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El presente trabajo de titulo tiene por objetivo caracterizar las relaciones cuantitativas y
cualitativas entre dilatacion pupilar y emocionalidad del sujeto mediante técnicas de mineria
de datos como apoyo a la metodologia de identificacién de Website Keyobjects. Ademas se
introduce el andlisis de neurodatos como una posible medida de la emocién de los sujetos
de estudio. Los objetivos especificos plantean investigar el estado del arte de las distintas
variables de estudio, disenar e implementar experimentos orientados a descubrir la posible re-
lacion, aplicar proceso de descubrimiento de conocimiento y finalmente concluir con respecto
a la hipotesis de investigacion.

El trabajo de titulo esta inmerso en el proyecto FONDEF titulado Plataforma informdtica
basada en web-intelligence y herramientas de andlisis de exploracion visual para la mejora
de la estructura y contenido de sitios web (AKORI: Advanced Kernel for Ocular Resear-
ch and web Intelligence), proyecto compartido entre el Laboratorio de Neurosistemas y el
Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad de Chile.

La justificacion del trabajo se basa en la creciente necesidad de entender la experiencia del
usuario dentro de los sitios web con el fin de utilizar las mejores practicas en la construccion de
los mismos. Hasta el momento, la metodologia del profesor Juan Veldsquez permite localizar
los Website Keyobjects, elementos principales de un sitio web, mediante el uso de técnicas
de eye-tracking y mineria de datos. Sin embargo, cuando un usuario fija su mirada en algtin
elemento, no se puede establecer una relacién de gusto o disgusto frente al estimulo, por lo
que se hace ttil caracterizar estas relaciones subyacentes.

Para la obtencién de datos se realizaron 10 registros del experimento disenado. El ex-
perimento consistié en que los sujetos eran expuestos a 180 imagenes con distinto contenido
emocional, mientras eran registradas su actividad bioeléctrica cerebral (EEG), dilatacién
pupilar y la calificaciones que los usuarios otorgaban a las imagenes.

En el andlisis de los datos obtenidos fue llevado a cabo mediante el proceso KDD. Para
la actividad bioeléctrica cerebral se obtuvieron resultados negativos, ya que no se logré esta-
blecer este parametro como medida de emocionalidad. Tampoco fue posible obtener un alto
porcentaje de precision en la clasificacion de emocionalidad en base a los neurodatos. Para
la dilatacién pupilar, si bien se registré un comportamiento similar al de estudios anteriores,
no se logro establecer un clasificador de emociones segtin el comportamiento de la dilatacién
pupilar que superard el 50% de precisién, independiente del algoritmo utilizado.

Si bien no se logré demostrar la hipotesis de investigacién, se vislumbran ciertos linea-
mientos para futuras investigaciones. Se considera el andlisis de EEG como una fuente
de informacién potente para el estudio del comportamiento del usuario en la web. Por lo
mismo, se propone realizar una integraciéon de andlisis de neurodatos a la metodologia de
identificaciéon de Website Keyobjects.
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1 Introduccion

En este capitulo se introduce el presente trabajo de titulo. Se muestran los antecedentes
generales que ayudan a contextualizar el trabajo. Se presenta el contexto institucional donde
se expone el marco institucional del trabajo y el proyecto al cual pertenece. Luego, se describe
el trabajo a realizar donde se indica la oportunidad de investigaciéon encontrada y como se
espera abordarla en términos generales. Los objetivos son la seccion principal del capitulo, ya
que se explica el objetivo general del trabajo, los objetivos especificos a realizar para cumplir
el objetivo general y la hipdtesis de investigacién. Consiguientemente se senalan los resultados
esperados y los alcances del trabajo para trazar las barreras del mismo. La metodologia, al
igual que los objetivos, es una secciéon fundamental donde se describe el procedimiento para
cumplir las distintas etapas pactadas. Finalmente, se muestra la estructura del informe de

memoria.

1.1 Antecedentes Generales

Internet ha aumentado su penetracion en la poblacién durante los tltimos 20 anos de
manera significativa [1]. Esto ha modificado los hébitos de las personas a la hora de buscar
y conseguir informacién con respecto a diversas tematicas. En particular, cuando se requiere
de algin servicio o producto es cada dia mas comun buscarlo mediante un sitio web. Este
aumento ha provocado que cada vez mas empresas quieran conseguir presencia en este medio
tan masivo. Para que estos sitios sean efectivos es necesario integrar optimizaciones y mejoras

con el fin de que los usuarios prefieran sus productos y servicios por sobre la competencia.

Sin embargo, para llevar a cabo lo anterior se requiere de estudios de lo que el usuario
percibe a la hora de ingresar y navegar dentro de un sitio web en particular. Para ello se pue-
den utilizar diversos procedimientos o técnicas que buscan dilucidar como fue la experiencia
del usuario dentro de un sitio web. Si bien, existen variadas técnicas tales como entrevistas,
navegacién hablada, encuestas, estudio de web logs, entre otras [2], actualmente se estan

utilizando técnicas avanzadas para lograr los mismos objetivos.

En particular, el profesor Juan Velasquez ha desarrollado una metodologia que intenta
identificar los elementos mas importantes y atractivos de una pagina web, denominados

Website Keyobjetcs [3]. Al identificar estas componentes se entrega informacién acerca de lo



que es preferible modificar para obtener sitios mas atractivos para los usuarios.

Si bien, la metodologia se inici6 con la integracién de factores como el texto libre de una
pagina web, con el paso del tiempo, comenzé a incorporar otros elementos que aportan una
mayor cantidad de informacién, como el contenido multimedia del sitio web [4] y [5], y el
estudio de la exploracién visual del sujeto que visita un sitio web [6] y [7]. Actualmente se estd
buscando integrar la dilatacién pupilar como nueva entrada de informacion para identificar
los Website Keyobjetcs y es aqui donde este trabajo de memoria se inserta para entregar una

nueva arista en la metodologia propuesta por Velasquez.

1.2 Contexto Institucional

El presente trabajo de titulo se desarrolla en el marco del proyecto FONDEF cédigo
CA12110061 titulado Plataforma informdtica basada en web-intelligence y herramientas de
andlisis de exploracion visual para la mejora de la estructura y contenido de sitios web (AKO-
RI: Advanced Kernel for Ocular Research and web Intelligence), de ahora en adelante proyecto
AKORI. Este proyecto es producto del trabajo conjunto entre las facultades de Medicina y
Ciencias Fisicas y Mateméticas de la Universidad de Chile, especificamente del Laboratorio

de Neurosistemas y el Departamento de Ingenieria Industrial.

Por parte del Departamento de Ingenieria Industrial, el proyecto es liderado por el profesor
Juan D. Velasquez. Ademas, como parte del equipo de trabajo se encuentran tres estudiantes
de pregrado de ingenieria industrial que estan desarrollando sus trabajos de titulo dentro del
proyecto, a saber, Joaquin Jadue, Gustavo Martinez y el autor de la presente memoria,

Claudio Aracena.

Por otra parte, en el Laboratorio de Neurosistemas el proyecto es liderado por el pro-
fesor Pedro Maldonado. Dentro de su equipo existen profesionales del area médica y de la
ingenieria eléctrica que aportan desde su conocimiento en el proyecto. En el Laboratorio de
Neurosistemas, donde trabaja este equipo, se encuentran los diversos instrumentos utilizados

para obtener los datos que son relevantes para el proyecto.

El proyecto persigue generar una metodologia para la mejora de estructura y contenido de
sitios web, basandose en las herramientas de anélisis de exploracion visual y web-intelligence.
El andlisis de exploracion visual se refiere al estudio de la trayectoria, dilatacién y contraccion
de las pupilas en sujetos humanos, con los correspondientes datos que genera dicho estudio
en diferentes situaciones. Web-intelligence se presenta como el uso de técnicas avanzadas de

inteligencia artificial y tecnologias de la informaciéon con el propésito de explorar, analizar y



extraer conocimiento desde los datos de la web [8]. Estas dos dreas, que a primera vista no
confluyen en algiin punto, se combinan para generar aportes en el area de los contenidos y

estructuras de sitios web.

1.3 Descripcion del proyecto

1.3.1 Oportunidad de investigacion

La metodologia desarrollada por Juan Velasquez considera distintos elementos que ayudan
a distinguir Website Keyobjects, por ejemplo, el tiempo de permanencia de la mirada en
los distintos objetos de un sitio web. Sin embargo, una componente que aportaria a la
metodologia es la posibilidad de distinguir si los Website Objects son de indole negativo o
positivo. Es decir, si finalmente al usuario le atrae cierto objeto de una pagina por gusto o

por disgusto.

