmetros que caracterizan a
su respectiva componente de la mezcla. Es decir,

P(Ol = 0; | Z; = 8) = fs(OiQ‘gs)

donde f; es la funcién de densidad o de probabilidad puntual que caracteriza al estado

El ejemplo clésico que sigue exactamente el esquema causal de la Figura 2.2 es el Mode-
lo de Mezclas Gaussianas (Gaussian Mixture Model en inglés, GMM), que permite realizar
agrupamiento difuso, o soft clustering, asumiendo que cada grupo tiene distribucién nor-
mal. A diferencia de algoritmos como k-means, cada punto no es asignado completamente
a algin grupo, sino que se le asigna una probabilidad, conocida como responsabilidad,
de estar en cada grupo. De todas formas, no es necesario asumir independencia entre las
variables latentes como se muestra en la Figura 2.2, para que un modelo sea considerado
de mezcla de distribuciones.
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2.1.2.2 Cadena de Markov

Fig. 2.3: Representacién grafica de una Cadena de Markov.

Una cadena de Markov se puede utilizar para modelar una secuencia de variables
aleatorias discretas indexadas temporalmente {Xt}thl, tal que P(Xy,...,X7p) # 0. Se
dice que esta secuencia forma una cadena de Markov si cumple la propiedad de Markov:

P(Xi11 | X14) = P(X441 | Xi) paratodot=1,..., T —1. (2.3)

donde la notacién X,.,;, denota al conjunto de variables X4, Xq41,...,Xp. Es decir, el
valor futuro depende tunicamente del estado actual, y no del pasado.

Cuando el espacio de estados de X; es finito, esta dependencia se puede representar
mediante una matriz de transicion P € R3S, donde S es la cantidad de posibles estados.
Cada entrada P;; denota la probabilidad de transicién del estado i al estado j, es decir,

Pjj=P(Xip1 =7 | X =1).

Ademas, esta estructura posee otro pardmetro que es el vector de probabilidades ini-
ciales m € RS, donde

La Figura 2.3 muestra la estructura grafica causal de una Cadena de Markov. Esta
sugiere intuitivamente que la Propiedad de Markov (Ecuacién 2.3) se cumple, pero la
misma se puede demostrar formalmente gracias a la factorizacién impuesta por la red
bayesiana (Ecuacién 2.2). En el anexo A.l, se incluye la demostracién para resaltar la
importancia de dicha factorizacion.
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2.1.2.3 Estructura jerarquica

egru po

N

Fig. 2.4: Representacién gréafica de una estructura jerarquica, en un caso donde se asume indepen-
dencia entre los subgrupos y las observaciones dentro de cada subgrupo.

Intuitivamente, una estructura jerarquica modela datos que pueden organizarse en
diferentes niveles de agrupamiento. En lugar de asumir que todos los elementos comparten
los mismos parametros, se introduce la idea de que cada grupo puede tener sus propios
parametros, los cuales a su vez estan relacionados entre si a través de una distribucién
superior.

La Figura 2.4 ilustra este tipo de estructura mediante un grafo causal en notaciéon de
Pearl. Alli, se observa un pardmetro denominado metapardmetro global Ogrupo del cual se
generan los pardmetros especificos de cada subgrupo 6;. A su vez, cada observaciéon X; es
generada condicionalmente a partir de su pardmetro correspondiente 6;.

Desde una perspectiva probabilistica, este tipo de modelos permite capturar la variabi-
lidad tanto dentro de los grupos como entre los grupos. Por lo tanto, este tipo de modelado
es especialmente 1util en contextos donde las unidades estdn anidadas o agrupadas natu-
ralmente. Por ejemplo, en estudios de Ciencias Cognitivas se suelen recoger observaciones
tomadas de algin experimento, que suelen estar agrupadas por participante. Esto implica
dos niveles de andlisis: el nivel experimento, que agrupa a varios participantes; y el nivel
participante, que agrupa a varias observaciones.

Este concepto resultard necesario mas adelante para cuando se introduzca a uno de los
modelos en los que esta basado el presente trabajo.

2.2. Modelos ocultos de Markov (HMMs)

Los Modelos Ocultos de Markov, de ahora en més denominados Hidden Markov Models
(HMMs), son la herramienta principal de anélisis para el presente estudio. A continuacién,
se abordara profundamente el caso de los Modelos Ocultos de Markov candnicos, cuya
teoria servira para entender los andlisis realizados.

2.2.1. HMDMs Candnicos

Una forma de pensar a un Hidden Markov Model candénico es como un modelo de
mezcla de distribuciones (Seccién 2.1.2.1) donde los estados latentes no son independientes,
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sino que poseen una dependencia en forma de Cadena de Markov (Seccién 2.1.2.2). Esta
definido, por lo tanto, sobre dos secuencias de variables aleatorias:

= {Z;}L_: una secuencia de variables latentes que forman una cadena de Markov de
S estados.

» {O;}L;: una secuencia de variables observables, donde cada O; depende tinicamente
de Zt.

P
° 22 oo : ZT—l °

eemisi(’)n
S estados

Fig. 2.5: Esta es una forma de representar graficamente a un Hidden Markov Model canénico,
utilizando la notacién de grafos causales.

Es por la dependencia que poseen los estados ocultos impuesta por la cadena de Mar-
kov, que a los Hidden Markov Models se los conoce también como modelos de mezcla de-
pendientes [16]. La Figura 2.5 ilustra el grafo causal de un Hidden Markov Model canénico.
En cuanto a sus pardmetros, hereda la matriz de transicién P y el vector de probabilidades
iniciales 7 de la cadena de Markov. Ademas, posee los denominados pardmetros de emision
Oemision [39], que caracterizan a la distribucién de cada observacién dado el estado oculto
correspondiente. Es decir,

POy =01 | Zt = j) = fj(0; Oemision)

donde f; es la funcién de densidad o de probabilidad puntual que caracteriza al estado j.
Ahora bien, dado un Hidden Markov Model, dos cédlculos ttiles son la verosimilitud del

modelo y las responsabilidades de cada estado por tiempo. A continuacién se explicara qué

son y para qué sirven estas cantidades, y se detallard cémo se computan eficientemente.
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2.2.2. Calculo de la verosimilitud

La verosimilitud es una cantidad necesaria para cualquier modelo grafico a la hora de
hacer inferencia, y en general debe poder ser calculada eficientemente, pues la mayoria
de los algoritmos de inferencia (bayesianos o frecuentistas) necesitan conocer la verosimi-
litud (se retomard en el Capitulo 3). La misma se define como la probabilidad conjunta
de unicamente las variables observables dados los datos, entendida como funcién de los
parametros. Para el caso de los HMMSs candnicos, la idea es calcular, dada una secuencia
observada o1.7, y los parametros 6,

L(0) = Py(Or.r = ov.r) (2.4)

En primer lugar, utilizando la regla del producto para redes bayesianas (Ecuacién 2.2),
en un HMM canénico, la probabilidad conjunta de todas las variables dados los parametros
se calcula como

Py(Or.1r = o117, Z1.7 = 21.7)

T
= Py(Zy = 21)Ps(O1 = 01| Z1 = 21) [ [ Po(Zs = 2| Zs—1 = 2-1) Po( 04| Z4 = =)
=2
T

= 7Tz1f21 (01) H Pzt_l,thZt (Ot)

t=2

Sin embargo, al buscar conseguir la verosimilitud (Ecuacién 2.4), que es el célculo de
interés, marginalizando sobre las secuencias ocultas la cuenta se convierte en

L(0) =) Py(Or.x = ov.r, Zrr = 21.7) (2.5)

21T

Notese que la cantidad de términos en la Ecuacién 2.5 crece exponencialmente a me-
dida que crece T, pues #secuencias ocultas = ST. Sin embargo, dicha cuenta se puede
calcular eficientemente utilizando programacién dinamica. El algoritmo se lo conoce co-
mo Algoritmo Forward (1). Crea la variable ay(i) = P(O1 = 01,...,0y = 04, Zy = 1), y
aprovecha que ay(j) = Zf ay—1(i)Pyj fj (o) en el paso recursivo.
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Algorithm 1 Algoritmo Forward

Entrada: Observaciones Oq, O, ...,Op, matriz de transiciéon P € RS*°, funciones de
densidad de emisién fi,..., fg, distribucién inicial 7 € R®
Salida: Verosimilitud de la secuencia observada: £ = P(O1.7)
Inicializacién:
Parat=1,...,5:
a1(i) = m; - fi(O1)

Induccién:
Parat=2,.... T, yj=1,...,5:

s
a(j) = (Z ap1(i) - Pz‘a‘) - [i(O1)
=1

Terminacion:
S

L= ar(i)

i=1

Demostracion de correctitud del algoritmo Forward (1). Caso base (t =1):
Para el primer paso, se tiene:

Oél(j) = P9(01 = 01,21 :_]) = P(Zl :j) . P(Ol = 01 | Zl :j) = ijj(ol)

donde 7; = Py(Z1 = j) es la distribucién inicial sobre los estados ocultos.

Paso inductivo:

Utilizando la ley de la probabilidad total y marginalizando sobre todos los posibles
estados anteriores Z;_1 = 1:

S

at(j) = ZP@(Ol = 01,...,Ot = Ot,Zt_l = i,Zt :])
=1

Aplicando la regla del producto para redes bayesianas (Ecuacion 2.2):

s
a(j) =) Py(Or=o1,....,001 =011, Z11 =0)-Po(Zy = j | Zo—1 = i) Py(Oy = 0 | Zy = j)
i=1
Reconociendo a:
» Py(O1=01,...,0i-1 =041, Z1—1 = 1) = 1 ().
» Py(Zy=j| Zi—1 =1) = Py.

= Py(Or =01 | Zy = j) = fi(or).
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Entonces:

s
ai(j) =Y ar-1(i) Py f(0r)
=1

Lo que demuestra la correctitud de las variables ay(j). Ahora bien, la terminacién se
demuestra marginalizando sobre Zr,

Notar que, por el paso inductivo, este algoritmo tiene un orden de complejidad lineal en
T y cuadratico en S, lo cual puede considerarse eficiente para las necesidades del presente
estudio.

2.2.3. Decodificaciéon: Calculo de responsabilidades de cada estado por
tiempo

Otro céalculo de interés que se puede realizar dado un HMM es, para cada tiempo ¢ y
estado i, la probabilidad de que el sistema se encuentre en dicho estado habiendo observado
toda la secuencia O = o. Esta cantidad, conocida como responsabilidad del estado 7 en
el tiempo t, y denotada como 7;(7), se define como:

(i) = Po(Z =] 0 = o) (2.6)

Para su cédlculo, adicional a las variables ay(7), se introducen la variables 3;(4), definidas
como:

Bi(i) = Py(Ory11 | Zt = 1)

En primer lugar, las variables (3;(i) también pueden calcularse de forma eficiente uti-
lizando programacion dindmica mediante el algoritmo Backward, de manera andloga al
algoritmo Forward para las a;(7). Para el paso inductivo, aprovecha la siguiente igualdad:

s
Bi(i) =Y Pij - fi(ors1) - Bra1(d)

J=1
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Algorithm 2 Algoritmo Backward

Entrada: Observaciones O1,0s,...,Op, matriz de transicién P, densidades de emision

fioooifs
Salida: Matrices 3;(i) € RT®%

Inicializacion:
Parai=1,...,5:

Induccién:
Parat=T-1,...,1,yi=1,...,5:

s
Bi(i) =Y Py - fi(Ory1) - Biya (4)

=1

Demostracion de correctitud del algoritmo Backward (2). Caso base (t =T):

Br(i) = P(Or41.7 | Zr =1i) =1 (por convencién, no hay observaciones futuras)

Paso inductivo: Supongamos que la férmula es valida para f41(j), se quiere demostrar
para [3;(i).
Aplicando probabilidad total:

s
Bi(i) = Pp(Orsrer | Ze =1i) =  Po(Zis1 =j | Ze =) P(Opyar | Ziga = §)
=1

Separando la observacion Oyyq:

S
Be(i) = sz‘j - Py(Op41 | Zig1 =13) - Po(Opqo.7 | Zis1 = J)
=

s
— ZP’U - filoe41) - Big1(4)
=1

por hipétesis inductiva. O

Célculo de las responsabilidades (4(7)):
Una vez obtenidas las variables (i) y 5¢(i), la probabilidad posterior de estar en el
estado i en el tiempo ¢, dados los datos observados, se puede calcular como:

(i) - Be(9)
Y7y () - Beld)

V(1) = =Py(Zt=1i|0=o0) (2.7)
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Demostracion (Ecuacion 2.7). Por definicién de probabilidad condicional:

Py(Z, = i,0 = o)
Py(O = o)

Py(Zy=i| 0O =0) =
El numerador puede expresarse como:

Pg(Zt:i,O:O):Pg(Ol:Ol,...,OT:OT,Zt:i)

Esto se puede factorizar como:
Po(O1 = 01,...,00 = o, Zy = i) = ay(i) - Bi(i)
donde:
u at(i) = P9(01 = 01,.. .,Ot = Ot,Zt = ’L)
. ﬁt(z) = P9(0t+1 =0441,...,070 =or | Zy = Z)

El denominador es otra forma de calcular la verosimilitud, al marginalizar sobre todos
los estados ocultos en un tiempo particular:

S S
P(O=0)=Y Py(Z=i,0=0) =Y a(j) Be(j)
j=1 J=1
Por lo tanto:

(i) - Be(i)
iy en(d) - Beld)

V(i) =

2.2.4. Problema de Identificabilidad

Un concepto importante a la hora de trabajar con los Hidden Markov Models, o mas
ampliamente con mezclas ocultas de distribuciones, es el Problema de Identificabilidad,
que es necesario introducir particularmente para este estudio.

En primer lugar, un modelo probabilistico se denomina identificable si cada proceso
generador de datos es tnico. Es decir, para cualquier par de configuraciones de parametros
distintas 6; # 65 se inducen distribuciones de probabilidad diferentes sobre el espacio
observacional, es decir,

P(X|6=061) # P(X|6=6))

El Hidden Markov Model canénico explicado en este capitulo no es identificable en
primer lugar por un motivo simple: si se plantean S estados ocultos, existen S! formas de
renombrar a los estados. Por lo tanto, dada cualquier configuraciéon de parametros, existen
S! — 1 configuraciones equivalentes distintas.

Este problema serd retomado luego en la Seccién 4.5, donde se explicard céomo los
estudios en los que se basa este trabajo resuelven este problema.
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2.2.5. Inferencia

Ahora bien, luego de tener planteado un modelo, es de interés obtener pardmetros
que se ajusten a los datos observados. Esto se puede encarar de manera frecuentista o
bayesiana. Para el primer enfoque, se consiguen los estimadores de maxima verosimilitud.
En el caso de los HMMs, esto se realiza mediante un caso especifico del algoritmo de
Expectation-Maximization utilizado para ajustar modelos de mezclas de distribucion, lla-
mado Baum-Welch [39]. No obstante, este algoritmo presenta limitaciones cuando se aplica
a estructuras que se desvian incluso moderadamente del Hidden Markov Model candnico,
como la inclusién de estructuras jerarquicas. Ademds, algunas distribuciones de emisién
pueden ser intratables analiticamente para la implementacion de dicho algoritmo.