Lograr la distincién mencionada es en si misma una oportunidad de investigacion, ya
que se requiere encontrar métodos que permitan distinguir cuando un usuario presenta sen-
saciones positivas o negativas ante un cierto estimulo. En esa linea se deben estudiar las
respuestas fisiolégicas que los seres humanos presentan cuando se someten a estimulos de

distinta valencia emocional.

Dentro de las respuestas fisioldgicas a estudiar es posible mencionar la dilatacion pu-
pilar como un elemento relevante que se relaciona directamente con el proyecto AKORI.
Esta dimension es importante debido a su relacion a procesos cognitivos subyacentes que se

describiran en el marco tedrico.

Por otro lado, una respuesta fisiolégica que otorga mucha informacion al estudio de las
relaciones propuestas es la actividad bioeléctrica cerebral o neurodatos, medida mediante
electroencefalograma o EEG. Esta respuesta se considera bastante ttil como apoyo para

esclarecer las relaciones dada su complejidad y mayor cantidad de datos que puede aportar.

La actividad bioeléctrica cerebral o neurodatos son las distintas senales eléctricas que
presenta el cerebro en todo momento y que varian segin los estimulos que se presentan
al sujeto. Para el caso del presente trabajo de titulo se espera utilizar esta herramienta
como un instrumento de medicién mas preciso de la emocion del sujeto, en comparacion con
lo expresado verbalmente por el sujeto. Si bien, en el estudio se consideran otras formas
de clasificar la emocién en seres humanos, se considera un apoyo importante utilizar los

neurodatos para realizar esa tarea.



Como se vera en el marco tedrico, esta investigacién ha sido realizada anteriormente
desde la perspectiva del area bioldgica. Para agregar una componente novedosa, se integran
aspectos de la ingenierfa utilizando el proceso Knowledge Discovery in Databases (KDD), el
cual intenta descubrir conocimiento de un conjunto de datos empleando técnicas de mineria

de datos para su propésito.

1.3.2 Proyecto

El proyecto consiste principalmente en describir los patrones de las relaciones entre la
dilatacién pupilar y la emocionalidad del sujeto como apoyo en la identificacion de Website

Keyobjects. Para lograr este objetivo se pretende seguir el siguiente proceso:

Primero se requiere recopilar informacién diversa acerca de las emociones, su definicion
y medicion, y las respuestas fisiolégicas de interés para el proyecto. Ademas de analizar los
diferentes experimentos realizados en el area para tener referencias concretas en el futuro

diseno.

Como segundo paso, se deben realizar los experimentos adecuados para capturar los datos
que puedan procesarse para vislumbrar las relaciones subyacentes entre las distintas variables.
En esta etapa la colaboracién del Laboratorio de Neurosistemas es fundamental para lograr

un correcto desempeno.

En tercer lugar, se analizaran y procesaran los datos para encontrar y describir las rela-
ciones entre las variables de estudio. Cabe destacar que se intentara relacionar la dilatacién
pupilar y la emocionalidad, mientras que la actividad bioléctrica cerebral o neurodatos se
espera utilizar para asignar un valor emocional a las imagenes mostradas a los sujetos de
estudio. Por lo mismo, se plantea que los neurodatos son variables de apoyo para el objetivo

del trabajo de titulo, ademas de otras que se describiran en el estudio.

Finalmente, se concluye con respecto a la hipdtesis de investigacion y los resultados ob-
tenidos. También se espera entregar las distintas descripciones de relaciones cuantitativas y
cualitativas entre las variables de estudio como apoyo a la metodologia de identificacion de
Website Keyobjects.

1.4 Objetivos

Este trabajo persigue los siguientes objetivos:



1.4.1 Objetivo General

Caracterizar cuantitativa y cualitativamente las relaciones entre dilatacion pupilar y emo-
cionalidad del sujeto mediante técnicas de mineria de datos como apoyo en la identificacion
de los Website Keyobjects.

1.4.2 Objetivos Especificos

1. Investigar acerca de las relaciones entre emocionalidad y respuestas fisiolégicas medi-
bles.

2. Analizar el estado del arte acerca de la dilatacién pupilar como respuesta a estimulos

de diversa valencia emocional.

3. Estudiar la obtencion y analisis de actividad bioeléctrica cerebral o neurodatos como

apoyo a la medicién de la emocién en seres humanos.
4. Disenar e implementar experimentos orientados a determinar la relacion en estudio.

5. Aplicar proceso de descubrimiento de conocimiento sobre los datos obtenidos para

describir la relacion subyacente entre las variables.

6. Describir y caracterizar las relaciones entre las variables de estudio cuantitativa y

cualitativamente para su inclusiéon en la identificacion de Website Keyobjects.

1.4.3 Hipétesis de Investigacion

La hipétesis de investigacién plantea que existen patrones cuantificables entre la dilatacién

pupilar y la valencia emocional mediante aplicacion de mineria de datos.

Esta relacion es significativa en la identificacién de Website Keyobjects, dado que integra
una nueva arista a esta problematica. El aporte tangible de la validacion de la hipdtesis es
una medida concreta del grado de gusto que un sujeto presenta cuando estd en frente de

estimulos, en particular, elementos principales de un sitio web.

1.5 Resultados Esperados y Alcances
Para el presente trabajo de memoria se esperan los siguientes resultados:

e Descripcion cualitativa de la relacion entre las variables de estudio. Para esto las

posibles descripciones que esperan son las siguientes:



1. Comportamiento general de la dilatacién pupilar frente estimulos visuales de dis-

tinta indole emocional.

2. Variabilidad de la dilataciéon pupilar entre sujetos para estimulos visuales de la

misma y distinta valencia emocional.

e Descripcion cuantitativa de la dilatacién pupilar frente a estimulos visuales de distinta
indole emocional. Las posibles resultados esperados son:

1. Clasificadores de dilatacion pupilar.

e Propuesta de mejora en metodologia de identificacion de Website Keyobjects integrando

las relaciones cuantitativas encontradas.

También es deseable abarcar resultados que, por una parte, contribuyan al estado del
conocimiento dentro del area de estudio, y por otra, estos se conviertan en un aporte a
la metodologia desarrollada por el profesor Velasquez. En el primer caso, se espera que
el presente trabajo sirva de fuente de informacién para futuras publicaciones. En cuanto
al segundo punto, se espera entregar una medida cuantificable para la integracién en la

metodologia de la identificacion de Website Keyobjects, por ejemplo, un clasificador.

En cuanto a los alcances, no se espera que el trabajo de memoria termine con la publicaciéon
oficial de los resultados en alguna revista cientifica. Sin embargo, si es esperable que la

informacion generada se utilice como posible comienzo de una publicacién académica.

1.6 Metodologia

Con el fin de cumplir los objetivos propuestos se ha definido seguir los siguientes pasos:

Como primer paso se requiere realizar una revision detallada del estado de arte en varios
de los temas relacionados a la memoria. En especifico se requiere el estudio de las siguientes

tematicas:

e Valencia y excitaciéon emocional, y sus respuestas fisiologicas.
e Dilatacién pupilar, su analisis y obtencion.
e Actividad bioeléctrica cerebral y electroencefalograma.

e Proceso KDD y herramientas de mineria de datos.

Como segundo paso se plantea definir los experimentos a realizar en conjunto con el equipo
presente en medicina. Los experimentos seran realizados en el Laboratorio de Neurosistemas

del profesor Pedro Maldonado, por lo mismo cada intento debe ser revisado y aprobado por él



y su equipo. De este experimento se espera obtener suficientes datos para realizar un analisis

acabado de estos.

La tercera etapa incluye un anélisis de los datos mediante un proceso KDD (knowledge
Discovery in Databases), donde se espera descubrir la relaciones planteadas en la hipétesis de
investigacion. Como se vera en el marco tedrico este proceso consta de diferentes partes, cada
una de las cuales cumple una funcion fundamental para el descubrimiento de conocimiento
a partir de las fuentes de informacion disponibles. Esta es la etapa fundamental del trabajo
de memoria, ya que es donde se aplicaran la mayor cantidad de herramientas aprendidas

durante la carrera de ingenieria civil industrial.

Finalmente se concluird en base a la hipdtesis de investigacién y los resultados obte-
nidos. Estos resultados seran ttiles para el proyecto en cual esta inmerso el trabajo de
memoria. Ademads la metodologia propuesta por Veldsquez se beneficiaria directamente, ya
que se integrara una ponderacion de los Website Keyobjetcs con sus respectivas valencias

emocionales.

1.7 Estructura del Informe
La estructura del trabajo de titulo serd la que se muestra a continuacion:

El presente y primer capitulo detalla la introduccién a la memoria, en donde es posible
encontrar el contexto y sus generalidades. Ademas como parte central se fijan el objetivo
general, los objetivos especificos y la metodologia usada para llevar a cabo todos los objetivos.

También se detallan los resultados esperados y los alcances del trabajo de memoria.

El segundo capitulo describe el marco tedrico investigado a modo de introduccion en el
area de estudio y que describe las herramientas y técnicas utilizadas en el trabajo de titulo,

ademas se describen estudios anteriores relacionados a éste.

El tercer capitulo trata sobre el disefio e implementacién del experimento que se utili-
zard para la obtencion de datos. Del experimento se detalla; su configuracion y justifica-
cion; los dispositivos utilizados; el grupo experimental al que se someterd a experimentacion;

finalmente se entregaran detalles de la implementacién de los experimentos.

El cuarto capitulo detalla el analisis y los resultados obtenidos a partir de los datos
registrados del experimento realizado. Este capitulo describe la parte central del memoria en
cuanto se usa el proceso KDD para su implementacién y se utilizan las técnicas de mineria

de datos adecuadas para el problema planteado.



El quinto y tltimo capitulo concluye acerca de los resultados obtenidos mediante la meto-
dologia utilizada en el trabajo de memoria. Finalmente se concluye con respecto a la hipotesis

de investigacién planteada y los posibles proximos trabajos en el area de investigacion.



2 Marco Teorico

Este capitulo intenta abarcar todos los conceptos necesarios para entender de manera
integral el trabajo de titulo. Como se senala en la metodologia, en este capitulo se muestran
conceptos de emocion y sus respuestas fisioldgicas asociadas, dilatacion pupilar, actividad

bioeléctrica cerebral, proceso KDD y metodologia de identificacién de Website Keyobjects.

2.1 Emocién y respuestas fisiolégicas

La emocion puede ser definida desde varios puntos de vista, ya que es un término tan
complejo que no solo un area de estudio ha encontrado definiciones para la misma. Si bien

existen diversas definiciones, la que interesa en este trabajo es la perspectiva bioldgica [9].

En este sentido se puede definir la emocién como disposicién de acciones o estados de
vigilia que varian ampliamente en la fisiologia y el comportamiento. Ellas son provocadas
por solo 2 sistemas motivacionales opuestos, el apetitivo y la aversion. El sistema del apetito
se relaciona con el consumo, la nutricién y lo sexual, mientras que el sistema de aversion se
relaciona con la proteccion, la retirada y la defensa. La teoria de las emociones primarias
plantea que cuando se presenta un reflejo de defensa, es porque el organismo estd aversi-
vamente activado, es decir, cuando el estado emocional es afectivamente no placentero. En
cambio, cuando el reflejo de defensa se reduce, es porque el organismo esta positivamente

motivado, en otras palabras, cuando el estado emocional es afectivamente placentero [10].

2.1.1 Valencia y excitacién emocional

Los conceptos valencia y excitacién hacen referencia a diferentes escalas de estados. Si
bien existen dos sistemas que regulan la emocién, dentro de ellos se pueden encontrar diversas

disposiciones de accion [10].

Valencia emocional: Se refiere que el estado emocional del organismo presenta un
mayor o menor grado de placer. Como ya se menciond, cuando se estd en un estado de
aversion la valencia emocional se presenta en un menor grado de placer o negativa, por el
contrario, cuando trabaja el sistema de apetito la valencia emocional se presenta en un alto

grado o positiva.



Excitaciéon emocional: Se refiere al nivel de activacién en cierto estado emocional. Una
excitacion alta no se corresponde con un estado emocional en particular, pero generalmente

es mayor cuando se esta en presencia de valencias emocionales muy positivas o muy negativas.

En la figura 2.1 se muestran los niveles de valencia y excitacion emocional promedio
otorgadas a varias imagenes de la IAPS (The International Affective Picture System) por
diversos sujetos. Se pueden observar las motivaciones de apetito y de aversion senaladas con

flechas.

]
Motivacion
de Apetito

.. erdticas

objetos

amenaza animal

Valencia Emocional ———»

® mutilacion

Motivacion
de Aversion

Excitacion Emocional —— =

Figuras 2.1: Gréfico de valencia y excitaciéon emocional de imagenes de la TAPS.
Fuente: Imagen adaptada de [11].

2.1.2 Respuestas Fisiologicas

Las respuestas fisiologicas para las emociones son diversas y algunas de ellas dificiles de
estudiar. Las respuestas que puede presentar el cuerpo humano frente a diversas emociones
van desde el cambio en el tono de voz normal, hasta una actividad bioeléctrica cerebral
distinta a lo comin. Sin embargo, en este apartado se presenta algunas de las cuales han

sido estudiadas y pueden aportar una base para este trabajo de titulo.

El campo que estudia las respuesta fisioldgicas relacionas a procesos psicoldgicos se llama
psicofisiologia. Esta drea intenta describir los diversos procesos fisiologicos detras de, por

ejemplo, las emociones.

El objeto de estudio més comun en los ultimos anos ha sido el sistema nervioso auténomo.
Este sistema inerva musculos suaves (como el corazén) y diversas glandulas. Se encuentra

divido en los sistemas simpatico y parasimpatico. El sistema simpatico es el encargado
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de preparar el cuerpo para la accién, como estimular el ritmo cardiaco, mientras que el

parasimpético ayuda a funciones restaurativas, como estimular la digestién [9].

Algunas de las respuestas estudiadas en [12] son la dilatacién pupilar, el ritmo cardiaco y la
conductancia cutanea. En ese reporte se estudia las respuestas mencionadas frente a estimulos
visuales de distinta valencia y excitaciéon emocional medidas por la IAPS (The International
Affective Picture System). En la figura 2.2 se muestran los resultados més relevantes. El
grafico superior muestra la respuesta pupilar frente a estimulos visuales afectivos, siendo
mayor el reflejo de dilataciéon para estimulos placenteros y no placenteros, y menor para
estimulos neutros. El grafico inferior izquierdo muestra la conductancia cutanea frente a los
mismos estimulos visuales, la cual presenta similares patrones a la respuesta pupilar. El panel
inferior derecho muestra el cambio en el ritmo cardiaco frente a los estimulos visuales, el cual

presenta mayor desaceleracién para imagenes no placenteras.
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Figuras 2.2: Resultados de estudio de relacién de emocionalidad y respuestas fisioldgicas.
Fuente: Imagen adaptada de [12].

Otro estudio [13] analiza las respuestas de las senales cerebrales cuando los sujetos eran
expuestos a estimulos visuales de distinta valencia y excitacion emocional medidas por la
IAPS (The International Affective Picture System). En la figura 2.3 se muestra el promedio

de senales por valencia emocional o ERP (FEvent-Related Potential) de distintos sujetos para
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los canales o electrodos Cz, Pz y Fz. En la seccién 2.3 se entregan mas detalles acerca del

estudio.

0 400 00 B0 1000

Tiempo (ms)

Positiva

— — Neutra

= Negativa

Figuras 2.3: Resultados de estudio de relacion de emocionalidad y ERP para los canales Cz, Pz y Fz.
Fuente: Imagen adaptada de [13].

2.1.3 The International Affective Picture System (IAPS)

Para los investigadores durante largo tiempo ha sido una tarea compleja estandarizar las
emociones de acuerdo a pardmetros cuantificables. Sin embargo, el Center for the Study of
Emotion and Attention en 2004 realizé una aproximacién a esta tarea mediante la exposicién

de estimulos visuales a sujetos de prueba.

La tarea consistia en clasificar mas de 1000 imagenes de diversos tipos, por ejemplo,
humanos, animales, paisajes, objetos, etc. Las imagenes eran presentadas a una gran cantidad
de personas donde mediante el método SAM (Self-assessment manikin) calificaban las mis-
mas. Cada imagen se debia calificar de acuerdo a una escala de valencia emocional y otra
de excitaciéon emocional. La figura 2.4 muestra escala llamada SAM usada para representar
niveles de valencia y excitacién emocional. Las calificaciones que deben expresar los sujetos
fluctian entre 1 y 9. La fila superior de imagenes es utilizada para otorgar calificaciones de

valencia emocional y la inferior para calificar excitaciéon emocional.
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Figuras 2.4: SAM (Self-assessment manikin).
Fuente: Imagen obtenida de [11].