Para el presente estudio, se abordard un enfoque bayesiano, donde los parametros no
se consideran fijos y desconocidos, sino que son realizaciones de variables aleatorias cuya
distribucién representa la creencia que se posee sobre los valores que puede tomar, hasta
el momento de hacer inferencia. En el Capitulo 3 se explicaran los métodos que existen
para realizar inferencia bayesiana.
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3. INFERENCIA Y ANALISIS BAYESIANO

Este capitulo comenzard explicando los conceptos fundamentales de la estadistica ba-
yesiana. Luego se explicaran herramientas de la inferencia bayesiana, y de andlisis de
resultados. Debido a que el campo de la estadistica bayesiana es simamente amplio, la
eleccion de elementos que conforman esta introduccién se realizard con un foco en las
necesidades del presente estudio.

3.1. Conceptos fundamentales de la Estadistica Bayesiana

La estadistica bayesiana propone una forma alternativa al enfoque frecuentista de
entender la incertidumbre y de hacer inferencia estadistica. A diferencia del enfoque fre-
cuentista, donde los parametros de un modelo se consideran fijos pero desconocidos, el
enfoque bayesiano los modela como realizaciones de variables aleatorias, sobre las cuales
se puede razonar y actualizar creencias a medida que se dispone de nueva informacién.

El nicleo de este enfoque es el Teorema de Bayes, que establece cémo actualizar una dis-
tribucién de probabilidad inicial (llamada distribucién a priori, o prior) sobre los pardme-
tros de interés, en funcién de los datos observados sobre las variables observables. El
resultado de esta actualizacion es la distribucién posterior, que refleja la nueva creencia
sobre los parametros después de ver los datos.

Teorema de Bayes

PO=0|X=1)=

donde:

= O representa el vector aleatorio que genera a los pardmetros del modelo 6.
= = denota los datos observados sobre las variables observables X.

» P(O = 0) es la distribucién a priori.

» P(X =2 | 0O =0) es la verosimilitud (likelihood), que describe cémo se generan los
datos dado un valor de los parametros.

» P(©@=0]X =) es la distribucién posterior.

» P(X = ) es la evidencia o verosimilitud marginal, y cumple el rol de constante de
normalizacién:

HX:@:/HX:M@:QP@:QM

En todo este capitulo, por comodidad, se considerara que los parametros © son variables
aleatorias continuas, puesto que es infrecuente encontrar casos donde se busque realizar
inferencia sobre pardmetros discretos.

17
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3.1.1. Eleccion de priors

La eleccién de los priors determina cuanto conocimiento previo se incorpora al proceso
de inferencia y, por lo tanto, condiciona la forma de la distribucién posterior. Cuando se
opta por priors no informativos (o “débilmente informativos”), se busca que su influencia
sea minima, de modo que los datos dominen la actualizacién; tipicamente se recurre a
distribuciones uniformes amplias o de varianza alta para reflejar incertidumbre casi total
sobre los parametros. Esto resulta util cuando se dispone de escasa evidencia previa o se
quieren evitar sesgos fuertes. En contraste, los priors informativos condensan conocimiento
tedrico, o resultados experimentales anteriores.

3.1.2. Estimacion de parametros

En el marco bayesiano, una realizacién x de las variables observables X se considera
que fue generada por una configuracion de pardmetros 6, que a su vez es una realizacién de
la variable aleatoria O, la cual sigue una distribucién a priori p(6). El objetivo es estimar
el valor de  mediante un estimador é(m) que incorpore tanto informacién de los datos x
como de la creencia previa, algo que se conoce como estimaciéon a posteriori. Una forma
es minimizando el riesgo de Bayes cuadratico definido como

r(6(X),0) = E[(0(X) - ©)’] (3.1)

El estimador de Bayes es, por definicién, aquel que minimiza este riesgo. En este caso, se
puede demostrar que el estimador que lo minimiza es la media de la distribucién posterior:

OBayes(z) = E[O | X = ]

A diferencia de la inferencia clasica, donde se utilizan intervalos de confianza construi-
dos a partir de la distribucion muestral del estimador, en la inferencia bayesiana se utilizan
intervalos de credibilidad. Un intervalo de credibilidad del 95 % es un intervalo [a, b] tal
que

Pa<©<b|X=2)=095

Este intervalo se obtiene directamente a partir de la distribucién posterior p(6 | z).
Una forma es construir intervalo central que deja un 2,5% de probabilidad en cada cola.
Otra forma comun de construirlo es mediante el intervalo de mayor densidad posterior
(Highest Density Interval o HDI), que es el intervalo més corto que contiene el 95 % de la
masa de probabilidad posterior.

3.2. Sobre el problema de calcular estadisticos de la distribucion poste-
rior en espacios de alta dimensién

La utilidad que posee conocer la distribucién posterior no se limita a estimar los
pardmetros que generaron a las observaciones. Es importante, en un sentido més am-
plio, para obtener estadisticos de interés que den informacién de cémo se actualizé la
creencia sobre los pardmetros dados los datos. Es decir, es 1til hacer calculos de la forma:

E[f [ X =a] = f(0)m(0)do

Sopm
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donde 7(0) es la densidad de la distribucién posterior conseguida, y f es la funcién cuya
esperanza es el estadistico deseado. Por ejemplo, utilizando a f = 1yp-0), se puede dar
una estimacién a P(© >0 | X = x).

Desafortunadamente, son escasas las ocasiones en las que dicha integral se puede cal-
cular analiticamente. A pesar de que la forma de la funcién f puede a veces convertir a la
integral en intratable analiticamente, el problema también ocurre por el hecho de que la
distribucién posterior no es una distribucién conocida para modelos con cierta complejidad
como los modelos graficos introducidos en el capitulo 2. Existen algunos modelos donde
la distribucién posterior es de la misma familia que la distribucién a priori, denomina-
dos modelos de distribuciones conjugadas, como por ejemplo los modelos Beta-Binomial,
Gamma-Poisson, Normal-Normal [18]. Sin embargo, dichos modelos son la excepcion.

Una forma ingenua para resolver este problema es realizar una aproximacién discre-
tizando el espacio de parametros con una grilla, calcular el valor de la densidad de la
distribucién posterior en algiin punto representativo para toda celda de la grilla, y lue-
go aproximar la integral como una suma ponderada. Esta idea funciona en espacios de
dimension baja (por ejemplo, uno o dos parametros), pero no escala con la dimension.
Esto se debe a lo que se conoce como la maldicién de la dimensionalidad: si cada
pardmetro se discretiza en k valores, el nimero total de puntos evaluados crece como k¢,
donde d = dim Sopr. Esto implica que con k = 10 y d = 10 ya se necesitan 10'0 evalua-
ciones. Este crecimiento exponencial hace que la estrategia de grilla sea inviable incluso
para modelos moderadamente complejos.

Otra idea que ha surgido para resolver este problema es utilizar el azar. Los méto-
dos de Monte Carlo se han desarrollado para estimar las propiedades de distribuciones
tedricas extrayendo muestras aleatorias de la misma, y calculando los estimadores mues-
trales correspondientes. Por ejemplo, si uno pudiera generar muestras 0. ... M) de la
distribucién posterior m, entonces se podria aproximar la esperanza deseada como:

1N
fimy 210

Esta técnica es sumamente poderosa, pero requiere una condicién fundamental: la
capacidad de muestrear directamente de la distribucién posterior. Sin embargo, esta con-
dicién rara vez se cumple, ya que no se cuenta con una forma directa de generar muestras
independientes de dicha distribucién en espacios de alta dimensién. Ademas, incluso si se
contara con un muestreador perfecto, la maldicién de la dimensionalidad afecta también
a este enfoque. Idealmente, el muestreo deberia concentrarse en regiones de interés donde
la densidad es mas alta. En alta dimension, el volumen de dichas regiones de interés se
convierte en despreciable con respecto a su vecindario. Una ilustracién grafica de dicho
fenémeno se puede observar en la Figura 3.1. Por lo tanto las muestras aleatorias tienden a
concentrarse en regiones de baja densidad, lo que genera varianza alta en las estimaciones
e ineficiencia general del método.

Basandose en la técnica de Monte Carlo, y creado originalmente para resolver pro-
blemas similares en el contexto de la mecanica estadistica, surge un nuevo concepto que
utiliza la propiedad de Markov descripta en el capitulo anterior, pero esta vez con una
utilidad diferente. A continuacién se dara una breve introduccion a los métodos de Markov

Chain Monte Carlo (MCMC).
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— 7

Fig. 3.1: Se puede observar que para una dimensién (izquierda), la regién de interés representa %

de todo su vecindario. Para dos dimensiones, representa %, y para tres, % Es decir, el

volumen de una regién especifica se hace exponencialmente despreciable a medida que
aumenta la cantidad de dimensiones. Adaptado de [6]

3.2.1. Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

Los métodos que se derivan de Markov Chain Monte Carlo (MCMC) son de los més
utilizados para conocer la distribucién posterior de un modelo de alta dimensionalidad. A
pesar de que esta técnica lleva en el nombre Markov Chain (Cadena de Markov), técni-
camente no utiliza Cadenas de Markov en el sentido estricto en que fueron definidas en
el capitulo de Modelos Graficos para introducir los Modelos Ocultos de Markov, sino una
estructura relacionada pero mas general. Para clarificar esta distincién, se introducira el
concepto de proceso de Markov.

Definicién 3.2.1 (Proceso de Markov). Un proceso de Markov es una familia de
variables aleatorias {X;}ier con valores en un espacio de estados S, tal que cumple la
propiedad de Markov:

P(X,

cA ’ th = .I‘tn,thil =T, _qy--- ,th = .Z'tl) = P(Xt cA ’ th = .Z‘tn)

n+1 n+1

para cualquier A C S medible y cualquier secuencia estrictamente creciente 1, ..., t,, tp41 €
T. Al igual que en las cadenas de Markov, el futuro del proceso depende tnicamente del
estado actual, y no del pasado.

Dependiendo de la naturaleza del tiempo T y del espacio de estados 5, se distinguen
varios tipos de procesos de Markov:

» Si T C N (tiempo discreto) y S es un espacio de estados discreto, se habla de una
Cadena de Markov.

» SiT C Ny S es continuo (por ejemplo, S C R"), se trata de un proceso de
Markov a tiempo discreto y espacio continuo.

» SiT C RT (tiempo continuo) y S es discreto, se habla de una Cadena de Markov
en tiempo continuo.

= Si tanto T' como S son continuos, se tiene un proceso de difusiéon o proceso de
Markov continuo.

De esta manera, mientras que las Cadenas de Markov son un caso particular de proceso
de Markov con tiempo discreto y espacio de estados discreto, los métodos de MCMC
emplean procesos de Markov con tiempo discreto pero espacio de estados continuo.

Ahora bien, los métodos de MCMC consisten en construir procesos de Markov que
tengan como espacio de estados al soporte conjunto de todos los pardmetros dada su
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distribucién a priori. Es la secuencia de estados que forma la que permite explorar el
espacio de manera que, en el limite, la distribucién de los estados visitados se aproxime a
la distribucién posterior. En la practica, se realiza una cantidad de iteraciones en el orden
de los miles, y se toma un periodo de burn-in, donde se descartan las primeras iteraciones
hasta un ntmero dado, puesto que pueden no representar correctamente la distribucion
objetivo. A continuacién se comenzard introduciendo el algoritmo de Metrépolis-Hastings,
que es uno de los primeros métodos de MCMC, para luego introducir Hamiltonian Monte
Carlo, que es el algoritmo utilizado por los principales paquetes de software de inferencia
bayesiana.

3.2.2. Algoritmo Metropolis Hastings

En primer lugar, dados los datos observados X, se denotara como 7(6) como la densidad
de la distribucion posterior sin normalizar.

m(0) = P(X | 6) P(6)

A pesar de que el objetivo es explorar la distribucién posterior real, como se explicara
luego tanto para Metropolis-Hastings como para Hamiltonian Monte Carlo, las constantes
no impactan en el muestreo. Para realizar la exploracién, el algoritmo introduce un kernel
de propuesta q(6' | 0) que permite generar candidatos €' a partir del estado actual 6.
Luego, dichos candidatos se aceptan o rechazan con cierta probabilidad.

Algorithm 3 Metropolis-Hastings

Entrada: Distribucién objetivo 7(#), distribucién propuesta (8’ | )

1. Inicializar en algin estado 6y
2. Para cada iteracion t =1,2,...:

a) Proponer un nuevo estado 6’ ~ ¢q(0' | 6,_1)

b) Calcular la tasa de aceptacion:

a(0;1,0') = min (1 m(0') q(0:-1 | 0) )

"m(0r-1) q(0" | O;-1)

Notar que este paso elimina cualquier constante que multiplica a 7, como la
. 1
constante normalizadora PX)

¢) Con probabilidad «(6;—1,0’), aceptar la propuesta: §; = #'. En caso contrario,
rechazarla: 0; = 6;_4

Este procedimiento genera una secuencia de muestras que si el proceso es irreducible,
es decir, si el kernel elegido es tal que cualquier estado es accesible desde cualquier estado
inicial, converge en distribucién a la distribucién posterior [31]. Es decir, representa un
sistema, ergddico.

Un caso particular del algoritmo es cuando el kernel de propuesta es simétrico, es decir,
q(0' ] 0) = q(0 | ¢), que es el algoritmo original. En este caso, la tasa de aceptacién se
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simplifica a:

/
a(6,0') = min <1, Z(é)))

En la préctica, se realizan algunos ajustes como tomar logaritmos a m(f) para pre-
venir inestabilidades numéricas. Si bien Metropolis-Hastings es versatil y sencillo de im-
plementar, lamentablemente también enfrenta algunas consecuencias de la maldicién de
la dimensionalidad: a medida que la dimensién del espacio de pardmetros aumenta, la
cantidad de direcciones posibles en las que puede proponerse un salto aumenta exponen-
cialmente. Esto hace que muchas propuestas aleatorias tengan una probabilidad muy baja
de ser aceptadas, ya que tienden a caer en regiones de baja densidad posterior. Como con-
secuencia, las tasas de aceptacion disminuyen y la exploracién del espacio se vuelve lenta
e ineficiente. Ademas, al no considerar la geometria de la distribucién, el movimiento alea-
torio puro puede generar trayectorias erraticas y altamente correlacionadas entre si. Estas
dificultades son la razén de por qué Metropolis-Hastings no es el algoritmo mas utilizado
en la actualidad, y motivan la introduccién de métodos maés sofisticados como Hamilto-
nian Monte Carlo, que aprovechan informacion geométrica del espacio de parametros para
proponer saltos més informados y eficientes [6].

3.2.3. Algoritmo Hamiltonian Monte Carlo: conceptos fundamentales

El algoritmo de Hamiltonian Monte Carlo (HMC), es un algoritmo mucho més reciente
que Metrépolis-Hastings. Estd basado en el formalismo hamiltoniano clasico sobre la evo-
lucién de un sistema. En este, el estado de un sistema se describe mediante dos conjuntos
de variables: las posiciones # € R? y los momentos conjugados r € R%. Estas variables
conforman el espacio de fases del sistema.

La evolucién del sistema en el tiempo esta gobernada por una funcién escalar llamada
Hamiltoniano, H(6,r), que representa la energia total del sistema como suma de energia
cinética y potencial:

H(0,r) =U®®) + K(r,0)

donde U(#) es la energia potencial (dependiente de la posicién) y K(r, ) es la energia
cinética (dependiente del momento y de la posicién).
La dinamica del sistema esta determinada por las ecuaciones de Hamilton:

d9;  OH
E N 87“1'
d’l"i _ OH
dt 00

Estas ecuaciones definen un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias que descri-
ben cémo el estado (6, r) evoluciona en el tiempo.