Las imégenes utilizadas por IAPS son clasificadas en 3 grupos principales, positiva, neutra
y negativa, de acuerdo a las calificaciones otorgadas por los sujetos de estudio. En la figura

2.5 se muestran 3 imagenes, cada una correspondiente a cada categoria principal.

Positiva Neutra Negativa

Figuras 2.5: Imdagenes correspondientes a IAPS.
Fuente: Elaboracién propia con imagenes de TAPS.

2.2 Dilatacién pupilar

Para detallar en el estudio de la dilatacién pupilar, primero se debe realizar un contexto
del sistema en donde esta inmersa ésta, el sistema visual. Este sistema es el encargado de
proporcionar a la mayoria del reino animal de uno de los sentidos, que especificamente en la
especie humana, es de vital importancia. La mayoria de las habilidades de los seres humanos
estan relacionadas con el sistema visual, por lo mismo conviene detenerse en el estudio de

sus componentes principales.
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2.2.1 Sistema visual

Las componentes principales del sistema visual se presentan a continuaciéon a modo de

introduccién para el estudio de la dilatacién pupilar [14]:

e Globo ocular: Componente que da forma al ojo, de forma irregularmente esferoidal
y formado por 3 capas: Ttnica externa, donde se encuentra la cornea y la esclerdtica;
Tunica media o vascular, donde se encuentra la iris, el cuerpo ciliar y coroides; Ttnica

interna, donde se encuentra la retina.

e Coérnea: Estructura transparente que proporciona gran parte del poder refractario
necesario para enfocar la luz en la retina. También cumple la funcién de proteccién de

tejidos y humores intraoculares.

e Esclerdética: Membrana fibrosa, muy resistente que protege los tejidos intraoculares,
soporta la tensién de los musculos intraoculares y contribuye a mantener la forma y el

tono ocular.

e Iris: Porcion més anterior de la tunica media. Presenta la forma de un disco perforado

en su centro por un orificio circular, la pupila. Se encuentra inmerso en el humor acuoso.

e Pupila: Orificio de tamano variable, cuyo diametro normal se considera comprendido
entre 2 y 4 mm, pudiendo alcanzar 8 mm en dilataciéon maxima y 0,5 mm en contraccion

maxima. Esta encargada de la cantidad de luz que penetra en el ojo.

e Cuerpo Ciliar: Se encuentra intercalado entre la iris por delante, la coroides y la
retina por detrds, y rodeado por la esclerdtica. Desempena un papel de acomodacion,

nutricién y secreciéon del humor acuoso.

e Coroides: Situada entre la esclerdtica y la retina. Esta encargada de pantalla a la luz

y su naturaleza vascular le confiere una labor nutricional del ojo.

e Retina: Es la capa interna del globo ocular. Es donde se inicia el proceso de vision,
siendo la parte especializada del sistema nervioso en recoger, elaborar y transmitir

sensaciones visuales.

e Humor vitreo: Gel transparente que ocupa la totalidad del espacio comprendido entre

la retina, el cristalino y el cuerpo ciliar.

e Humor acuoso: Gel transparente que se encuentra entre la cornea y el cristalino, y

sirve para nutrir y oxigenar a los mismos.

e Cristalino: Lente biconvexa, con poder de convergencia variable dependiendo de las

fuerzas que ejerzan las fibras zonulares.
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En la figura 2.6 se pueden visualizar los componentes principales del sistema visual:
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Figuras 2.6: Estructura del ojo humano.
Fuente: Imagen obtenida de [15].

2.2.2 Pupila

Como se menciond, la pupila es un orificio que tiene la capacidad de dilatarse y con-
traerse para controlar la entrada de luminosidad a la retina. El diametro de apertura esta
regulado por dos conjuntos de misculos dentro de la iris, el esfinter y el dilator pupilar.
Adicionalmente existen pequenas, cognitivamente relacionadas y visualmente imperceptibles
fluctuaciones en la pupila que aparentemente no sirven para propodsitos funcionales. Estos
pequenos movimientos forman parte de la base de la pupilometria cognitiva, proveyendo de

un unico indice psicofisiolégico de actividad dindmica cerebral en la congnicién humana [16].

Algunos movimientos pupilares son primariamente épticos por naturaleza. Por ejemplo,
el reflejo pupilar luminoso sirve para regular la cantidad de luz que recibe el ojo. El reflejo
de acomodacién involucra una serie de cambios en la curvatura de los lentes para controlar
la profundidad de campo. Ademas, existen otros movimientos que no estan relacionados con
los niveles de luminosidad o la distancia de entre las imagenes visuales y la retina. Estos

movimientos son sensitivos, mentales y eventos emocionales [16].

El reflejo pupilar es controlado por dos sistemas, el simpatico y el parasimpdtico. El
sistema simpatico es el encargado de dilatar la pupila mediante el conjunto de musculos,
ubicados en la iris, llamado dilator pupilar. Mientras que el sistema parasimpético se encarga
de la contraccién de la pupila mediante el conjunto de musculos, igualmente ubicados en la

iris, llamado esfinter pupilar [16].

Para analizar la dilatacién pupilar es necesario conocer los movimientos que se consideran

normales dentro del reflejo pupilar. En la figura 2.7 se muestran los parametros de la curva de
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respuesta pupilar normal, los cuales son: (a) Latencia de contraccién méxima post-estimulo;
(b) Valor de contraccién méaxima post-estimulo; (c¢) Velocidad de contraccién post-estimulo
(pendiente descendente); (d) Valor de maxima dilatacion post-estimulo; (e) Velocidad de con-
traccién post-estimulo (pendiente ascendente) y (f) Diferencia entre la contraccién maxima

y la dilatacién maxima post-estimulo (amplitud) [17].

Diametro Pupilar (mm)
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Tiempo (seg)

Figuras 2.7: Parametros de la curva de respuesta pupilar normal.
Fuente: Imagen obtenida de [18].

2.2.3 Eye-tracking y Pupilometria

Eye-tracking es una técnica por la cual la trayectoria del ojo es medida. Con ello un
investigador puede saber lo que un sujeto esta mirando en cada momento y la secuencia de

movimientos oculares utilizada en el desplazamiento de la mirada de un lugar a otro [7].

Por otra parte, la pupilometria se encarga de la medicion del didmetro de la pupila en
condiciones basales y frente a ciertos estimulos visuales. Existe un término que se usa de
forma similar, la pupilografia, que se refiere al andlisis de las respuestas a los estimulos
visuales en el didmetro de la pupila. Ambos otorgan informacién acerca de la integridad de

las vias autonémicas y miden el impacto de ciertas enfermedades en la respuesta pupilar [19].

Existen variadas formas de medir ambos elementos, partiendo por la técnicas de eye-

tracking se puede mencionar a [20] y [6]:

e Electro-oculografia: Esta técnica se basa en la medicion del diferencial de potencial

eléctrico en la piel mediante el uso de electrodos ubicados alrededor de los ojos. Asi es
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posible medir la posicion relativa de los ojos con respecto a la cabeza. Sin embargo,

esta técnica no es adecuada para calcular el punto de atencién.

Lentes de contacto esclerales: Esta técnica consiste en adjuntar una referencia
mecanica u Optica a un lente que sera usado directamente sobre los ojos. Es una

técnica precisa, pero también es la mas invasiva.

Foto/Video Oculografia: Consiste en una serie de imédgenes o video que guardan
los movimientos oculares y que posteriormente son analizados de forma manual o

automatica.

Reflejo de la cérnea y centro de la pupila basado en video: Consiste en un
computador con una cdmara infrarroja montada debajo de un monitor. Luego un
software de procesamiento de imagenes localiza e identifica el reflejo de la cornea y el
centro de la pupila. Asi es posible disociar el movimiento ocular del movimiento de la

cabeza, con lo que es posible ubicar el punto de atencién de los sujetos.

Por otro lado se encuentran las técnicas de pupilometria:

Céamara infrarroja [19]: Esta técnica consta, al igual que en la tltima descrita para
eye-tracking, de una camara infrarroja que mide el diametro de la pupila, mediante
un software que analiza las imagenes obtenidas. Al ser la misma técnica utilizada en
ambos elementos, eye-tracking y pupilometria, existen diversas empresas que generan

este tipo de instrumentos (Eyelink, Tobi, etc).
Anilisis de imdagenes [21]: Al igual que para eye-tracking, existe la posibilidad de
medir el didmetro de la pupila mediante andlisis de imagenes con la ayuda de un software

especializado.

2.2.4 Dilatacién pupilar y emocionalidad

Como se ha mostrado en la seccion 2.1, a la emocion se le relacionan variadas respuestas

fisiologicas medibles. En particular, la dilatacién pupilar es una de ellas debido a su relacion

con los sistemas simpético y parasimpatico que la regulan [16]. Ambos sistemas preparan al

cuerpo humano para la accién o para actividades restaurativas dependiendo de los estimulos

externos y su interpretacion por parte del sistema nervioso central [9)].

M. Bradley [12], como se ha mencionado anteriormente, relaciona distintas respuestas

fisiolégicas a tres niveles de valencia emocional, positivo, negativo y neutro. En su estudio

analiza a 27 sujetos voluntarios (18-22 anos) de la Universidad de Florida del curso Psicologia
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General. Los sujetos fueron expuestos a 96 estimulos visuales en escala de grises de distinta
valencia emocional (32 positivas, 32 negativas y 32 neutras). Cada imagen era mostrada
por 6 segundos a cada sujeto. Los resultados para la dilataciéon pupilar promedio para cada

valencia emocional se muestran en la figura 2.8.
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Figuras 2.8: Dilatacién pupilar en estudio de Bradley 2008.
Fuente: Imagen adaptada de [12].

Como se puede apreciar y se concluye en el estudio, existen diferencias significativas
entre el comportamiento de la dilatacion pupilar cuando se expone al sujeto a imédgenes con
contenido emocional neutro e imagenes con contenido emocional positivo o negativo, aunque
no es posible distinguir entre estas iltimas. Sin embargo, durante la contraccién inicial de la
pupila (0-1 seg) no es posible detectar diferencias entre los distintos contenidos emocionales

de las imagenes.

Otro estudio que realiza un andlisis similar es el de Fullerton [18]. En este estudio se
analizan a 30 sujetos voluntarios (18-54 anos) de personas conocidas de los alumnos de la
carrera de Medicina de la Universidad de Chile. Los sujetos fueron expuestos a 180 iméagenes
a color de distinta valencia emocional (60 positivas, 60 negativas y 60 neutras). Cada imagen
era mostrada durante 4 segundos a cada sujeto, luego se mostraban 4 segundos de iméagenes
de tonalidades grises sin contenido emocional. Los resultados del estudio se muestran en la

figura 2.9.
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Figuras 2.9: Dilatacién pupilar en estudio de Fullerton.
Fuente: Imagen obtenida de [18].

Como se observa en la figura anterior, existen diferencias significativas entre el compor-
tamiento de la dilatacion pupilar para imégenes con contenido emocional negativo y con
contenido emocional positivo o neutro. Sin embargo, existe una pequena y no significativa
diferencia entre imagenes con contenido emocional positivo y neutro. Cabe destacar que
al mostrar la imagen de tonalidad gris, las diferencias en la dilatacién pupilar tienden a

desaparecer.

Estos dos estudios, que no obtienen los mismos resultados, indican que la discusiéon con

respecto a esta tematica todavia esta abierta y puede ser material de investigacion.

2.3 Actividad bioeléctrica cerebral

Para introducir la actividad bioeléctrica cerebral los dos conceptos basicos que se deben
manejar son la neurona y el cerebro. Ambos son de vital importancia, por cuanto el primero
es la unidad basica del sistema nervioso y el ultimo es el principal componente de éste. A

continuacion se muestran los principales componentes de cada uno de ellos.

2.3.1 Las neuronas y el cerebro

Las neuronas son las células diferenciadas del sistema nervioso central. Sus principales

componentes son [22]:

e Soma: Es la estructura correspondiente al cuerpo central de una célula. Contiene el
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nicleo de la célula y es donde existen més procesos internos.

e Dendritas: Son extensiones celulares con muchos brazos, donde se reciben senales

desde otras neuronas.

e Axo6n: Es una proyeccion de la neurona de gran tamano, que tiene como funcion llevar

senales desde el soma hacia otra neuronas.

e Ax6n terminal: Arbol terminal del axén donde se produce la sinapsis con las neuronas

post-sinapticas.

El cerebro es el principal 6rgano del sistema nervioso y el encargado de realizar el
mayor procesamiento de este. La corteza cerebral o cortex esta compuesta por 4 lébulos,
frontal, parietal, occipital y temporal, cada uno se asocia directamente a un procesamiento
en especifico, por ejemplo, el l6bulo temporal se asocia a la audicién y el 16bulo occipital se
relaciona con la vision. El cerebro se separa es dos tipos de materias, la gris y la blanca.
La materia gris es la que concentra los somas neuronales, mientras la materia blanca esta

compuesta de axones.

2.3.2 Generacion de potenciales

En el sistema nervioso central cuando una neurona es activada por otras neuronas a
través de potenciales de accion, potenciales post-sindpticos excitatorios son lanzados hacia
sus dendritas apicales. Cuando esto ocurre, las dendritas apicales comienzan a despolarizarse
y quedan electro-negativamente cargadas, comparados con el soma de la neurona. Como
consecuencia de esta diferencia de potencial, la corriente fluye desde el soma no excitado
hacia el excitado arbol de dendritas y una negativa polaridad emerge en la superficie. En el

caso opuesto, cuando el soma esta excitado, la corriente fluye en la direccion inversa.

La deteccion de oscilaciones desde la cabellera es generado por la suma de potenciales
post-sindpticos, tanto excitatorios como inhibitorios. Gracias a la orientacion de las células
ubicadas en la corteza cerebral, (paralelas unas con otras y perpendiculares a la corteza
cerebral) esta permite la suma de los potenciales y la propagacién de los mismos a través de

la superficie de la cabellera [23].

En la figura 2.10 parte A se muestra una neurona cortical, que ha recibido un neu-
rotransmisor exitatorio desde los terminales pre-sinapticos. Esto crea un voltaje negativo
extracelular en la zona del arbol de dendritas, resultando un pequeno dipolo. En la parte
B se muestra una porcion de la corteza cerebral donde existen varios dipolos que finalmente

suman sus potenciales. La parte C muestra la suma de dipolos, que puede ser representado
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como un vector en la superficie del craneo, la posicion de los dipolos determina el voltaje que

se puede medir en la superficie.
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Figuras 2.10: Generacién de potenciales en la corteza cerebral.
Fuente: Imagen adaptada de [24].

2.3.3 Electroencefalograma (EEG)

Un electroencefalograma es la medicién de los potenciales eléctricos generados en la cor-
teza cerebral. La medicion se realiza mediante la localizacién de distintos electrodos en la
superficie de la cabellera. Lo que un electrodo mide es siempre la diferencia de potencial con
respecto a otro electrodo, generalmente se escoge uno o varios llamados electrodos de referen-
cia. La distribucién de los electrodos en la cabellera se ha estandarizado para poder generar
estudios comparativos, debido a los pequenos voltajes medidos por los electrodos. En la figu-
ra 2.11 es posible visualizar las distribuciones utilizadas en la actualidad. En ella se muestra
la distribucion de el sistema internacional 10-20, que estan representados por los circulos
negros. Mientras que los circulos grises indican posiciones adicionales de los electrodos en el
sistema 10-10
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Figuras 2.11: Distribucién espacial de electrodos.
Fuente: Imagen obtenida de [25].

/

Dentro de un EEG es posible encontrar distintos tipos de oscilaciones, cada una con
distinta frecuencia. A continuacién se describen las distintas bandas de frecuencias para un

EEG [25):

e Ondas Delta: Corresponden a las oscilaciones de menor frecuencia presentes en el
EEG, su rango es de 1 a 4 Hz. Usualmente se relacionan al sueno en humanos sanos y

a patologias neurolégicas.

e Ondas Theta: La actividad Theta se refiere a las ondas presentes en el EGG dentro

del rango de frecuencia 4-8 Hz, predominante durante el sueno.

e Ondas Alpha: Estas ondas tienen frecuencia en el rango 8-13 Hz. En adultos normales
generalmente tiene una amplitud entre 10 y 454V y pueden ser medidas facilmente

durante un estado de reposo.

e Ondas Beta: Ondas de poca amplitud con un rango de frecuencia de 13 a 30 Hz.
En adultos normales su amplitud varia entre 10 y 20V, presentes durante actividades

cognitivas.

e Ondas Gamma: Ondas de mayor frecuencia en el EEG, presentes en el rango 36-44
Hz. Estén relacionadas con atencion, excitacion, reconocimiento de objetos y procesos

sensoriales.
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2.3.4 Técnica FEvent-Related Potential (ERP)

Esta técnica se relaciona con el estudio de neurociencia cognitiva, es decir, el estudio
de los procesos cerebrales subyacentes cuando se esta realizando una tarea que requiere el
uso de capacidades cognitivas, como resolver un problema. Los estudios de ERP se centran
en localizar y describir las componentes principales obtenidas a través del promedio de las
ondas presentadas en un EEG. Por lo mismo, este tipo de estudio requiere un cierto grado

de destreza y experiencia [24].