Ahora bien, en HMC las posiciones estdn representadas por los parametros 6, y los
momentos conjugados r; para cada pardmetro 6; son variables auxiliares del algoritmo.
Las componentes del Hamiltoniano ahora son:

1 Tl
= —
2T r

siendo M una matriz de masa (generalmente la identidad), y

K(r,0)
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U(#) = —logm(0)

actiia como potencial, donde (@) es la distribucién objetivo,

Como fue mencionado previamente, el algoritmo propone nuevos estados de manera
més informada que Metropolis-Hastings. La idea es que a partir de un estado (6,r), se
simula la trayectoria del sistema segin la dindmica hamiltoniana durante un tiempo finito
para proponer un nuevo estado (6’,77).

Como las ecuaciones de Hamilton rara vez pueden resolverse de forma analitica, se
emplea un esquema de integracion numérica llamado leapfrog.

Leapfrog es un algoritmo de integracion numérica, como lo es el Método de Euler, di-
seniado especificamente para ofrecer resultados estables al resolver sistemas hamiltonianos
de ecuaciones diferenciales. Es el algoritmo més utilizado por los paquetes actuales de
inferencia bayesiana para resolver las ecuaciones Hamiltonianas, y el empleo del mismo se
debe a estudios previos en cémo simular eficientemente la dindmica Hamiltoniana [24].

Como otros métodos numéricos, Leapfrog avanza en el tiempo mediante pasos discretos
de tamano e. El algoritmo comienza generando un nuevo valor para el momento r, de
manera independiente de la posicion 6 o del valor anterior del momento:

r ~N(0,M)

Luego, realiza una secuencia alternada de actualizaciones: medio paso para el momento
y paso completo para la posicion. La dindmica basica es:

T T — %V@U(Q)

0 0+ecM 1y

T T — %V@U(Q)

Al aplicar L pasos de Leapfrog, se simula un trayecto de longitud total L - & en el
espacio de fases. Se denota al estado resultante al final de este proceso como (6',r'), donde
0" serd una nueva propuesta. Finalmente, se aplica una correccién Metropolis, en donde
dicha propuesta puede ser aceptada o rechazada.
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Algorithm 4 Hamiltonian Monte Carlo

Entrada: Estado actual 6;, masa M, cantidad de pasos L, tamano de paso €

1. Muestrear momento inicial: 7y ~ AN(0, M)
2. Aplicar L pasos del método leapfrog con paso € para obtener una propuesta (6, ')

3. Calcular la probabilidad de aceptacién:

o = min (1,exp(—H(9/,7”) + H(@t,rt)))

Notar que este paso hace que la constante normalizadora no afecte el resultado. Si
se tomara 7(0) = 7(0)/Z, entonces:

log7(0) = logm(0) —log Z

HO',r") — H(O,ry) = [— log w(8') +1log Z + K (r', 9)]
— [~ logw(6;) + log Z + K (1, 0)]
= [— logw(0') + K (', 0)] — [~ logm(6;) + K(r,0)]
donde desaparece la constante Z.

4. Aceptar la propuesta con probabilidad «. Si se acepta, poner 6,1 = 6'; en caso
contrario, 6;11 = 6

HMC permite una exploracién maés eficiente del espacio de pardmetros, con trayec-
torias largas que mantienen alta la tasa de aceptacién, especialmente en distribuciones
posteriores con correlaciones, como lo son los modelos jerarquicos, o geometrias complica-
das. Sin embargo, requiere especificar cuidadosamente hiperparametros como el tamano
de paso ¢, el nimero de pasos L y la matriz de masa M. Para abordar este problema, se
han desarrollado variantes adaptativas como el No-U-Turn Sampler (NUTS), que ajusta
automdticamente estos valores durante el muestreo [17], que también es el estdndar en los
paquetes de software utilizados.

3.3. Analisis de resultados

Una vez planteado un modelo de lo que se desea estudiar y de haber obtenido muestras
de la distribucion posterior, el siguiente paso es evaluar el ajuste del modelo a los datos y
al conocimiento sustantivo disponible sobre el fenémeno en cuestién. Para ello, se utilizan
herramientas de diagndstico del muestreo, asi como criterios de evaluacién y comparacién
entre modelos.
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3.3.1. Herramientas de diagnéstico de ajuste

Una parte fundamental del andlisis bayesiano es asegurarse de que las muestras obte-
nidas mediante métodos MCMC representen correctamente la distribucién posterior. Para
esto, se emplean herramientas como:

= Estadistico de Gelman-Rubin (R) compara la varianza dentro de cada cadena
con la varianza entre diferentes cadenas. Si las cadenas han convergido a la misma
distribucion, estas varianzas deberian ser similares. El valor ideal es cercano a 1.
Valores significativamente mayores a 1 (por ejemplo, R > 1,1) sugieren que las
cadenas ain no han convergido y que se requieren mds iteraciones o una mejor
inicializacién.

» Tamano efectivo de muestra (ESS) y tamano relativo efectivo de muestra
(RESS): estima cudntas muestras independientes serian equivalentes para un cierto
parametro, en términos de informacién, a las muestras correlacionadas obtenidas
mediante MCMC. Un ESS bajo para un parametro indica una alta autocorrelacién
entre muestras, lo que sugiere una exploracién deficiente de la distribucién posterior
de dicho parametro. El RESS es la proporcién que representa el ESS obtenido sobre
la cantidad de muestras.

= Porcentaje de divergencias: en Hamiltonian Monte Carlo, las divergencias ocu-
rren cuando la integracién numérica del algoritmo leapfrog falla al seguir correcta-
mente la trayectoria propuesta. Un porcentaje alto de divergencias indica problemas
en la geometria del espacio posterior, lo que puede llevar a estimaciones no confiables.
Idealmente, este porcentaje deberia ser cercano a cero.

Estas herramientas permiten evaluar la confiabilidad de las estimaciones obtenidas y
determinar si el muestreo fue suficiente para realizar inferencias validas.

3.3.2. Comparacion de modelos

Una vez que se han ajustado uno o més modelos, puede ser necesario elegir cual de
ellos generaliza mejor a nuevos datos. Una forma de realizar esta comparacion es mediante
técnicas de validacién cruzada, donde se entrena el modelo con un subconjunto de datos
y se evalia su rendimiento con el resto. Sin embargo, cuando se trabaja con modelos
bayesianos complejos, el reentrenamiento puede ser computacionalmente costoso, haciendo
que la validacién cruzada resulte impracticable. Esta situacién ha motivado el desarrollo
de criterios alternativos. Se introducird el criterio WAIC (Watanabe-Akaike Information
Criterion)[56], que permite comparar modelos bayesianos sin necesidad de reentrenarlos
multiples veces, balanceando el ajuste a los datos observados con la complejidad del modelo
para evitar el sobreajuste.

El criterio frecuentista en el cual estd basado es el AIC (Akaike Information Criterion).
Este penaliza la verosimilitud del modelo segiin la cantidad de pardmetros. Para esta
métrica, valores mas bajos de AIC indican modelos preferibles. Su férmula es:

AIC = —2log Linsax + 2k

donde L5« es la maxima verosimilitud alcanzada por el modelo, y k£ es el nimero de
parametros estimados. Se prefiere el modelo con menor AIC.
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El WAIC, en cambio, se calcula utilizando toda la distribucién posterior de los pardame-
tros, lo que lo convierte en un criterio mas adecuado para modelos bayesianos.
Su férmula es:

n S n
WAIC = —2 (Z log <; > p(yi | 9(3))> =Y var, [log (i | 9<S))]>
=1 s=1 i=1
donde:

= 7; es la observaciéon nimero 1,

» 00 es la muestra nimero s de la distribucién posterior de los pardmetros,

= S es el nimero total de muestras posteriori,

= p(yi | ) es la verosimilitud puntual de la observacién y; bajo los pardmetros (%),

= la primera suma es una estimacion del logaritmo del promedio de verosimilitud pre-
dictiva sobre las muestras.

= la segunda suma actiia como penalizacion por complejidad del modelo.

Al igual que con el AIC, valores méas bajos de WAIC indican modelos preferibles. Es
importante destacar que el valor de WAIC en si mismo no es interpretable como una
medida absoluta de bondad de ajuste, sino que se utiliza para comparar el ajuste entre
modelos que comparten las mismas variables observables y fueron entrenados con los
mismos datos. Un modelo que posee menor WAIC que otro sugiere que ha tenido mayor
capacidad para identificar la distribucién subyacente de los datos.

Otro punto relevante es que WAIC asume que las observaciones son independientes.
En algunos casos, esta limitacion puede ser abordada. Por ejemplo, si los datos correspon-
den a multiples series de tiempo independientes, puede considerarse cada serie como una
observacién individual.



4. DIVAGACION MENTAL Y METILFENIDATO

En este Capitulo, en primer lugar se desarrollard una introduccién al fenémeno de la
divagacion mental (en adelante, mind-wandering o MW). Luego, se abordard la literatura
relevante en el tema principal de este trabajo: la introduccién de la variable temporal
en el modelado del mind-wandering y su importancia. Se discutird sobre la adopcién de
las estructuras graficas probabilisticas introducidas en el Capitulo 2 para las Ciencias
Cognitivas y especificamente en mind-wandering, y en los enfoques propuestos en algunos
estudios para investigarlo.

4.1. Definicién y caracterizacién

Aunque la definicién de mind-wandering sigue siendo objeto de disputa [10, 11, 44], la
definicién mas aceptada es la del fenémeno cognitivo que se caracteriza por el desplaza-
miento de la atencién desde una tarea principal hacia pensamientos internos no relaciona-
dos con la misma [14, 47, 48].

El mismo ha sido asociado con una mayor tasa de errores y peor desempeno en tareas
que requieren monitoreo continuo y procesamiento activo de informacién, como la com-
prension lectora [34], o en el manejo al volante [59]. Sin embargo, a pesar de su aparente
caracter distractor, hay diversos trabajos que han sugerido que puede desempenar un pa-
pel funcional en la planificacién futura [4], la resolucién de problemas o la creatividad
[25].

Una de las teorias mas influyentes sobre el MW plantea que estos episodios estan
acompanados por un desacoplamiento perceptual (en inglés, perceptual decoupling) [47,
41, 48], es decir, una reduccion en el procesamiento de estimulos sensoriales externos. Este
desacoplamiento explicaria la disminucién en el rendimiento durante tareas que requieren
atencion, dado que los recursos atencionales se redirigen hacia la actividad mental interna,
comprometiendo la interaccién eficaz con el ambiente.

Las implicaciones mencionadas tanto positivas como negativas hacen que el MW sea
un objeto de creciente interés en la investigacién cognitiva, para poder generar estrategias
que permitan incrementar las positivas o disminuir las negativas segin el contexto [48].
Sin embargo, el estudio del mind-wandering representa un desafio metodolégico, dado que
se trata de un fenémeno interno, no observable de manera directa.

4.2. Estudio experimental del mind-wandering

Para estudiar fenémenos como el MW, en las ciencias cognitivas experimentales se
utilizan lo que se conoce como paradigmas experimentales, es decir, disefios estandarizados
que permiten observar de manera controlada comportamientos y procesos mentales. Uno
de los paradigmas clasicos en este campo es el paradigma Go/No-Go, que consiste en
presentar estimulos a los cuales los participantes deben responder réapidamente (Go) o
inhibir su respuesta (No-Go), dependiendo de sus caracteristicas. Una variante especifica
de este paradigma, llamada Sustained Attention to Response Task (SART) [40], consiste en
la presentacién répida y continua de estimulos simples (como digitos del 1 al 9), en la que
los participantes deben responder a todos los estimulos excepto a uno que ocurre en general

27



28 4. Divagacion Mental y metilfenidato

con baja frecuencia (por ejemplo, el nimero 3), ante el cual deben inhibir su respuesta.
En experimentos de este estilo, a cada repeticion se la conoce como ensayo, o trial. Esta
estructura repetitiva y altamente automatizada favorece el deslizamiento atencional hacia
pensamientos internos, lo que hace del SART una herramienta especialmente 1til para
inducir y detectar episodios de MW.

Durante la ejecucion de estas tareas, es comun incluir sondeos, o probes en inglés, que
son preguntas breves que interrumpen momentaneamente el flujo de la actividad con el
fin de indagar el estado atencional del participante justo antes de la interrupcién. Un tipo
frecuente de pregunta consiste en una escala Likert, donde se solicita al sujeto que puntie,
por ejemplo del 1 al 5, su nivel de desconexién con la tarea en ese preciso momento. Otro
tipo de pregunta, empleada en estudios que buscan caracterizar los episodios de mind-
wandering, indaga sobre el contenido de los pensamientos: se consulta si el participante
estaba concentrado en la tarea y, en caso negativo, si sus pensamientos estaban relaciona-
dos o no con la tarea, y si eran deliberados o espontaneos, por ejemplo. Esta técnica se
conoce como thought sampling (muestreo de pensamientos), y se basa en la idea de que
los pensamientos reportados constituyen observaciones de un proceso aleatorio subyacente
de pensamientos. Por lo tanto, la distribucién de respuestas obtenidas deberia reflejar la
distribucién real de pensamientos durante la tarea completa [48]. Si bien el thought sam-
pling permite obtener medidas directas de mind-wandering, su implementacion interfiere
con la tarea y depende de la honestidad y capacidad de introspeccién de los participantes,
lo cual justifica la incorporacion de fuentes de informacién maés objetivas.

A medida que el participante va completando los ensayos, se pueden tomar senales
tanto conductuales como neurofisioldgicas en el tiempo. Entre las conductuales estdn la
secuencia de tiempos de respuesta y los errores. En el paradigma de GO/NO-GO se pue-
den distinguir los errores de comision y omision. Los errores de comision ocurren en los
ensayos donde el participante debia inhibir su respuesta pero no lo hizo, y los errores de
omision que ocurren cuando el participante debia responder pero no lo hizo. Entre las
medidas neurofisiolégicas se incluyen, por ejemplo, la actividad eléctrica cerebral registra-
da mediante electroencefalografia (EEG), la dilatacién pupilar medida con pupilometria,
la frecuencia cardiaca y la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) obtenidas con
sensores fisiolégicos, asi como la conductancia de la piel (EDA). Sin embargo, estas son
consideradas medidas indirectas del fendmeno a estudiar.

Una de las estrategias mas utilizadas para su analisis es la combinaciéon de medidas
subjetivas y objetivas, lo que se conoce como triangulacion [48]. Esta estrategia permite
contrastar los reportes introspectivos de los participantes con indicadores conductuales y
neurofisiolégicos asociados al MW.

La literatura ha identificado con éxito factores generales asociados con la cantidad de
MW utilizando la técnica de triangulacion. En cuanto a los marcadores conductuales, se
ha encontrado que un aumento en el coeficiente de variabilidad del tiempo de respuesta,
conocido en inglés como Response Time Coefficient of Variability (RTCV), definido como
el desvio estandar sobre la media de los tiempos de respuesta en un periodo dado (como un
bloque de ensayos previo a un probe) [42, 1], asi como un incremento en la tasa de errores
[29], son indicadores confiables de MW, en la teoria del desacoplamiento perceptual del
mind-wandering.

En cuanto a los marcadores neurofisiolégicos, por ejemplo, se ha hallado que un incre-
mento en el didmetro pupilar se asocia con la ocurrencia de MW [49], o que hay un aumento
en la energfa en las bandas theta (0.2-4 Hz) y delta (4-8 Hz), que son las frecuencias bajas
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en las senales de Electroencefalografia (EEG) [9].