La figura 2.12 muestra un modelo de sefial de ERP. Se puede visualizar distintas compo-
nentes que pueden ser estudiadas ante la exposicion a estimulos. Generalmente las compo-
nentes se nombran con la letra N o P dependiendo de la polaridad del componente (negativo
0 positivo respectivamente), seguido del orden en que aparecen (1, 2 0 3) o también puede

corresponder al tiempo en mili-segundos cuando se presenta el componente.

N1,

N2
P1

P2 _
P3 +

i i i i
200 400 600 800
Tiempo (ms)

= -

Figuras 2.12: Senal de Event-Related Potential (ERP).
Fuente: Imagen adaptada de [24].

2.3.5 Actividad bioeléctrica cerebral y emocionalidad

Como se menciono en la seccién 2.1, anteriormente ya se ha estudiado la relacion entre las
senales cerebrales y la emocionalidad. Esta relacion ha sido abarcada desde el ambito de la
medicina y también desde la mineria de datos para intentar encontrar diferencias significativas

que logren clasificar estados emocionales.

Keil (2002) en [13] muestra que cuando sujetos son expuestos a estimulos visuales de
distinta valencia emocional, sus potenciales positivos tardios (300 - 700 ms) en ERP centro-
parietales son mas grandes para imagenes con contenido emocional positivo o negativa,
mientras que para imégenes con contenido emocional neutro son menores. Esto es posible

observarlo en la figura 2.3.
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El estudio en [26] analiza a 41 sujetos voluntarios de la Universidad de Florida del curso
de Psicologia general, que se separan en 2 grupos. Para ambos grupos se muestran iméagenes
de distinta valencia emocional pertenecientes a IAPS mientras se registraba su EEG. Sin
embargo, a un grupo las imagenes son mostradas por bloques de la misma valencia emocional
y a otro por bloques de distinta valencia emocional. Los resultados del estudio se muestran

en la figura 2.13.
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Figuras 2.13: ERP en estudio de Pastor.
Fuente: Imagen adaptada de [26].

Principalmente los resultados del estudio replican las conclusiones de Keil [13] acerca de
las diferencias en los potenciales positivos tardios o LLP por sus siglas en inglés. No obstante,
recalca que las diferencias no son estadisticamente significativas. Otro resultado relevante es
que no existe diferencia para las senales de ERP, si las imagenes son vistas en bloques de

valencia emocional o mezcladas dentro de cada bloque.

Resultados similares son obtenidos por Herbert [27]. Sin embargo, en este estudio también
se muestran diferencias entre las sefiales ERP de imagenes con contenido positivo y negativo.
Los resultados se pueden ver en la figura 2.14 que presenta el ERP del canal Pz para todos

los sujetos.
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Figuras 2.14: ERP en estudio de Herbert.
Fuente: Imagen adaptada de [27].

Desde la perspectiva de la mineria de datos se ha intentado realizar clasificaciones de
emociones utilizando rasgos de las senales del EEG. En la tabla 2.1 se muestran algunos
estudios realizados en la ultima década. En la tabla se presenta al autor, la caracteristica y el
algoritmo de clasificacion utilizado, las categorias de emociones y los resultados de precision.

Cabe destacar que todos los algoritmos son de aprendizaje supervisado.

Los estudios de Ishino y Hagiwara, 2003, Zhang y Lee, 2009, Takahashi, 2004, Petranto-
nakis y Hadjileontiadis, 2010, y Liu y Sourina, 2010 han sido realizado con 3 o 2 electrodos.

Para todos los demés estudios se utilizaron 32 o més canales de EEG.

Otras investigaciones ( [38], [39]) han utilizado algoritmos de aprendizaje no supervisado
para obtener clusters de caracteristicas de senales de EEG que se asocian a una cierta emocion.
Este enfoque es interesante debido a que no se requiere que exista informacién previa de la

senal.
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Caracteristica

sorpresa

Autor y Emocion Resultado
Clasificacién
Caracteristica:
. FFT, Alegria, Alegria: 54.5%
Ishino y . .
. Wavelet Transform, tristeza, Enojo: 67.7%
Hagiwara . . . .
2003 [28] Varianza, promedio enojo y Tristeza: 59%
Clasificacion: relajo Relajo: 62.9%
Red neuronal
Caracteristica: tAri:;ger;: 41.7% para
Takahashi rasgos estadisticos enoio ' 5 emociones,
2004 [29] Clasificacién: e di]O’ 66.7% para
SVM, Red neuronal eao y 3 emociones
realizacién
Caracteristica:
6 bandas de frecuencias 3 orados
Chanel et al. desde diferentes canales de ef({ci tacion 537
2006 [30] Clasificacién: ) ’
. emocional
Naive Bayes,
Anélisis Discriminante
Caracteristica:
Transformada de Fourier Positivo ,
Chanel et al. . ..
2009 [31] Clasificacién: neutro y 63%
Anélisis Discriminante, negativo
SVM
Caracteristica: Alegria,
Lin et al. ASM 12 tristeza,
2009 [32] Clasificacién: enojo y 90.72%
SVM relajo
Caracteristica:
rasgos estadisticos
Khalili y combinado con Positivo,
Moradi dimensiones de correlacién negativo y 76.6%
2009 [33] Clasificacion: neutro
Anélisis discriminante
cuadratico
Caracteristica:
Zhang y PCA .
Lee Clasificacién: Nego;éslittli\;(())y 73%
2009 [34] SVM con Kernel lineal, P
SVM con Kernel RBF
. Caracteristica: . 84.9% para
Liuy . . valencia valencias,
. Dimension Fractal e
Sourina . .. y excitacion 90% para
Clasificacion: . o
2010 [35) emocional excitacién
SVM .
emocional
Caracteristica: Alegria,
. rasgos estadisticos, tristeza, 62.3% para
Petrantonakis y .
.. .1 rasgos de Wavelet transform enojo, un canal,
Hadjileontiadis . o .
2010 [36] Clasificacion: miedo, 83.3% para
SVM, QDA, disgusto y canales combinados
KNN

Tablas 2.1: Estudios de clasificacién y extraccién de caracteristica.
Fuente: Tabla adaptada de [37]
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2.4 Proceso Knowledge Discovery in Databases (KDD)

El proceso KDD se puede definir como el método sistematico para identificar validos,
utiles y comprensibles patrones desde conjuntos de datos complejos [40]. Esto es cada vez
mas necesario dada la cantidad de datos que se generan en todas las operaciones digitales
en nuestro planeta, por ejemplo desde las compras en el supermercado hasta las observa-
ciones astronomicas. Por lo mismo, son variadas las metodologias que hoy en dia distintos
investigadores llevan a cabo, y si bien ninguna es mejor que otras, el proceso KDD se ha

transformado en una de las mas reconocidas en el campo de la mineria de datos.

Este proceso tiene las caracteristicas de ser iterativo e interactivo y ademds consta de 9

pasos. En la siguiente figura se muestran distintos pasos de forma ciclica:

§ 9. Conocimiento
i Descubierto

8 ﬁ 1 (visualizacion
i &
Evaluacién e § Integracion)
56,7 Interpretacion
R -
1 ~y ©
Mineria de Datos
— - ______-
e
4 L oomeSem

Transformacién

3 _ a—

Pre-procesamiento

1
1
1 I
2 1 1 MD Activa

] 1
! 1 ]
i 1 1

I 1 1 1 \

1 U . f
1_Comprensi(')n ----‘----i----!----;

del Dominio

&
Metas del KDD

Figuras 2.15: Proceso Knowledge Discovery in Databases.
Fuente: Imagen adaptada de [40].

El proceso comienza con determinar los objetivos y termina con la implementacién del
descubrimiento de conocimiento. El ciclo se cierra con la llamada Mineria de Datos Activa,
que significa que como resultado del proceso KDD se generan cambios en el dominio de
aplicacion, con lo que es posible medir nuevos datos y comenzar nuevamente el proceso

ciclico.
Los nueve pasos se detallan a continuacién;

1. Desarrollar un entendimiento del dominio de aplicacion: Este es el paso pre-

paratorio inicial para el proceso. Se intenta tener un conocimiento acabado acerca del
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area de estudio para luego poder tomar las mejores decisiones en cuanto a los siguientes

pasos. Ademds se deben fijar las metas que se persigue con el proceso en particular.

. Seleccionar y crear un conjunto de datos: En este paso se debe averiguar cuales
datos estan disponibles, si es necesario datos adicionales y luego se debe integrar lo
recolectado en un gran conjunto de datos. Este paso es de suma importancia dado que
la mineria de datos aprende y descubre desde los datos disponibles. En el caso de no
contar con atributos importantes, el estudio entero fallara, es decir, la mineria de datos
no puede generar nada bueno si sus entradas no son de tal calidad. Por lo mismo,
existe un tradeoff relevante en este paso, ya que en general mientras mas y mejores
datos alimenten la mineria de datos, ésta tendra buenos resultados, pero por otro lado,
esta tarea puede ser muy costosa, ya que se debe invertir mucho tiempo y recursos para

colectar, organizar y operar un repositorio complejo de datos.

. Preprocesamiento y limpieza: En este paso se mejora la confiabilidad de los datos.
Incluye la limpieza de datos, como el manejo de lo valores perdidos y el borrado de
ruido y datos fuera de rango. Esta tarea puede implicar métodos estadisticos complejos

o uso de algoritmos de mineria de datos.

. Transformacion de datos: En esta etapa se generan mejores datos mediante diver-
sos métodos. Estos pueden ser la reduccién de dimensionalidad, como seleccion de
caracteristicas, y la transformacion de atributos, como la discretizacion de atributos.

Completados los 4 pasos anteriores, los siguientes 4 pasos se relacionan directamente

con los algoritmos de mineria de datos

. Seleccion apropiada de la tarea de mineria de datos: Ahora es posible definir cual
tipo de mineria de datos a usar, por ejemplo, clasificacion, regresién o clusterizacion.
Esta tarea depende de los objetivos para el proceso KDD planteados al inicio. Hay dos
principales metas en mineria de datos, la prediccion y la descripcion. La prediccion se
relaciona usualmente con los algoritmos supervisados de mineria de datos, mientras que
la descripcién incluye algoritmos no supervisados y aspectos de visualizacién de mineria
de datos. Muchas de las técnicas de mineria de datos estan basadas en aprendizaje
inductivo, donde a partir de un conjunto de datos se construye un modelo que explique
su comportamiento. La suposicién subyacente es que el modelo generado a partir de

un conjunto de datos se puede utilizar en futuros casos.

. Seleccion apropiada de algoritmos de mineria de datos: Una vez definida la
estrategia, es necesario pensar en las tacticas. Por lo mismo, esta etapa incluye la
seleccion de una técnica especifica para buscar los patrones subyacentes en los datos.
Cada algoritmo es especialista en cierto tipo de tareas y cada uno de ellos tiene distintas

formas de aplicaciéon y parametros de entrada, por lo cual elegir un algoritmo indicado
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es fundamental.

7. Implementacion de algoritmos de mineria de datos: Finalmente se alcanza el
uso del algoritmo seleccionado. En esta etapa el algoritmo debe ser implementado en
varias ocasiones hasta encontrar los parametros indicados para una implementacién

correcta.

8. Evaluacién: En esta etapa se evaliia e interpreta los resultados obtenidos con respecto
a la metas fijadas al inicio del proceso. Aqui se puede plantear volver a pasos anteriores
para cambiar ciertas configuraciones que podrian mejorar los resultados obtenidos.

Ademas el conocimiento descubierto se documenta para futuros usos.

9. Utilizacion del conocimiento descubierto: Ahora es posible utilizar el conoci-
miento en otro sistema. El conocimiento se convierte en activo en el sentido que puede
provocar cambios en el sistema y sus efectos pueden ser medidos. El éxito de este
paso determina la efectividad del proceso KDD completo. Existen ciertos desafios en
esta etapa, ya que los datos ahora son dinamicos, es decir, ciertos datos ya no estaran
disponibles y su dominio se puede ver modificado, como por ejemplo nuevos valores en

los datos puede ser alcanzados y no eran esperados.

2.4.1 Técnicas de mineria de datos

Existen diversos técnicas de mineria de datos utilizados para diferentes propositos y metas.
Principalmente se separan en los orientados a verificacion para la comprobacién de la hipotesis
planteada, y los orientados al descubrimiento, en otras palabras, se enfocan en encontrar

patrones y reglas de forma auténoma.

Las técnicas orientadas al descubrimiento son de caracter inductivos, es decir a partir
de la generalizacion de datos de entrenamiento, se construyen modelos de comportamiento.
Dentro de ellas existen los métodos descriptivos y los predictivos. Los métodos descriptivos
estan orientados en la interpretacion de los datos, cuyo foco es el entendimiento de la forma
de relacién subyacente de los datos con sus partes. En cuanto a los métodos predictivos
su objetivo es construir un modelo de comportamiento, que obtenga nuevos ejemplos y sea
capaz de predecir valores de una o mas variables relacionadas al ejemplo. También desarrolla

patrones que hacen facil de entender el conocimiento descubierto.

Los métodos predictivos a su vez pueden ser divididos en algoritmos de clasificacién y re-
gresion. Los algoritmos de clasificacion pueden predecir, por ejemplo, si un correo electrénico
es considerado spam o no, es decir, su mision es clasificar futuros casos. Mientras que los

algoritmos de regresion puede predecir, por ejemplo, la demanda de cierto producto, en otras
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palabras, genera un prondstico cuantitativo a partir de los datos.

Por otra parte, las técnicas de verificaciéon resuelven la evaluacién de una hipdtesis
propuesta por un agente externo. Estos métodos son cominmente los estadisticos, como
la bondad de ajuste, diversos test de hipotesis y andlisis de varianza. Estas técnicas estan
menos asociados con los problemas de mineria de datos que su contra parte las técnicas
orientadas al descubrimiento, puesto que muchos de los problemas de mineria de datos son

descubrimiento de hipétesis, mas que comprobar una de ellas.

El siguiente esquema ayuda a entender esta especie de taxonomia de las técnicas de

mineria de datos:

Paradigmas
Mineria de Datos
| Verificacidn | Descubrimiento

Prediccidn | Descripcidn I
l Regresidn I

Redes Redes Arboles de Supoort Vector
[Neuronales J L Bayesianas J LDecisién J LMEChine J

Figuras 2.16: Taxonomia de técnicas de mineria de datos.
Fuente: Imagen basada en [40].

Clasificacidn

Otra distincién importante entre los algoritmos de mineria de datos es la clasificacion de
los mismos en supervisados y no supervisados. Los algoritmos no supervisados se refieren a
los algoritmos que modelan la distribucién de instancias, donde estas no estan previamente
especificadas, como por ejemplo la clusterizacion. Por otra parte, se definen los algoritmos
supervisados como métodos que intentan descubrir la relacién entre atributos o variables
independientes y una atributo objetivo o variable dependiente. Esta relacion se modela
como patrones o modelos de comportamiento que pueden se usados para predecir valores en

base a entradas de datos.
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2.4.2 Algoritmos de mineria de datos

Dentro de este trabajo de titulo serd necesario aplicar algoritmos de mineria de datos
dentro del proceso KDD. Los algoritmos que se utilizaran son de clasificacién debido a las

caracteristicas del problema. A continuacion se hard una revision de los algoritmos a utilizar.
Regresiones logisticas [41]

Las regresiones logisticas son algoritmos predictivos de clasificacion y derivan de las regre-
siones lineales. Cuando se habla de regresiones logisticas se esta estimando la probabilidad
de que un caso sea positivo o negativo, es decir, la probabilidad de que pertenezca o no a
la clase en estudio. Por lo tanto, el modelo que subyace a la regresion logistica solo permite

valores entre 0 y 1.