4.3. Investigacién sobre la dinamica del mind-wandering

A pesar de los factores identificados que estan asociados al mind-wandering, la mayoria
de dichos estudios sélo permiten sacar conclusiones de los estados de atencién justo en los
momentos anteriores al probe, y no de cémo transcurren en el tiempo [48].

Por un lado, agregar la dimensién temporal podria ofrecer nuevas componentes medi-
bles de la cantidad de episodios de mind-wandering que experimenta una persona, utiles
a la hora de analizar el impacto de condiciones experimentales. Como senala Smallwood
[46], dos de estas componentes medibles podrian ser la frecuencia y de la duracién de los
episodios. Esto podria dar herramientas para responder si ciertos contextos o condiciones
favorecen la entrada o salida del estado de divagacion mental. Por ejemplo, daria una
forma directa de validar una hipotesis como que el entrenamiento en mindfulness lleva a
episodios més breves de mind-wandering, y por lo tanto menor cantidad del mismo gracias
a una mayor conciencia de su ocurrencia [41]. O que el tiempo total dedicado a la mind-
wandering se reduce en una tarea demandante debido a una disminucién en la frecuencia
de los episodios. Al ser un fenémeno de alta prevalencia en el mundo actual, entender
los mecanismos que modulan dichas variables podria ser de gran interés para mitigar los
problemas que trae, o para evaluar el impacto que intervenciones farmacolégicas, como es
el caso de este trabajo.

Por otro lado, podria ser de interés en estudios donde el mind-wandering representa
una variable contaminadora en el tiempo, especialmente cuando se busca responder una
pregunta de investigacién donde se requiere atenciéon. En un estudio de Vandekerckhove
et al. [53], se creé un modelo de mezcla oculta de distribuciones para identificar ensayos
atipicos en tareas de tiempos de respuesta llevadas a cabo previamente, en los que se
observaba un inicio retrasado del procesamiento. Aunque su enfoque no se centré especifi-
camente en el mind-wandering, su modelo permitia distinguir respuestas generadas por
procesos que se asumieron distintos al que se busca estudiar (por ejemplo, distraccién o
fatiga), y por lo tanto serfan contaminantes. Esta idea resulta relevante al considerar que
el mind-wandering podria producir patrones similares de respuesta andémala en experi-
mentos donde se requiera atencién. No obstante, este enfoque no considera la estructura
temporal de los datos. Esto es una limitacién ya que se podria esperar que la probabilidad
de que un ensayo sea un contaminante no sélo dependa de la observacién, sino también
de las observaciones correspondientes a ensayos previos.

Una forma de agregar la variable temporal al estudio del mind-wandering, podria ser
pedir a los participantes que estimen el tiempo que pasaron en dicho estado. Ya se han
reportado estimaciones de tiempo de pensamientos conscientes [19, 20], pero carecen de
medidas objetivas que validen su fiabilidad [3]. Ademads, el mind-wandering se caracteriza
por una falta de conciencia introspectiva: los participantes a menudo se dan cuenta de
que han estado divagando mentalmente después de un tiempo, sin haberlo notado en el
momento en que comenzd [41].

4.4. Sobre la utilizacion de los modelos graficos en mind-wandering

En los ultimos afios los modelos gréficos (Capitulo 2) han obtenido una gran adopcién
en las Ciencias Cognitivas, especialmente con un enfoque bayesiano. Se han escrito libros
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con capitulos que muestran aplicaciones de estos modelos a las mismas [13, 23, 2, 15].
Son diversos los motivos de dicha popularidad. El motivo de dicha adopcién que maés
concierne a este trabajo es la capacidad de modelar ficilmente variables ocultas. Muchos
fenémenos cognitivos estdn guiados por estructuras ocultas planteadas en modelos tedricos,
como creencias, intenciones o estados mentales, que no se ven directamente, pero podrian
inferirse a partir de las observaciones provenientes de tareas experimentales [13].

El enfoque bayesiano, introducido en la Seccién 2.2.5 y ampliado en el Capitulo 4, per-
mite, en primer lugar, incorporar incertidumbre acerca de los parametros que componen
el modelo, algo que es especialmente aplicable cuando los mismos caracterizan estructuras
ocultas tedricas [13, 22]. En segundo lugar, facilita la implementacién de modelos jerarqui-
cos o multinivel, que permiten modelar simultaneamente la variabilidad entre participantes
y entre estimulos. Si bien estos modelos también pueden ser estimados desde un enfoque
frecuentista, el enfoque bayesiano permite incorporar incertidumbre en todos los niveles
jerarquicos y realizar inferencia conjunta sobre los pardmetros, incluso con muestras pe-
quenas o estructuras complejas, evitando estimaciones puntuales poco robustas [13, 22].
Por dltimo, una cuestién més practica es que el enfoque bayesiano ofrece una notable
flexibilidad para especificar modelos con estructuras complejas, sin necesidad de derivar
estimadores o algoritmos de optimizacién especificos para cada nuevo modelo, como ocurre
muchas veces en el enfoque frecuentista [22].

Esta popularidad se ha trasladado al estudio del mind-wandering. En una revisién li-
teraria realizada por Hawkins et al. [16], se propuso que un tipo de modelos que puede
ayudar a estudiar los procesos que generan el mind-wandering teniendo una estructura
temporal son los Modelos Ocultos de Markov (explicados en la Seccién 2.2.1). Estos mo-
delos ya han sido aplicados en la investigacion del MW en tareas de atencién sostenida
con diferentes tipos de observaciones, tales como los tiempos de respuesta [3], eye-tracking
[21], conectividad funcional en electroencefalografia (EEG) [57], y dilatacién pupilar en
conjunto con observaciones conductuales (Mittner et al., en prensa).

4.5. Pilares del presente trabajo

Los dos estudios de interés para este trabajo son los de Bastian and Sackur [3] y Mittner
et al. (en prensa). El primero estd basado en la idea de que el incremento en RTCV (ver
Seccién 4.2) esta asociado al desacoplamiento perceptual que explica al mind-wandering.
Se tomaron como observaciones a los datos de tiempos de respuesta en 47 sujetos en una
tarea de SART con estimulos visuales en varios bloques. Plantea un modelo dicotémico
con dos estados: On Task y Off Task, donde este tltimo estaria asociado con episodios de
mind-wandering. La Figura 4.1 muestra el esquema grafico causal con la notacién de Pearl
de los modelos que plantean. Se modelan los tiempos de respuesta con una distribucién
de emisién ex-gaussiana. Una variable aleatoria sigue una distribucién exGauss(u, o, 7) si
es la suma de una variable N (u, o) y una exp(1/7) independientes. La eleccién de dicha
distribucién es que es usualmente utilizada para caracterizar a los tiempos de respuesta
Luce [27]. Ademads, como fue mencionado previamente, el RTCV se define como el desvio
estandar sobre la media de los tiempos de respuesta en un periodo determinado. Para una
variable ex-gaussiana, el desvio estdndar estd calculado como Vo2 + 72. Por lo tanto, los
dos pardmetros que aumentan el desvio estdndar son o y 7. La literatura ha identificado al
T que correlaciona positivamente con la probabilidad de estar diagnosticado con Trastorno
de Déficit de Atencién [26] y al o como un pardmetro correlacionado positivamente con
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las tasas de errores [58].

En base a esto, se compararon dos modelos: uno llamado de wvarianza, donde

O exGauss(p, o, T) si Z; = On Task (4.1)
! exGauss(u,0 +d,7) si Z; = Off Task '
y un modelo exponencial
Oy ~ exGauss(p, o, T) s% Zy = On Task (4.2)
exGauss(pu, 0,7 +d)  si Z; = Off Task

con d > 0 para ambos modelos. Notese que esta adicién de un parametro de diferencia
positivo entre los pardmetros es la forma de resolver el problema de no identificabilidad
discutido en la Seccién 2.2.4, ya que le provee de un orden a los estados. El estado de On
Task es el primer estado mientras que el de Off Task es el segundo.

Estos modelos fueron ajustados para los datos de cada sujeto de manera independiente.
En primer lugar, se obtuvo que el modelo exponencial es el que mejor explicaba los datos
de acuerdo con la métrica de comparacién de modelos Deviance Information Criterion
(DIC), similar a la métrica WAIC introducida en el Capitulo 3. Luego de un andlisis de
la coherencia del modelo, se obtuvieron estimaciones de las probabilidades de transicion,
como el promedio general de las medias de las distribuciones posteriores entre todos los
participantes de dichos pardmetros. En su caso, la probabilidad de transicionar de On Task
a Off Task fue menor que la probabilidad de transicionar de Off Task a On Task (0,11
frente a 0,18), por lo que el estado de Off Task resulté ser més volatil. Por otra parte,
esto les permitié dar una estimacién de la duracién de los episodios de mind-wandering,
como

4.3
Pyw—sor (43)

donde T = 2s es el tiempo entre trials, y Pyw —sor el promedio general de la probabilidad
de transicién entre Off Task a On Task, que fue de 11, 1s.
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K bloques
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Fig. 4.1: Esquema grafico de los HMMs planteados en el trabajo de Bastian and Sackur [3]. Esta
es la estructura utilizada para modelar los datos de un sujeto en particular. Se crean
K cadenas de markov ocultas, una por cada bloque de ensayos, todas con la misma
probabilidad de transicién P. De estas dependen las observaciones, que son tiempos de
respuesta, y siguen la distribucién ex-gaussiana correspondiente.

El trabajo de Mittner et al. (en prensa), por su parte, tiene un diseno experimental
similar pero con una tarea de atencién sostenida diferente a la de SART: emplearon la
tarea de generacién aleatoria de secuencias mediante golpeteo de dedos (FT-RSGT, por
sus siglas en inglés finger-tapping random-sequence generation task), en la cual los parti-
cipantes completaron bloques experimentales y de control de un minuto de duracién en
orden pseudorrandomizado. En los bloques experimentales, debian generar secuencias de
toques con los dedos izquierdo y derecho lo més impredecibles posible, mientras que en
los bloques de control debian alternar sistematicamente entre ambas manos (izquierda-
derecha-izquierda-derecha, etc.). Ademads, también se incluye una escala de Likert al final
de cada bloque, preguntando por cuan focalizado estaba el participante en la tarea.

En cuanto al modelo, este resuelve el problema de la no identificabilidad de los estados
de otra forma planteando un modelo semisupervisado. En este, el iltimo estado atencio-
nal previo a cada reporte se asume como una variable observada con el valor reportado.

Ademds, el primer estado atencional también se asume como observado en el estado de
On Task.

Ademas, introduce una estructura jerarquica (ver Seccién 2.1.2.3) en los pardmetros de
emisién donde existen parametros globales de las observaciones que caracterizan a todos
los sujetos, y parametros particulares para cada sujeto generados a partir de los globales.
El esquema causal grafico se puede observar en la Figura 4.2.
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Fig. 4.2: Esquema grafico del HMM planteado en el trabajo de Matthias et al. (en prensa). Aquf se
puede apreciar la idea del enfoque semisupervisado: el primer estado mental se considera
observado con estado On Task, y el dltimo también se lo considera observado con la
respuesta que dio el participante en el probe. A diferencia del de Bastian and Sackur
[3], este crea un tinico modelo para todos los sujetos. Nétese la estructura jerdrquica en
los pardmetros de emisién, donde las medias fisubj tienen una distribucién que depende
de una media global ug, y una matriz de covarianza ¥g que cuantifica la variabilidad
intersujeto. La variabilidad intrasujeto g no se modeld jerarquicamente.

En cuanto a las observaciones, se tomaron observaciones del didmetro pupilar y métri-
cas de variabilidad conductuales relacionadas a la tarea, que en conjunto se modelan con
distribuciones de emisién normales multivariadas. Ademas, se modelan tres estados laten-
tes: On Task, Off-focus y mind-wandering, donde tinicamente On Task y mind- wandering
son los estados que se pueden reportar en los probes. El estado de Off focus es un estado
planteado en el modelo tedrico propuesto por Mittner et al. [33], trabajo en el que estd
basado, que intenta dar una explicacién mecanistica de las fluctuaciones atencionales que
subyacen al mind-wandering. En el Anexo A.2 se incluye una explicacién concisa de dicho
modelo. A la fecha de publicacién del presente trabajo, no se han compartido resultados.

4.6. Metilfenidato

El mind-wandering ha sido observado con frecuencia en personas con Trastorno por
Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH), y se considera uno de los sintomas maés
caracteristicos del cuadro clinico, especialmente debido a que se lo ha asociado con la
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formacién de pensamientos no relacionados con la tarea de manera no deliberada [45,
43, 30]. De todos los desérdenes conductuales en ninos, el TDAH es el desorden més
cominmente diagnosticado, con una prevalencia diagndstica de 5-10 % en el mundo [38].

El tratamiento mas utilizado para el TDAH es el metilfenidato (MTH), un estimulante
del sistema nervioso central comercializado bajo el nombre de Ritalina. A pesar de su uso
extendido, son pocos los estudios que han evaluado de forma especifica cémo influye el
metilfenidato sobre el mind-wandering de manera directa, y los resultados obtenidos hasta
ahora son heterogéneos [51, 30, 55].

Por un lado, a nivel fisiolégico, el metilfenidato aumenta la disponibilidad de dopamina
y noradrenalina (también conocida como norepinefrina) en la corteza prefrontal [54, 51].
Este 1ltimo es un neurotransmisor cuya produccién en niveles altos en el Sistema Nervioso
Central ha estado asociada con la formacion de pensamientos autogenerados no relaciona-
dos con la tarea [46].

Por otro lado, uno de los estudios mas relevantes sobre este tema es el de Sripada et al.
[51], quienes investigaron cémo el metilfenidato influye en el rendimiento cognitivo bajo
condiciones de fatiga mental, en adultos sin diagnéstico de TDAH. Utilizaron un diseno de
doble tarea: primero, los participantes realizaban una tarea demandante en términos de
control mental. Y luego una segunda tarea que requeria atencion sostenida. Encontraron
que las personas que no habian ingerido metilfenidato mostraban una mayor variabilidad
en el tiempo de reaccién (RTCV, ver Seccién 4.2) luego del esfuerzo mental, lo que indica
una caida en la estabilidad de la atencién. Sin embargo, quienes habian recibido el fArmaco
no mostraron este cambio, manteniendo un rendimiento més constante. Esto sugiere que el
metilfenidato puede ayudar a sostener la atencién y evitar que se desvie hacia pensamientos
irrelevantes, especialmente en contextos de demanda cognitiva elevada.

Por dltimo, Merrill et al. [30] estudiaron los efectos del metilfenidato en ninos con
diagnostico de TDAH. En su experimento, los participantes realizaron una tarea de SART
con iméagenes personales (del propio nino) o neutras (de otros ninos), que buscaban inducir
mind-wandering. También utilizaron la variabilidad del tiempo de reaccién como medida
de estabilidad atencional, y observaron que los nifios con TDAH eran particularmente
sensibles a las distracciones autorreferenciales, mostrando una RTCV maés alta. La admi-
nistraciéon de metilfenidato redujo significativamente esta variabilidad, tanto con estimulos
personales como neutrales.

Sin embargo, en cuanto al impacto en la frecuencia o en la duracién de los episodios,
no se han encontrado estudios en la literatura. Los Hidden Markov Models enriquecidos
con hipdtesis tedricas, podrian proveer de una via para analizar particularmente esta cues-
tién. Maés especificamente, se podria esperar que el metilfenidato pueda decrementar la
frecuencia de los episodios de mind-wandering.



5. METODOS Y ANALISIS

En este capitulo se describira todo el proceso realizado en este trabajo. Desde el diseno
experimental implementado, hasta los modelos elegidos con las hipétesis y decisiones de
analisis elegidas.

5.1. Diseno experimental

A continuacién se explicara el disefio experimental llevado a cabo para obtener los datos
utilizados en este trabajo. Los datos recogidos tienen como objetivo conformar un conjunto
de datos de acceso publico para futuras investigaciones en el impacto del metilfenidato
sobre el mind-wandering. A la fecha de la publicacién de este trabajo, dicho conjunto de
datos no ha sido publicado.

5.1.1. Muestra

La muestra estuvo compuesta por n=30 sujetos, 12 mujeres y 18 hombres de entre 18
a 36 afos, quienes fueron capaces de dar su consentimiento informado y estar dispuestos
a concurrir a dos sesiones. Se excluyeron quienes estuvieran actualmente en tratamiento
por trastornos de personalidad, o del estado de dnimo, asi como quienes estuvieran bajo
tratamientos farmacoldgicos.

5.1.2. Tarea expreimental
5.1.2.1 Sustained Attention to Response Task (SART)

En cada sesién cada participante debié completar tanto un SART (término introducido
en la Seccién 4.2) auditivo como un SART visual, ademds de otras tareas entre medio,
desarrollado con Psychopy [37]. En este experimento, los estimulos eran digitos del 1 al 9,
teniendo al 3 como estimulo inhibitorio. Durante la SART Visual, los estimulos se muestran
en el monitor en un tamano de 4cm dentro de un cuadrado, con una duracién de 300
milisegundos. En el SART auditivo, los estimulos se presentan por medio de grabaciones
generadas sintéticamente, que también duran un promedio de 300 ms, y se presenta el
cuadrado vacio en pantalla para focalizar la mirada del participante. La duracién de cada
SART fue en promedio de 30 minutos, dividido en 16 bloques de entre 15 y 40 trials cada
uno. La Figura 5.1 muestra una ilustraciéon del SART visual.

5.1.2.2 Thought Sampling

Al final de cada bloque, los sujetos debian realizar reportes subjetivos de su estado
atencional, o probes. Cémo fue explicado en la Seccién 4.2, a esta técnica se la conoce
como though sampling. Se les hicieron cuatro preguntas por cada probe; la primera, que es
la relevante para este trabajo, indaga dénde estaba su mente y la intencionalidad:

(Dénde estaba tu mente justo ahora?

35
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Se pide clasificar los pensamientos en el momento de la interrupciéon dentro de las
siguientes siete categorias:

1. En la tarea (atencién enfocada)

2. Pensamientos relacionados con la tarea

3. Distraccién (interferencia interna o externa a estimulos)
4. Pensamientos deliberados no relacionados con la tarea
5. Pensamientos involuntarios no relacionados con la tarea
6. En blanco

7. Dormido

Las demads preguntas indagan en cuestiones metagonitivas del reporte de la primera
pregunta: la segunda solicita calificar la seguridad del reporte anterior (de “Nada seguro”
a “Completamente seguro”), la tercera mide cudn inmerso estaba el participante en el
pensamiento reportado (de “Muy poco inmerso” a “Muy inmerso”) y, por dltimo, se graba
un audio libre donde el sujeto describe con sus propias palabras su estado mental previo
a la interrupcion.

~1750ms

Fig. 5.1: Esquema del SART visual utilizado en el experimento

Es necesario aclarar, ademas, que al comenzar cada bloque se le pregunta al sujeto si
se encuentra listo para retomar la tarea.
5.1.3. Procedimiento

La tarea experimental se llevd a cabo en el laboratorio de Conciencia, Cultura y Com-
plejidad (COCUCO), perteneciente al Departamento de Fisica de la Facultad de Ciencias
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Exactas y Naturales de la Universidad de Buenos Aires. Cada sujeto debi6 asistir a dos
sesiones, separadas por un minimo de siete dias y un méximo de treinta dias. Durante la
primera sesion se firmé el consentimiento informado y se explico el experimento y el uso
de los dispositivos. En cada sesién se le proporcioné al comienzo una cépsula opaca, que
podria corresponder a un placebo, o a una désis media (20 mg) de metilfenidato, sin que
al mismo se le informara en qué sesién le corresponderia la ingesta de dicho farmaco.

Antes de comenzar la primera sesiéon de SART, los participantes completaron seis
bloques de prueba para asegurarse de comprender en qué situacion se espera que elijan
cada opcioén de la primera pregunta.

Durante las sesiones del SART se registraron, por un lado, datos conductuales: tiempos
de respuesta y errores; y, por otro, datos neurofisioldgicos: seniales de electroencefalografia
(EEG), pupilometria, seguimiento ocular (eye-tracking) y medidas periféricas como res-
puesta galvénica de la piel (GSR), electrocardiograma (ECG) y frecuencia respiratoria.

5.2. Analisis: Procedimiento General

Para cada modelo considerado, se sigui6 el siguiente procedimiento general:

1. Formulacién del modelo: Se especificé el modelo en el lenguaje de programacion
probabilistica Stan [52], con la interfaz para Python CmdStanPy.

2. Inferencia bayesiana: A partir de distribuciones a priori elegidas sobre los parame-
tros, se obtuvieron muestras aproximadas de la distribucion posterior de los pardme-
tros mediante MCMC.

Para realizar esto, se le especificé no sélo la estructura del modelo con las distri-
buciones a priori correspondientes al muestreador de Stan. Fue necesario también
especificarle cémo calcular la log-verosimilitud dados los pardametros de manera efi-
ciente. Esto se realizé con algoritmos adaptados del algoritmo Forward explicado
en la Seccién 2.2.2 a los modelos planteados, cuyas adaptaciones serdn explicadas.
El muestreador también permite calcular cantidades generadas, como las responsa-
bilidades de cada estado en cada tiempo. Estas también han sido calculadas con
algoritmos adaptados del explicado en la Seccién 2.2.3.

3. Evaluacion del ajuste de MCMC: Se examiné el ajuste de MCMC de cada
modelo mediante las herramientas diagnésticas explicadas en la Seccién 3.3.

4. Analisis de estados inferidos: Se analizaron las caracteristicas de los estados
latentes identificados por el modelo, buscando asociaciones consistentes con hipéte-
sis tedricas sobre el mind-wandering. Para cada modelo se ha realizado un analisis
diferente, que serd explicado en detalle.

5. Estimacion de dinamicas temporales: Finalmente, se llegd al paso mas impor-
tante de este estudio, que fue derivar estimaciones sobre la duraciéon promedio de
los episodios en cada estado y las probabilidades de transicién entre estados, que
permiten caracterizar cuantitativamente la dindmica del mind-wandering bajo cada
formulacién modelada.
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5.3. Modelos

Para los modelos que se detallan a continuacién, se utilizaron como observaciones los
tiempos de respuesta tinicamente de la tarea de SART Auditiva. Siguiendo el enfoque de
Bastian and Sackur [3], se consideraron inicamente los tiempos correspondientes a ensayos
GO con respuestas correctas. Los ensayos NO-GO incorrectos se excluyeron del analisis,
por lo que tanto dichos ensayos como los ensayos GO incorrectos y los NO-GO correctos,
donde de por si no hay respuesta, fueron tratados como valores faltantes.

Para abordar la presencia de datos faltantes, se aplicé una ventana moévil de dos ensa-
yos, en la que se calculé un promedio adaptado: si uno de los dos valores era faltante, se
utilizé el valor observado restante.

Otra decisién importante tomada es que todos los modelos presentados a continuacién
modelan el estado de On Task (OT) y mind-wandering (MW). Para distinguir estos es-
tados en los probes, se consider6 a la respuesta En la tarea de la primera pregunta (ver
Seccién 5.1.2.2) como la opcién que reporta al estado On Task. Todas las demds respuestas
de la primera pregunta reportan el estado de mind-wandering.

En cuanto a los datos, se excluyeron del analisis los primeros cuatro sujetos, ya que sus
tiempos de respuesta poseian valores negativos, resultando en N = 26 sujetos utilizados
para el analisis.

5.3.0.1 Nomenclatura y notacién
En primer lugar, algunas cuestiones de notacién y nomenclatura importantes son:
= La palabra sesidn se referird a combinaciones entre sujeto y condicién

= El término estimacién a posteriori se refiere a la estimacion que minimiza el riesgo de
Bayes cuadrético (ver Ecuacién 3.1). Es decir, es la media estimada de la distribucién
posterior.

. Niota = 52 a la cantidad de sesiones efectivamente utilizadas en el andlisis.

= N = 26 a la cantidad de participantes utilizados efectivamente en el andlisis, recor-
dando que los primeros cuatro sujetos fueron descartados.

» Ngamples @ la cantidad de muestreos del MCMC descontando el periodo de burn-in.
= K =16 a la cantidad de bloques de cada sesién.

= O es la variable aleatoria de todos los parametros del modelo en conjunto, y 6; la
i-ésima realizaciéon del MCMC.

w cond : {1,..., Nigtar} — {Control, MTH} la funcién que indica la condicién corres-
pondiente a la sesion s.

= Salvo indicacidn, la letra ¢ indexara a las iteraciones del MCMC, la letra ¢ indexara
a la condicién experimental, la letra s indexara a las sesiones, la letra k indexard a
los bloques y la letra t indexard a cada ensayo o trial.

» T 1 representa la cantidad de ensayos que posee el bloque £ de la sesién s, y Ry €
{OT, MW} representa el estado reportado por el probe al final del bloque k.
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5.3.1. Modelo dicotémico no supervisado

5.3.1.1 Formulacién y ajuste del modelo

En primer lugar, se crearon los mismos modelos que los planteados en Bastian and
Sackur [3] (ver Seccién 4.5 y la Figura 4.1 con el esquema causal gréfico), y se anadié uno
mas, denominado de locacidn, donde el pardmetro que varia es el pardametro de locacién
. Es decir,

0 exGauss(ju, 0, T) si Z; = On Task
' exGauss(p — d,o,7) i Zy = MW

Esto se debe a que otro factor que podria aumentar el RTCV puede ser una dis-
minucién de la media de los tiempos de respuesta, y para una variable con distribucién
exGauss(u, 0, 7), esta se calcula como p + 7. Sin embargo, los estudios sugieren que en
verdad la media aumenta en el estado de mind-wandering [12], lo que sugiere que este
pardmetro no modula la aparicién de este fenémeno [5]. Por lo tanto, se espera que dicho
modelo no ajuste mejor a los datos que los otros dos modelos.

En cuanto a los priors, se impusieron distribuciones similares a las utilizadas en el
trabajo de Bastian and Sackur [3]:

=0~ NT(05;0,1) y 7 ~ N(0,1;0,2), donde N'* denota una normal truncada a
valores positivos.

» 4 tiene un prior u ~ N(0,5;0,2)
= El pardmetro de diferencia d, se utiliz6 d ~ N'(0,1;0,05) para los tres modelos.

= Las probabilidades iniciales 7 y los parametros de las probabilidades de transicién
se le asignaron priors Dirichlet(1,1).

Para calcular la verosimilitud del modelo, se realizé una simple extension del algoritmo
Forward 1 a maultiples secuencias independientes condicional a los parametros. Por lo
tanto, tedricamente basta con conseguir la verosimilitud de cada secuencia por separado
y calcular el producto para obtener la verosimilitud total del modelo.

Con estos elementos, se ajustaron los modelos a cada sesién por separado, con un
periodo de burn-in de 2000 iteraciones (ver Seccién 3.2.1) y con Ngamples = 7000 iteraciones
definitivas, en cuatro cadenas.

5.3.1.2 Métricas diagnosticas

Para todos los ajustes de los tres modelos planteados, se obtuvo el porcentaje de

divergencias del HMC, junto con el valor del estadistico de Gelman-Rubin (R) y el tamano
relativo efectivo de la muestra (RESS), para los pardmetros p, o, 7, d, Por—Mw, PMW—OT-

5.3.1.3 Anélisis de coherencia de los estados

La verosimilitud de cada bloque fue utilizada para calcular la métrica WAIC, intro-
ducida en la Seccion 3.3.2, para cada modelo, en cada sujeto, utilizando a los bloques
como las observaciones independientes. De esta forma, se obtuvieron tres muestras pa-
readas (WAICexponencial,s)gftal7 (WAlcvarianza,s)gftal y (WAIClocacion,s)gftal- Se com-
pararon la muestra del modelo de locacion con las demés en dos tests de Wilcoxon de
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rango signado, teniendo como hipdtesis alternativa que la media de las diferencias entre
(WAIClocaCion,s)éV:Tft“’ y las demds muestras fuera positiva. Es decir, que en general el mo-
delo de locacion tuviera menor capacidad para identificar la distribuciéon subyacente de
los datos. Este test funciona de manera similar al test de Student para muestras aparea-
das, pero donde no se puede asumir normalidad en las muestras. Luego, se compararon
(WAICeXponenCial’s)gft”l y (WAICvarianza,s)éV:Tft“l, esperando que el modelo de wvarianza
tenga mayores valores de WAIC, como se report6 en Bastian and Sackur [3].

Lo que sigue del analisis se realizé con el modelo de mejor ajuste. Aqui, primero se
buscaron asociaciones entre las estimaciones a posteriori de los parametros de emision y
tasas de errores de comisién u omisién (término introducido en 4.2), intentando reflejar
resultados previos que asocian los parametros de la distribucién ex-gaussiana con patrones
de mind-wandering [26, 58, 5], en los estados identificados. En particular, se espera ver
que, de acuerdo con el modelo correspondiente, los valores base de o, y 75 correlacionen
positivamente con la tasa de errores de comision, definida como

#ensayos no-go incorrectos
err_comyg 1=

#ensayos no-go
v la tasa de errores de omisién, definida como

#ensayos go incorrectos
err_omg :=

#ensayos go

Ademas, se esper6 que opw,.s = 05 + ds (si el modelo elegido fue varianza) o Tarw,s =
Ts + ds (si el modelo elegido fue exponencial) correlacionen positivamente también, en
mayor medida que los pardmetros base.

Luego, se buscé observar mayor probabilidad a estar en estado en mind-wandering
en ensayos previos a errores que en general, y menor probabilidad de mind-wandering en
las sesiones de metilfenidato con respecto a las sesiones control. Esta respuesta la pueden
otorgar las responsabilidades de cada estado en cada tiempo (término introducido en la
Seccién 2.2.3). Para calcularlas, basta con aplicar el algoritmo de Forward-Backward de
forma. separada para cada bloque. De esta forma, se calcularon los valores de las respon-
sabilidades tnicamente del estado de mind-wandering

'ys,k,t,i(MW) = P(Zs,k,t =MW | Os,k,l:t = Os,k,1:t» O = ez)

interpretados como la probabilidad estimada de que el sujeto en la sesién s esté en
estado de mind-wandering en el ensayo t del bloque k dados los datos observados, y los
pardmetros de la i-ésima iteracién del MCMC.

Ademsds, se buscé analizar si los estados identificados por el modelo estaban relaciona-
dos con los estados reportados por los participantes en los probes. Para eso, se calculé la
siguiente métrica:

Tk
1
'Ys,k,—S,i(MW) = gt ; SVS,k,t,i(MW)
=T} —

que se puede interpretar como la probabilidad promedio a posteriori de estar en mind-
wandering en los iltimos 8 ensayos antes del probe en el k-ésimo bloque, si este posee T}
ensayos. Se esperd que los bloques con reportes de On Task poseyeran en general menores
valores de sus estimaciones a posteriori de 7, ; —g(M W) respectivas que los bloques con
reportes de mind-wandering.
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5.3.1.4 Probabilidades de transicién entre estados y la duracion de los episodios de MW

Finalmente, una vez analizados los estados, se llegd a la cuestiéon principal de este
trabajo, que era dar una estimacién general para Por_nmw ¥ PMyw_oT tanto en sesiones
de metilfenidato como control. Para este objetivo, en primer lugar se agruparon las sesiones
por condicién (metilfenidato o placebo). Se calculé la media de cada grupo para obtener
las estimaciones globales. Por ejemplo, para Por_,mw,. se calculd

1 Nsa7nples

_ 1
Por-mwe = Y ——— > Poromws
=1

N,
s/cond(s)=c samples

donde Por—Mmws,; es la i-ésima realizacion de Por—mw de la sesién s. Se esperd que el
estado de MW sea mas volatil bajo el efecto del metilfenidato que en las sesiones control,
v que el estado de On Task sea menos volatil bajo el efecto del metilfenidato. En términos
de los estadisticos planteados, se esperd que Pyiw 0T prH S€a menor que Pyiw 0T placebos
y que Por—mwprH Sea mayor que Por—Mwplacebo-

Ademds, imitando el procedimiento de Bastian and Sackur [3], se calculé la duracién
promedio estimada de cada estado, como

. T
duracionyy = ——— (5.1)
Pyw—>or
y
T
duracionpr := —— (5.2)
Por—>muw

donde T = 2,055 es el tiempo entre trials.

5.3.2. Modelo jerarquico semisupervisado
5.3.2.1 Formulacién y ajuste del modelo

El segundo modelo planteado se basa fuertemente en el modelo de Mittner et al. (en
prensa), cuya estructura grafica se puede observar en la Figura 5.2.
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K blogues

Hs: Os, Ts
2 estados

N sesiones

2 condiciones (Placebo/Metilfenidato)

, Og, T
- Ve e Oy, Og, O

2 estados

Fig. 5.2: Estructura del modelo oculto de Markov jerarquico semisupervisado. Cada condicién ex-
perimental tiene su propia matriz de transicién. Luego, existen parametros de emisién
globales, que junto a parametros de variabilidad inter-sesion, generan los pardmetros es-
pecificos por sesién. Se fija el primer estado de cada bloque como On Task (OT) y el
ultimo segiin el reporte subjetivo, siguiendo el enfoque de Mittner et al. (en prensa).

En primer lugar, se considerd que las dos condiciones provenientes de un mismo suje-
to eran independientes entre si, por lo que el nivel condicion estd a un nivel mas arriba
que el nivel de sesion. Cada condicién posee su propia matriz de transicién P. global
para todas las sesiones. Por otra parte, se modelan a los tiempos de respuesta con dis-
tribuciones ex-gaussianas (distribucién definida en 4.5), al igual que en el enfoque no
supervisado. Para caracterizarlas, se incluyen parametros de emisién globales no depen-
dientes de la condicion ug or/mw, oq,0T/MW, Ta,0T/MW, due junto con pardmetros va-
riabilidad inter-sesién o, 04,0, generan pardmetros de emisiéon particulares para cada
SesiOn UG 0T/ MW,s» OG,0T/MW,ss TG,0T/MW,s- En cuanto a la estructura de Hidden Markov
Model, se imita el enfoque de Mittner et al. (en prensa) al considerar al primer estado de
cada bloque como observado en OT, y al tltimo como observado en el estado reportado.
La decisién de considerar al primer estado como OT es coherente con el presente disefio
experimental, pues los participantes debian indicar de forma conciente en qué momen-
to estaban listos para comenzar cada bloque, lo que se podria considerar una evidencia
indirecta del estado OT.

En cuanto a los priors utilizados, es importante aclarar que los parametros mostra-
dos en la Figura 5.2 no son los verdaderos pardmetros del modelo, sino que algunos son
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reparametrizaciones interpretables. Esto se realizé con el objetivo de conseguir mejores
métricas de diagnéstico del muestreador de MCMC. Para dejar concisa esta seccién, en
el apéndice B.1 se explicitan los verdaderos pardmetros con sus priors correspondientes, y
las reparametrizaciones.

En cuanto al célculo de la verosimilitud, necesaria para el muestreador, se debieron
hacer algunos cambios con respecto a la verosimilitud explicada en la Seccién 2.2.2. Sean
Zskt Y Ospt las variables que determinan el estado oculto y la observacién del t-ésimo
ensayo del k-ésimo bloque de la sesién s, oy 1 ¢ las realizaciones de las variables observables.
Entonces la verosimilitud de este enfoque semisupervisado y jerarquico, termina siendo

['mittner(‘g) = P(ﬂ Zs,k,l = OT7 Zs,k,Ts7k = Rs,ka Os,k,l:TS,k = Os,k,l:Ts,k | 0= 9)
s,k

= 1[P(Zka =0T, Zs g1, = Rak, Osrit,,, = Osrit,,, | © =0)

indep sesiones y bloques 8,k

= H £mittne7’,s,k’(0)
s,k

Notar que los estados latentes iniciales y finales de cada bloque (Z; 41y Z sk, T, .) Dasan
a ser variables observables. Por lo tanto, se incluyen en el calculo de la verosimilitud. El
algoritmo 5 muestra la adaptacion realizada para calcular la verosimilitud en cada bloque.
Para alivianar la notacion, el algoritmo que se muestra a continuacion considera un modelo
con una unica sesién y un unico bloque, por lo que se eliminan los subindices s, k.

Algorithm 5 Algoritmo Forward adaptado a modelo semisupervisado

Entrada: Observaciones O1, Os,...,Or, matriz de transicién P € R%**2, funciones de
densidad de emision for, farw, reporte subjetivo R

Salida: Verosimilitud de la secuencia observada semisupervisada: Ly ittner = P(O1.1, Z1 =
OT,Zp = R)

Inicializacion:
Oél(OT) = 1, Oél(MW) =0
Induccién:

Parat=2,...,T,y j € {OT, MW }:

a(j) = > i) Py | - £i(O)

i€{OT, MW}

Terminacion:

['mittner = OZT(R)

Demostracion de correctitud. Recordemos que ay(i) = P(O1.p = o117, 2y = 1 | © = 0),
cuya correctitud ha sido demostrada Seccién 2.2.2. Entonces

ar(R) = P(On.r =o1r,Zr =R | © =0)
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A su vez, esta expresion se puede pensar como un marginalizacion sobre Z;

P(Our=our,Zr=R|©=0)= Y P(Z1=i0ur=our,Zr=R| 0 =9)
i€{OT, MW}

:P(Zl :OTvolzTZOI:TazT:R‘ @:9)

= Emittner(e)

como se buscaba, pues P(Z; = MW,0O1.r = o117, Zr = R | © = 0) = 0, por la

inicializacion. O

Luego de haber especificado el modelo, se ajusté a todos los datos con un periodo
de burn-in de 2000 iteraciones y con Ngamples = 7000 iteraciones definitivas, en cuatro
cadenas, al igual que los modelos no supervisados.

5.3.2.2 Métricas diagndsticas

Para todos los ajustes del modelo planteado, se obtuvo el porcentaje de divergen-
cias del HMC, junto con el valor del estadistico de Gelman-Rubin (R) y el tamano re-
lativo efectivo de la muestra (RESS), para los pardametros de emisién globales porq,
OOT,G> TOT,G> LMW,G» OMW,G> TMW,G, ¥ Para los parameteros de las matrices de transicion
Pormw, MTH, PMiw 0T, MTH; POT—MW placebos PMW —OT placebo-

5.3.2.3 Andlisis de coherencia de los estados

Como se realizé en el modelo no supervisado, se planted encontrar una correlacién
positiva entre los pardmetros de emisién y las tasas de errores, particulares a cada sesién.
Especificamente, se esperé una correlacién positiva entre las estimaciones a posteriori
de 00T, OMW,s, TOT,ss TMW,s Y la tasa de errores de comisién, y de omision, donde los
parametros del estado de mind-wandering correlacionen en mayor medida.

Por otra parte, se esper6é observar que oyw,g > oor,g, Yy Que Tyw,g > Tor,G- Para
ello, se realizaron estimaciones a posteriori de P(oyw,c¢ > oor.q) v P(tmw,c > Tor,c),
esperando que sean cercanas a 1.

Luego, se analizaron las responsabilidades del estado de MW en los ensayos s . + (M W).
Para calcular estas cantidades también se tuvo que realizar una modificacién a la forma en
la que se calculan en la Seccién 2.2.3. Especificamente, en el algoritmo Backward (algoritmo
2). De manera similar al caso de la verosimilitud, se eliminardn los subindices de la sesién
y el bloque, para alivianar la notacién
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Algorithm 6 Algoritmo Backward adaptado

Entrada: Observaciones O1,0s,...,Op, matriz de transicién P, densidades de emision
for, farw, reporte subjetivo R
Salida: Matrices (i) € RT*?

Inicializacion:

Br(R) =1,68r(~R) =0
donde —R es el estado contrario al reportado.

Induccién:

Parat=T-1,...,2,yie€ {OT, MW}:

Bili)= > Py fi(Ow1) - Brr1(j)

je{OT, MW}

Paso T=1:

BIOT)= > Py f;(02) - Ba))

je{OT,MW}

Bi(MW) =0

Demostracion del algoritmo Backward adaptado. Recordemos que (i) = Py(Oyr1.7 | Zt =
i). A pesar de que esta expresion no estd definida para ¢ = T', en la inicializacién del al-
goritmo original 2 se tomaba 7 (i) = 1 para todos los estados, implicando que todos los
estados finales son posibles. Sin embargo, aqui se asigna Sr(—R) = 0. Este cambio ase-
gura que se descarte cualquier secuencia de estados que termine en un estado diferente al
reportado por el participante, ya que su probabilidad se anula al multiplicar por Sr(—R).
Por otro lado, al ser P(Z1 = MW ) =0, 1(MW) = 0 no esté definido. Se le asigna un
valor de 0 por convencién, aunque en realidad no es necesario darle algiin valor especifico.
Por otra parte, dadas las variables oy (7) y 5¢(7) calculadas con los algoritmos Forward y
Backward modificados, el paso final del calculo de las responsabilidades (Ecuacién 2.7) no
requiere modificaciones, pues su demostracién sélo depende de la definicién de las variables
(i) y Bi(i), que es la misma.
O

Ahora bien, con las estimaciones a posteriori de las responsabilidades s +(MW),
se plante6 un andlisis similar al del modelo no supervisado. Se buscé observar que los
ensayos tuvieran en general mayor probabilidad de estar en mind-wandering en las sesiones
control que en las sesiones de metilfenidato, y que en los ensayos previos a errores las
probabilidades de estar en mind-wandering sean mayores.

5.3.2.4 Probabilidades de transiciéon entre estados y la duracion de los episodios de MW

Para el reporte de las probabilidades de transicién, se calcularon las estimaciones a
posteriori de Por_mw. ¥ de Puw_oT. para cada condicién c¢. Ademds, se calculé un
intervalo de credibilidad HDI del 95 %. También se realizaron estimaciones a posteriori de
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la probabilidad de que el estado de OT en sesiones de metilfenidato sea mas estable que
en sesiones control (P), y la probabilidad de que MW sea mas volatil en metilfenidato
que en sesiones control (P).



6. RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados de los andlisis propuestos en la Seccién
5.2.

6.1. Modelo dicotémico no supervisado

6.1.1. Meétricas diagnodsticas

La tabla 6.1 muestra el promedio y desvio estandar del porcentaje de divergencias del
HMC, y de los valores del diagnédstico de Gelman-Rubin (R) y del tamano efectivo relativo
de la muestra (RESS) de los pardmetros de emisién y de la matriz de transicién, para cada

uno de los tres modelos.

Meétrica Exponencial Varianza Locacion
Porcentaje de divergencias [%]  47.04 (sd=11.66) 11.27 (sd=8.46) 2.36 (sd=4.96)
Ru 1.0005 (sd=0.0003) 1.0004 (sd=0.0004) 1.0681 (sd=0.1885)
Ro 1.0004 (sd=0.0003) 1.0003 (sd=0.0002) 1.0680 (sd=0.1886)
R 1.0008 (sd=0.0006) 1.0004 (sd=0.0004) 1.0681 (sd=0.1886)
Rd 1.0005 (sd=0.0004) 1.0002 (sd=0.0002) 1.0575 (sd=0.1739)
R Poroww 1.0004 (sd=0.0003) 1.0002 (sd=0.0002) 1.0680 (sd=0.1886)
R Puwoor 1.0004 (sd=0.0002) 1.0002 (sd=0.0002) 1.0559 (sd=0.1546)
RESS p [ %] 30.68 (sd=5.88)  37.92 (sd=11.74)  53.92 (sd=31.97)
RESS o [%)] 52.18 (sd=14.45)  55.45 (sd=13.68)  64.43 (sd=37.59)
RESS 7 [%] 95.16 (d=5.86)  34.74 (d=10.13)  62.71 (sd=40.88)
RESS d [%] 19.03 (sd=14.32)  94.52 (sd=14.64)  78.45 (sd=39.04)
RESS Porww | %] A7.69 (sd=12.70)  98.46 (5d=20.94)  98.77 (sd=65.17)
RESS Puw_or | %] 47.21 (sd=13.17)  98.13 (sd=22.98)  97.40 (sd=61.81)

Tab. 6.1: Resumen de métricas de diagndstico para cada modelo de inferencia bayesiana en el
HMM. Los valores reportados son promedios entre todas las sesiones, junto con su res-
pectivo desvio estandar.

6.1.2. Comparacion de modelos

El modelo de localizacion mostré mayores valores de WAIC que el modelo exponencial
(V =797,p < 1073) y que el de varianza (V = 642, p = 0,008), de acuerdo con el test de
rango signado de Wilcoxon. Entre los modelos restantes, el modelo de varianza presenté
en general un mayor WAIC que el modelo exponencial (V = 825,p < 1073). Por lo tanto,
se utilizo el modelo exponencial para lo que queda del andlisis del modelo dicotémico no
supervisado.

6.1.3. Analisis de coherencia de estados

Con el modelo exponencial se vio una correlacién significativamente negativa entre los
errores de comisién globales de cada sesién, con los pardmetros os (r=-0.35, p=0.02) y

47
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7s (r=-0.42, p=0.006), aunque una correlacién positiva moderadamente significativa con
Tvw,s (r=0.27, p=0.09). Con respecto a los errores de omisién, se han encontrado un
correlacién positiva significativa con maw s (r=0.45, p=0.003) y moderadamente signifi-
cativa con o4 (r=0.28, p=0.07). Por tltimo, con respecto a los errores en general, sélo se
ha encontrado una correlacién significativa positiva con mpws (r=0.33, p=0.031). En el
Anexo B.2 se pueden observar todas las correlaciones entre los pardmetros de emisién y
los errores de comisién (Figura B.1) y de omisién (Figura B.2).

En cuanto al andlisis de las responsabilidades 7, ¢, se ha observado una bimodalidad
en todos los graficos obtenidos. Sin embargo, en primer lugar no han observado mayores
responsabilidades de MW en los ensayos previos a errores y menores responsabilidades
con respecto a la distribucién global de las responsabilidades, como se puede apreciar en
la Figura 6.1.

Errores de Comision Errores de Omisién
mmm Ensayos previos a comision mmm Ensayos previos a omisién
5 4 Global 4 Global

Densidad

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Distribucion de ys, g, (MW) Distribucién de s, g, ((MW)

Fig. 6.1: Histograma de la distribucion de las estimaciones a posteriori de las responsabilidades de
mind-wandering s ,«(MW), en ensayos previos a errores tanto de comisién (izquierda)
como de omisién (derecha), comparados con la distribucién de todas las responsabilidades
(naranja).

Por otra parte, se han observado responsabilidades levemente menores de MW en
sesiones de metilfenidato con respecto a sesiones control (ver Figura 6.6).
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Tratamiento
35 | I Placebo
s MTH

Densidad

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Vs, &, t (M)

Fig. 6.2: Histograma de la distribucién de todas las estimaciones a posteriori de las responsabili-

dades de mind-wandering s . (MW), agrupadas por condicién. Se puede observar una
moda derecha levemente menos densa en sesiones de metilfenidato que en sesiones control.

En cuanto a los estadisticos 75, _s(M W) planteados, que cuantifican la probabilidad
promedio de estar en estado mind-wandering en los tdltimos ocho ensayos previo a un
reporte, se pudo observar que en los bloques donde se reporté OT son moderadamente
menores que en los que se reporté MW. Esto se puede observar en la Figura 6.3b. También,
se puede observar que la respuesta que reporta el estado de OT posee una distribucion
con menores valores de 75, _s(MW) que las deméds respuestas (ver Figura 6.3a) .
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(a) Distribuciones de 75 _s(MW) por cada tipo de reporte individual. El boxplot de
on-task se refiere a la primera opcién de la primera pregunta, cuyas opciones se
encuentran enunciadas en la Seccién 5.1.2.2; y es la tnica que reporta el estado OT
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(b) Distribuciones agrupadas por tipo de reporte: MW vs. OT.

Fig. 6.3: Boxplots con las distribuciones de los estadisticos 75 5 —s(MW) segun los distintos tipos
de reporte subjetivo.
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6.2. Efecto del metilfenidato sobre los estados

Bajo este modelo, se observé que el estado On Task fue menos volatil en la condicién
con metilfenidato (MTH), ya que la probabilidad promedio de transicién desde OT hacia
MW fue menor que en la condicién placebo. Al mismo tiempo, el estado MW resulté més

volatil bajo MTH, dado que la probabilidad de transiciéon desde MW hacia OT fue mayor
en comparacién con la condicién placebo. La figura 6.4

Control Metilfenidato

0164

0.040

0.960 0.836 0.956 0.803

Fig. 6.4: Ilustracién de la matriz de transicién obtenida con el modelo inspirado en Bastian and
Sackur [3]. Se muestran los promedios de las estimaciones a posteriori para todas las
sesiones de cada condicién

Estas diferencias en las probabilidades de transicién se reflejaron también en los tiem-
pos promedio de permanencia: el estado OT mostré una mayor duracién bajo MTH,
mientras que la duracién del estado MW fue menor en esa misma condicién. Los valores
obtenidos para la duracion se pueden ver en la Tabla 6.2.

Tab. 6.2: Probabilidades de transicién y duracién promedio de estados bajo ambas condiciones

Medida Placebo Metilfenidato (MTH)
Duracién promedio OT (seg) 33.93 s 46.09 s
Duracién promedio MW (seg)  12.53 s 10.41 s

6.3. Modelo jerarquico semisupervisado

Se obtuvo un porcentaje de divergencias del 72,6 %. Los valores del estadistico de

~

Gelman-Rubin (R) estuvieron entre 1.40 y 1.60. Los tamanos relativos efectivos de muestra
(RESS) oscilaron entre el 5% y el 10 %, como se puede observar en la tabla 6.3.
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Parametro R RESS (%)
ror,G 1.42 6.3
cor.c 1.55 7.8
TOT,G 1.48 5.4
AW 1.60 5.1
MW 1.50 6.7
TMW,G 1.45 6.0
Porvw, vt 1.47 8.3
Pyw—or, vmtn  1.40 9.0
Pot—sMmw, placebo  1.58 5.7
PMW—)OT, placebo 1.53 6.2

Tab. 6.3: Valores del estadistico R y RESS (%) para cada pardmetro.

6.3.1. Analisis de coherencia de estados

En primer lugar, en lo que respecta al andlisis correlacional de los pardmetros de
emisién con los errores de comisién y omision, solo se ha encontrado una correlacion
significativamente negativa entre los valores de Ty, ¥ los errores de comision (r=-0.39,
p=0.04). Los demés correlaciones tanto con respecto a tasas de errores de comisién como a
tasas de errores de omisién han obtenido p-valores mayores a 0, 1. Todas las correlaciones
se pueden observar en las Figuras B.3 y B.4 del Anexo B.2.

Luego, al comparar los parametros de emisién globales, se obtuvo que la estimacién a
posteriori P(cyw.q > corg) = 0,35y P(tuw,c > Tor,c) = 0,45, que son valores lejanos
al.

En cuanto al andlisis de las estimaciones a posteriori de las responsabilidades ~; 1 ¢,
se puedieron identificar en general tres modas en su distribucién, a diferencia de lo que
ocurria en el enfoque no supervisado. Se ha visto que en los ensayos previos a los errores de
comisién y omisién, la moda derecha es claramente més densa que en general (ver Figura

6.5).
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Fig. 6.5: Histograma de la distribucion de las estimaciones a posteriori de las responsabilidades de
mind-wandering s (MW, en ensayos previos a errores tanto de comisién (izquierda)
como de omisién (derecha), comparados con la distribucién de todas las responsabilidades

(naranja).

También se ha encontrado una menor cantidad de responsabilidades de MW cercanas
a 1 en ensayos pertenecientes a sesiones de metilfenidato, como se puede apreciar en la

Figura 6.6
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Fig. 6.6: Histograma de la distribucién de todas las estimaciones a posteriori de las responsabili-
dades de mind-wandering s . (MW), agrupadas por condicién. Se puede observar una
moda derecha menor en sesiones de metilfenidato que en sesiones control.

6.3.2. Estimaciones de transicion y efectos del farmaco

Se estimaron las probabilidades de transiciéon para cada condicién, junto con sus in-
tervalos de credibilidad. Ademas, se calcularon las probabilidades a posteriori de que OT
sea mas estable bajo metilfenidato y que MW sea mds volatil.

Se obtuvo que la estimacion de la probabilidad de transicionar de On Task a MW ha
sido de 0,154 (IC 95 %: [0,105; 0,215]) en sesiones control, y de 0,136 (IC 95 %: [0,096;
0,197]) en sesiones de metilfenidato, y la probabilidad de que el estado de On Task sea
mas estable en sesiones de metilfenidato ha sido de 0,898. Por otra parte, se obtuvo que
la probabilidad de transicionar de mind-wandering a On Task ha sido de 0,111 (IC 95 %:
[0,086; 0,143]) en sesiones control, y de 0,131 (IC 95 %: [0,086; 0,186]) en sesiones de
metilfenidato, con una probabilidad de 0,773 de que el estado de MW sea mads volatil bajo
metilfenidato. La Figura 6.7 ilustra la magnitud de las estimaciones a posteriori de las
probabilidades de transicion.
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Control Metilfenidato

0.111 0131

0.153 0.136

I

0.869

0.847 0.888 0.864

Fig. 6.7: Hlustracién de la matriz de transicién obtenida con el modelo inspirado en Mittner et
al. (en prensa). Se muestran las estimaciones a posteriori los pardmetros de la matriz de
transicién

Los tiempos promedio estimados en cada estado fueron los siguientes:
= Tiempo promedio en On Task bajo placebo: 13.35 s

= Tiempo promedio en On Task bajo MTH: 15.11 s

= Tiempo promedio en MW bajo placebo: 18.50 s

= Tiempo promedio en MW bajo MTH: 15.64 s

Es importante notar también que bajo este modelo, el estado de On Task es méas volatil
que el estado de MW, a diferencia del modelo no supervisado.
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7. DISCUSION

En este capitulo se interpretaran y discutiran los resultados obtenidos tanto para el en-
foque no supervisado como para el semisupervisado, finalizando con una discusién general
del trabajo.

7.1. Efecto del metilfenidato sobre los estados

Los analisis realizados sugieren que el metilfenidato podria modular la dindmica aten-
cional. En ambos modelos se observé una menor probabilidad estimada de estar en estado
MW durante las sesiones con metilfenidato, junto con un aumento del tiempo promedio en
estado OT. Ademas, bajo el modelo jerarquico, la probabilidad de que OT sea més estable
y MW mas volétil en presencia de metilfenidato fue alta (=~ 0,9 y & 0,77 respectivamente).

Estos hallazgos son consistentes con la hipétesis de que el metilfenidato podria mejorar
la estabilidad atencional, como se ha planteado en estudios previos [55, 51, 30].

Sin embargo, ambos modelos identificaron estados con diferentes caracteristicas. El
modelo no supervisado, por ejemplo, identificé que el estado de OT es més estable que el
estado de MW, replicando lo observado en Bastian and Sackur [3]. En dicho trabajo, se
report6 una duraciéon promedio estimada de los episodios de MW de 11, 1 s, comparable con
las obtenidas en este trabajo (12,53 s en sesiones control, y 10,41 s en sesiones de MTH),
aunque con un estado de OT con duracién promedio estimada de 18,2 s, comparado
con 33,93 s en sesiones control y 46,06 s en sesiones MTH para el presente trabajo.
Por otra parte, el modelo semisupervisado obtuvo un estado de MW mas estable que el
estado de OT, al obtener un mayor tiempo promedio estimado de los episodios para ambas
condiciones que el estado de OT. Esto contrasta con los resultados de Bastian and Sackur
[3].

7.2. Analisis de coherencia de los estados

7.2.1. Modelo no supervisado

En primer lugar, el modelo dicotémico no supervisado mostré cierta asociacién entre
los estados identificados y los estados reportados, al observar que en bloques donde se
reportaba el estado OT, las probabilidades promedio de estar en MW (%, ;. —s(MW)) eran
menores que para otros reportes.

Sin embargo, el andlisis de las responsabilidades no mostré una diferencia clara en
la probabilidad estimada de estar en estado MW en los ensayos previos a errores, en
comparacién con la distribuciéon general. Tampoco se ha observado una diferencia clara
entre las responsabilidades de las sesiones control con respecto a las de MTH.

Por otra parte, mostré correlaciones positivas entre los pardmetros myw, s y tanto los
errores de comisiéon como de omisién. Sin embargo, encontrd correlaciones negativas es-
tadisticamente significativas entre los parametros o5 y 75 y las tasas de error de comision,
lo cual es un resultado contrario al esperado a la literatura previa [58, 26].

o7
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7.2.2. Modelo jerarquico semisupervisado

A nivel de parametros globales, las estimaciones a posteriori no arrojaron evidencia
suficiente para afirmar que el estado de MW presentaba mayor valor de desvio estandar
de la componente normal (o) o del pardmetro de la componente exponencial (7) que el
estado OT. A nivel de pardametros de emisién por sesién, no se encontraron correlaciones
positivas significativas de dichos parametros con los errores. Esto contrasta con hipotesis
previas basadas en trabajos como los de Yamashita et al. [58] o Leth-Steensen et al. [26].
Esto es coherente con el hecho de que se ha obtenido que es mas probable los parametros
de variabilidad globales en los tiempos de respuesta en OT (og,0r ¥ 7¢,07) sean mayores
que los respectivos pardmetros en MW (o amw y Ta,mw ), contrastando también con el
trabajo de Bastian and Sackur [3].

En cuanto a las responsabilidades, se observé una distribucién trimodal, mas compleja
que la bimodal del modelo no supervisado, y una mayor densidad de la moda derecha
(asociada a MW) en ensayos previos a errores con respecto a la distribucién general, y
una mayor densidad en la moda derecha en las sesiones control con respecto a las de
metilfenidato. Esto podria indicar que, bajo esta formulacién informada por los reportes,
el modelo logra capturar parcialmente la relacién entre el estado cognitivo y tanto los
errores de comisién y omision, como también de la sesién.

7.3. Limitaciones

7.3.1. Meétricas de diagndstico

El principal problema visible que ha tenido el andlisis del presente estudio ha sido
probablemente el ajuste del muestreador de MCMC, algo que podria ser la causa de los
resultados heterogéneos discutidos en la seccién previa. Se han obtenido valores elevados en
los porcentajes de divergencias (aproximadamente un 47 % para el modelo no supervisado
exponencial, y del 72 % para el modelo semisupervisado). Ademds, a pesar de que las demés
métricas de diagndstico han resultado aceptables para los modelos no supervisados, para
el modelo semisupervisado se podrian considerar pobres. Esto puede indicar resultados no
confiables [7, 6].

Esto podria deberse a diversos motivos. Hawkins et al. [16] en su revisién literaria
advierte que las observaciones conductuales, como lo son los tiempos de respuesta, podrian
tener una diversidad limitada para identificar estados en un HMM. En este caso, el efecto
del mind-wandering sobre los tiempos de respuesta podria no haber sido lo suficientemente
apreciable para que el modelo identifique correctamente los estados de OT y MW.

Para comprobar esta conjetura, en el caso del modelo semisupervisado, primero se han
graficado las distribuciones de los tiempos de respuesta observados en cada estado. Es
decir, la distribucién de los tiempos de respuesta en ensayos previos a reportes de MW,
y la distribucién de tiempos de respuesta en ensayos previos a reportes de On Task junto
con tiempos de respuesta iniciales, observados como On Task segun el modelo (ver Figura
7.1).
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Fig. 7.1: Histogramas de tiempos de respuesta observados como en estado de On Task (azul), y MW
(rojo), con sus respectivas estimaciones de los pardmetros de la distribucién ex-gaussiana
de maxima verosimilitud y curvas de densidad generadas con los pardametros estimados
por maxima verosimilitud.

Es interesante observar que el efecto del estado de MW obtenido es el efecto contrario
al esperado. Se puede observar que el parametro con mayor efecto es u, cuando se esperaba
que fuera el que menos efecto tuviera. También, al analizar las medias, calculadas como
i+ 7, se puede ver un claro decrecimiento, algo que podria contraponerse con estudios
previos que afirman que en verdad la media crece [12].

Es por eso que se han creado datos sintéticos donde los tiempos de respuesta del
estado de mind-wandering diferian considerablemente con respecto a los del estado de OT,
en los pardmetros p y 7, simulando dos condiciones con 25 participantes cada una, con
pardmetros de variabilidad inter-sesion cercanos a 0. La Figura 7.2 muestra los tiempos de
respuesta generados sintéticamente para las sesiones de control, junto con los pardmetros
de emisién globales inferidos.
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Fig. 7.2: Histogramas de tiempos de respuesta sintéticos generados para las sesiones control a partir
de un HMM con la estructura de Mittner (en prensa), con altos valores de efecto en 7 y
1. También se pueden observar tanto los parametros globales de emisién verdaderos junto
con las estimaciones a posteriori, donde por ejemplo poT +ryue €5 €l pardmetro de emisién

real mientras que poT,estim €8 su estimacién a posteriori. Ademas, se grafican las curvas
de densidad de las distribuciones con los pardmetros inferidos.

Dicho experimento consiguié reducir la cantidad de divergencias a un 1,3 %, tomando
un periodo de burn-in de 2000 iteraciones, y 7000 iteraciones definitivas, con los mismos
priors que los que se utilizaron para ajustar los datos reales (ver Anexo B.1). Ademds,
todos los valores de R para los parametros principales reportados en la tabla 6.3, resultaron
estar entre 1 y 1,1, y los valores de RESS mayores a 80 % para todos los casos. Adems4s,
los parametros de emision globales inferidos recuperan satisfactoriamente a los pardmetros
reales, como también se puede observar en la Figura 7.2.

El hecho de que el modelo no tenga suficiente evidencia para asignar claramente ob-
servaciones a un estado u otro podria crea multiples configuraciones que sean modas en la
distribucién posterior, algo que se conoce como identificabilidad prdactica, que difiere del
problema de identificabilidad tedrica explicado en la Seccion 2.2.4, por el hecho de que
esta ultima no depende de los datos. Esto es algo que complica a los muestreadores de
MCMC, ya que estas modas estan separadas por zonas de muy baja densidad [7].

7.3.2. Diseno experimental y tamano de la muestra

Es importante senalar que, si bien el conjunto de datos fue disefiado para permitir
diversos tipos de analisis orientados a estudiar la relacion entre el mind-wandering y el
metilfenidato, los reportes subjetivos utilizados podrian no haber sido los méas adecuados
para este estudio en particular. En especial, la eleccién de considerar tinicamente la pri-
mera opcién —“en la tarea”— de la primera pregunta de los probes (ver 5.1.2.2) como
indicadora exclusiva del estado On Task podria no reflejar con precisién el contenido real



7.4. Futuras lineas de investigacion 61

del pensamiento del participante durante la tarea. A diferencia de estudios previos, que
utilizaban una escala de tipo Likert para estimar el grado de atencién del sujeto, en este
caso no existia un umbral claro para dicotomizar los estados cognitivos. En este sentido,
podria ser razonable incluir también la segunda opciéon de esa pregunta —“pensamientos
relacionados con la tarea”— como parte del estado On Task. De hecho, como muestra
la Figura 6.3a, que representa las probabilidades promedio de mind-wandering estima-
das por el modelo no supervisado (independiente de los reportes), esta segunda opcién es
la que presenta el segundo valor mas bajo de probabilidad, justo detras de la categoria
explicitamente On Task.

Por otro lado, al momento de realizar los andlisis, el conjunto de datos ain no se
encontraba completo, ya que se espera alcanzar un total de N = 45 participantes. Esta
limitacién resulta especialmente relevante para el modelo semisupervisado, donde podria
ser necesaria una mayor cantidad de datos para capturar patrones generales de los estados
mentales, sin depender excesivamente de caracteristicas introspectivas particulares de cada
sujeto.

7.3.3. Interpretabilidad de los parametros

De acuerdo con lo que afirma Matzke [28], a pesar de que los pardmetros de la distribu-
cién ex-gaussiana permiten en numerosas ocasiones ajustar a tiempos de respuesta, y que
existe una literatura rica sobre dichos parametros en tiempos de respuesta, no representan
pardmetros interpretables en términos de procesos cognitivos.

7.4. Futuras lineas de investigacion

Una direccién inmediata consiste en lograr modelos cuya inferencia del estado identi-
ficado como mind-wandering sea coherente con hallazgos previos sobre su asociacién con
medidas objetivas, y que posean menos problemas a la hora de realizar el ajuste. Dado
que las medidas conductuales podrian tener una capacidad limitada para identificar es-
tados cognitivos, tal como senala Hawkins et al. [16], una posible extensién del presente
trabajo seria complementar los modelos actuales con observaciones neurofisioldgicas. Es-
te tipo de medidas podria no sélo mejorar la identificacion de los estados por parte de
los modelos, sino también aportar informacién relevante sobre cémo se relacionan entre
si distintos tipos de marcadores. En esta linea, el modelo teérico propuesto por Mittner
et al. [33], resumido brevemente en el Anexo A.2, podria ofrecer un marco 1til para inte-
grar datos conductuales y neurofisiolégicos, especialmente en para analizar el impacto del
metilfenidato como el que aqui se estudia.

Una vez validados estos modelos, las secuencias de ensayos decodificados podrian utili-
zarse como etiquetas para entrenar modelos de clasificacién interpretables, o incluso para
entrenar modelos de deteccién de mind-wandering en tiempo real.

Finalmente, es importante considerar que el mind-wandering es un constructo multi-
facético [32], y que los estudios mds recientes han adoptado enfoques méas granulares que
la clasica dicotomia On Task vs Off Task. Una dimensién particularmente relevante es
la intencionalidad, motivo por el cual las opciones de respuesta en los probes incluyeron
items orientados a capturar este aspecto. En consecuencia, futuras investigaciones podrian
extender el modelo semisupervisado actual a un esquema multinivel con una mayor can-
tidad de estados latentes, lo que permitiria capturar con mayor precision la complejidad
del fenémeno.
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7.5. Conclusién

Este trabajo se propuso modelar la dindmica del mind-wandering en el contexto de una
tarea de atencién sostenida, e investigar el posible efecto modulador del metilfenidato sobre
dicha dindmica. Para ello, se implementaron dos enfoques basados en Modelos Ocultos de
Markov: uno dicotémico no supervisado y otro jerdrquico semisupervisado, siguiendo la
literatura previa, con métodos bayesianos.

Si bien ambos modelos aportaron evidencia del efecto esperado del metilfenidato sobre
las probabilidades de transicién entre estados y lograron identificar estructuras latentes
con cierta coherencia interna, sus resultados difieren en varios aspectos tanto entre si
como en relacién con la literatura previa. Ademads, dado que se encontraron métricas de
diagnéstico de la exploracion de la distribucién posterior poco positivas, sus conclusiones
deben ser interpretadas con cautela.

A pesar de estas limitaciones, el trabajo pone de manifiesto la viabilidad de aplicar
modelos graficos probabilisticos en el estudio del MW y aporta algunas herramientas me-
todolégicas que podrian ser tutiles para futuros estudios en contextos similares. El enfoque
bayesiano adoptado, si bien costoso computacionalmente, permitié incorporar estructuras
jerarquicas y estimar incertidumbre de manera explicita, aspectos relevantes cuando se
trabaja con datos cognitivos.

En conjunto, los resultados de este trabajo no pretenden ofrecer conclusiones definitivas
sobre el MW ni sobre el efecto del metilfenidato, sino explorar criticamente las posibilidades
y dificultades de modelar su dindmica oculta a partir de datos conductuales.
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A. MARCO TEORICO

A.1. Demostracion de la Propiedad de Markov en estructura causal
grafica de Cadena de Markov

Antes de realizar la demostracion, se debe definir la independencia condicional entre
variables.

Definicién A.1.1 (Independencia condicional). Sean A, B y C tres conjuntos disjuntos
de variables aleatorias. Se dice que A es condicionalmente independiente de B dado
C, y lo denotamos por

Al B|C,

siempre que
P(A,B|C)=PA|C)P(B|C) (A1)

Lo que se quiere demostrar es que la estructura gréfica de la figura 2.3 cumple la
Propiedad de Markov 2.3

Demostracion de la Propiedad de Markov (Ecuacion 2.3). Caso t = 1:
Este caso es trivial, puesto que

P(Xa | X1) = P(X2 | X1)

Caso general (2 <t < T —1): Notar que si P(Xj4—1 | X¢) # 0, el caso general es
equivalente a pedir que

X1 AL X1 | X,

Partiendo de la definicién de independencia condicional (Ecuacién A.1)

P(Xit1 | Xe)P(X1t-1 | Xi) = P(X1i-1, Xe1 | Xt)

Dividiendo de ambos lados por P(Xj.;—1 | X¢), y aplicando definicién de probabilidad
condicional se llega a la propiedad de Markov

P(Xi4—1, X1 | Xt)

P(Xt+1 \ Xt) =

P(X14-1| Xy)
_ P(X—1, X, X)) P(XY)
P(Xy) P(Xi1.4-1,X4)
 P(X1o1, Xy, Xi41)
P(X1.4-1,Xy)

= P(X¢q1 | X1a)

Ahora bien, para demostrar la independencia condicional, se parte desde el lado derecho
de la definicién de independencia condicional:

P(Xi:441)

P(X14-1, X1 | Xi) = e
¢

65
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Utilizando la propiedad de factorizacién en redes bayesianas (Ecuacién 2.2), se tiene
que

P(X1441)  P(Xp1)P(Xy | X1g—1)P(Xiq1 | Xy)

X, P(Xy)

= J;((X);;;)P(Xtﬂ | Xt)

= P(X14—1 | Xo) P( X1 | Xo)

que demuestra el caso general.

Si P(X1.4—1 | X¢) =0, entonces P(X14) =0,y P(X¢41 | X1:4) no estd definido. O

Vale aclarar que existen criterios graficos para demostrar independencia condicional en
forma mds general, como el criterio de d-separacién [8], pero se ha decidido incluir dicha
demostracién para mostrar cémo se pueden deducir propiedades de las variables a partir
de la estructura grafica.

A.2. Modelo tedrico mecanistico de Mittner del Mind Wandering

El modelo de Mittner et al. [33] sugiere que el Locus Coeruleus (LC), una regién en
el cerebro perteneciente al Sistema Nervioso Central, es un modulador importante del
MW. Esta region es la principal productora de un neurotransmisor llamado norepinefrina
(NE), también conocido como noradrenalina. Segin este modelo, la actividad ténica (es
decir, actividad continua y sostenida) de dicho neurotransmisor, regula la transicién entre
diferentes estados atencionales. La Figura A.l esquematiza este modelo. Al comienzo de
una tarea, los niveles de NE son intermedios y se mantiene un estado de enfoque éptimo,
favoreciendo la atencion sostenida y un procesamiento eficiente. Si la actividad ténica de
NE aumenta por encima de este nivel 6ptimo, se genera un estado exploratorio (off-focus),
en el que la atencion se vuelve mas erratica y la mente estd mas propensa a divagar.
Cuando los niveles de NE disminuyen con respecto a dicho estado exploratorio, se facilita
la entrada en un estado de Mind Wandering activo, donde los pensamientos internos
predominan sobre la tarea en curso. Este modelo estd basado en estudios anteriores que
han asociado la NE con el control ejecutivo y la regulacién de la atencién [49, 50].
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Alta

Off Focus

Actividad Norepinefrinérgica
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Optima

Variabilidad Comportamental

Baja Alta

Fig. A.1: Esquema del modelo planteado en el trabajo de Mittner et al. [33]. El eje vertical denota
los niveles de actividad norepinefrinérgica, mientras que el eje horizontal denota la varia-
bilidad en el rendimiento dentro de la tarea. Las flechas denotan las posibles transiciones
entre estados. Notar que no hay una transicién directa entre On-task y Mind Wandering,
sino que para llegar al estado de Mind Wandering se debe pasar por el estado de alta
actividad norepinefrinérgica Off-focus.



68

A. Marco Tedrico




B. ANALISIS

B.1. Priors y reparametrizaciones del modelo jerarquico semisupervisa-

do

En este apéndice se explicitan los parametros originales del modelo jerarquico semisu-
pervisado implementado en Stan, junto con sus distribuciones a priori y las transformacio-
nes utilizadas para obtener los parametros efectivamente usados en las distribuciones de
emisién. Vale aclarar que estos priors se asignaron teniendo en cuenta tiempos de respuesta
medidos en milisegundos.

Parametros de transicion

Cada sesién (Placebo o MTH) posee su propia matriz de transicién P. sobre dos
estados ocultos: OT (On Task) y MW (Mind Wandering). Se parametrizan mediante
probabilidades de permanencia en el mismo estado (pstay_p), siendo las probabilidades de
cambio simplemente 1 —pstay_p. Para modelar el efecto del metilfenidato, se introduce un
término aditivo por condicién (delta pstay) que ajusta la probabilidad de permanencia
en MTH respecto de las sesiones control.

Los priors utilizados son:

pstay_p[OT] ~ N (0, 1,8)

pstay_p[MW] ~ N (0, 1,8)
delta pstay[OT] ~ N(0,2)
delta pstay[MW] ~ N(0,2)

Las probabilidades reales de transicién se obtienen mediante la funcién logit inversa:

POT—)OT,placebo = logit_l pstay,p[OT])
PMW—)MW,placebo = 10git_1 pstay,p[MW])
pstay_p|OT] + delta_pstay[OT])
[

Pyw MW MTH = logit ! pstay_p[MW] + delta_pstay[MW])

Por—or,ura = logit

(
(
=y
(

Parametros de emisién: nivel grupal

Los pardmetros de emision corresponden a los tres componentes de la distribucion ex-
gaussiana: media p, desviacién estandar o y parametro de decaimiento 7. Se define un
parametro global por estado (OT y MW), compartido entre condiciones, para cada uno
de estos tres componentes:

» gmu p[0T], gmu_p[MW]: logaritmo de las medias grupales
= g sigma p[0T], g_sigma p[MW]: logaritmo de las desviaciones estandar

= g tau_pl[0T], g-tau_p[MW]: logaritmo de los pardmetros de decaimiento
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Los priors asumidos para estos pardametros son:

g mu p[0T], g mu p[MW] ~ A (log(500),10)
g sigma p[0T], g sigma p[MW] ~ N (log(150),1)
g_tau p[0T], g_tau p[MW] ~ N (log(150),1)

Los pardametros de emision globales son, por lo tanto:

pG,or = exp(g-mu-p[0T])
peMw = exp(g-mu_p [MW]
oG,0oT = exp(g-sigma p[0T])
oG,Mw = exp(g-sigma_p[MW])

7a,0T = exp(g-tau_p[0T])
Ta,Mw = exp(g_tau_p [MW])

Los hiperpardmetros que controlan la variabilidad inter-sujeto son:

gmu_sig ~ N(0,0,5)
g_sigma sig ~ N(0,0,5)
g tausig ~ N(0,0,5)

Parametros de emision: nivel sesion

Para cada sesién, se generan parametros de emisién particulares. La generacién se reali-
za mediante el “Matt-trick” (ver https://mc-stan.org/docs/2_23/stan-users-guide/
reparameterization-section.html ). Se introducen variables latentes auxiliares centra-
das en cero, con prior normal estandar:

mu_pr[s,0T], muprl[s,MW] ~N(0,1)
sigma pr[s,0T], sigma prls,MW] ~N(0,1)
tau pr[s,0T], tauprls,Mw] ~ N(0,1)

Las transformaciones utilizadas para obtener los parametros de emisién son:

ps,0T = exp(g-mu_p [0T] + g-mu_sig - mu_pr[s,0T])
ps Mw = exp(gmu_p [MW] + g mu_sig - mu_pr[s,MW])

osMw = exp(g-sigma p[MW] + g_sigma sig - sigma pr[s,Mw])

(
(
0s,0T = exp(g_sigma_p[0T] + g_sigma_sig - sigma pr[s,0T])
(
75,07 = exp(g-tau_p[0T] + g_tau_sig- tau_pr[s,0T])

(

T, MW = exp(g_tau_p [MW] + g_tau sig - tau pr[s,MW])

B.2. Correlaciones entre parametros de emision y errores
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Fig. B.3: Correlaciones de los parametros de emisién del modelo semisupervisado con respecto a

las tasas de errores de comision
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