El modelo hy que representa a una regresion logistica puede ser formulado de acuerdo a las
ecuaciones 2.1 y 2.2. x representa el caso particular que se quiere clasificar; 6 representa los
parametros de la regresion logistica; g es la funcién logistica o sigmoidea, donde sus valores

fluctian entre 0 y 1.

o) = 9(6") 2.)
o) = e 22)

Los parametros representados por 6 representan los coeficientes que acompanan a una
frontera de decision que se fija entre los casos o datos que pertenecen a la clase de estudio y
los que no. Por ejemplo, si se tiene un modelo con los parametros de la ecuacion 2.3, donde
los valores de 6y = -3, 6, = 1 y 65 = 1, entonces la frontera de decisién es como la que se
aprecia en la figura 2.17. Los casos indicados con cruces pertenecen a la categoria en estudio,
ya que estan sobre la frontera de decisién, es decir, al evaluarlos en la funcién sigmoidea el
resultado serd mayor a 0.5, que serd la probabilidad de pertenencia a la categoria o clase
de estudio. Al contrario, si es que los casos de estudio estan por debajo de la frontera de
decision quiere decir que existe una probabilidad menor a 0.5 que pertenezcan a la clase de
estudio.

ho(z) = g(0y + 6121 + O225) (2.3)

31



Figuras 2.17: Frontera de decisién en regresién logistica.
Fuente: Imagen adaptada de [42].

Para entrenar o fijar los parametros # del modelo se puede establecer una funcion de
costo, que al minimizarla encuentre los parametros que se ajusten al conjunto de datos de
entrenamiento. La funcién de costo de una regresion logistica para un set de entrenamiento
{(X1,91), (X2,%2), - (X, Ym) } se define como la ecuacién 2.4. x; * son los vectores de datos
e y; es la etiqueta de clase y puede ser 0 o 1, es decir, pertenece o no a la clase en estudio.

La cantidad de parametros 6 debe ser fijada de acuerdo al problema que se este analizando.
1 &L 4 . .

J(0) = —— D1oghg(z®) + (1 — yD)log(1 — he(z 2.4

(0 = [y togha(et?) + (1 =y ieg(1 ~ fa®) (24)

Sin embargo, al minimizar esta funcién de costo se puede caer en un sobre ajuste de los

parametros al conjunto de datos de entrenamiento. Por lo mismo, se puede establecer un

parametro de regularizacion que evite esta situacion. La ecuaciéon 2.5 muestra la nueva

version de la funcion de costo con el parametro de regularizaciéon. El parametro A debe ser
fijado mediante inspeccion.

1 & A

J() = —— D1oghe(zD) + (1 — y)log(1 — h(x'D)) + = 62 2.5

(6) m[izly gho(@?) + (1 = y)log(1 — ho(21)) ijzlj] (2.5)

Si bien, las regresiones logisticas clasifican de forma binaria, utilizando técnicas como uno

versus el resto, se pueden convertir en clasificadores multi-clases. La técnica uno versus

el resto se basa en construir tantas regresiones logisticas como clases existentes para luego

analizar quien tiene un mejor comportamiento por cada caso.
Support Vector Machine [43]

Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo predictivo de clasificacién, al igual que

las regresiones logisticas. Este es uno de los algoritmos de clasificacion mas importantes
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debido a su fuerte base tedrica, pero ademas por su preciso desempeno. En general, SVM es

un algoritmo supervisado que clasifica de forma binaria.

Para su formulacién se supone el set de entrenamiento {(x1,%1),(X2,¥2), - (Xn, Yn)},
donde x; son los vectores de datos e y; es la etiqueta de clase y puede ser 1 o -1, es decir,
pertenece o no a la clase en estudio, también puede llamarse la clase positiva o negativa

respectivamente.

SVM busca la funcién lineal de la forma de la ecuacién 2.6, de tal manera que si el vetor
x; es de la clase positiva, entonces f(x;) > 0y para la clase negativa el otro caso, tal como lo

muestra la ecuacion 2.7. El parametro w es llamado el vector de pesos y b es llamado bias.

fx)=(w-x)+0b (2.6)
1 si(wex)+b2>0,
yi_{—l si (w-x)+b<0. 27)

En esencia, SVM busca un hiperplano que separe a los datos de entrenamiento de clases
positivas y negativas. Este hiperplano es llamado la frontera de decisiéon y se puede visualizar

en la figura 2.18

Figuras 2.18: Frontera de decisiéon en SVM.
Fuente: Imagen obtenida de [43].

SVM para encontrar el superplano que separa los datos de entrenamiento en dos clases,
maximiza el margen entre los datos de distinta clase. De otra forma esta puede ser expresado
como el problema 2.8. Este problema de optimizacién es la condicién ideal para SVM, ya

que supone la existencia de un hiperplano que separe correctamente la data.

Min . )
ey (2.8)
s.a.:  yi((w-x)+b) >1
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Sin embargo, estas condiciones no siempre ocurren, ya que el hiperplano podria no existir.
Para relajar este problema y permitir que algunos puntos que no pertenezcan a la clase
asignada se les asigne como tal, se incluyen variables de relajacion al problema quedando

formulado como 2.9.
Min : w +CY 0 &

sa.: y((w-x)+b0)>1-¢ (2.9)

& > 0.
Hasta el momento los problemas revisados se pueden resolver de forma lineal, pero no todos
los problemas pueden ser resueltos de esta manera. Para problemas no lineales SVM trans-

forma el set de datos con funciones llamadas Kernel (®). La idea es convertir el espacio de

entrada X en un espacio de caracteristicas F' como lo muestra la figura 2.19.

Espacio de Entrada X Espacio de Caracteristicas F

Figuras 2.19: Transformacion de un espacio de entrada a un espacio de caracteristicas.
Fuente: Imagen adaptada de [43].

Con esta transformacion del espacio, el problema queda formulado segin 2.10.

Min : w+02?:1€i
saa.: y((w-®(x))+b) >1-¢ (2.10)
& > 0.

Al igual que las regresiones logisticas, para lograr que SVM clasifique para varias clases se

utiliza la técnica de uno versus el resto.
Redes Neuronales [44]

Las redes neuronales son algoritmos de prediccién que puede ser utilizado para clasifica-
ciones. Como otros algoritmos de prediccién necesita de un set de datos de entrenamiento
para poder generar el modelo. Estas redes intentan imitar a las neuronas en el cerebro,
pues en una red neuronal existen muchos nodos que se comunican entre si para entregar un

resultado, tal como las neuronas se comunican entre ellas.
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En general, la forma de una red neuronal se puede representar como la figura 2.20. En
esta red existen la capa de entrada, que es donde se ingresan los datos (A, B, C, D, E, F);
la capa escondida, que es donde se realizan los célculos a los datos de la capa antecesora (G,
H, I, J); y la capa de salida, donde se entrega el resultado final de la red (K, L). Si bien la
figura solo tiene una capa escondida, pueden existir varias de ellas. Ademads el nimero de

nodos que pueden existir depende de quien realice la programacion de la red neuronal.

A
B G
C H
D |
E J
F

Figuras 2.20: Topologia de una red neuronal.
Fuente: Imagen obtenida de [44].

Generalmente, cada nodo esta conectado con todos los nodos de la capa adyacente. Cada
nodo realiza un célculo con los valores entregados por los nodos antecesores y este nuevo
valor es entregado a los nodos de la capa sucesora. La ecuacion 2.11 presenta una de las
formas mas usadas para calcular los valores dentro de un nodo. La funcién g es llamada la
funcién de activaciéon y las funciones mas comunes son las mostradas en la ecuaciones 2.12 y
2.13. Los parametros w deben ser otorgados por el entrenamiento de la red neuronal y cada
nodo posee sus propios valores. Los valores I corresponden a los valores otorgados por los

nodos antecesores.

Valor nodo = g(z Liw;) (2.11)
j=1
@ =1 2.12)
L= +exp~? '

exp® —exp ©

= (2.13)
exp® +exp—*

g9(x)

Para entrenar los pardmetros de los nodos de una red neuronal se debe seguir un proceso de

35



retroalimentacién conocido como backpropagation. Primero, se deben entregar a la red neu-
ronal observaciones del set de entrenamiento seleccionadas al azar. Segundo, la red neuronal
calcula la prediccion para esas entradas y evalia el error con respecto al valor que el set de
entrenamiento entrega. Finalmente, los pardmetros de los nodos se ajustan para disminuir
el error de la red. Este proceso es costoso dependiendo de la cantidad de nodos y capas que

existan en la red neuronal.

Para generar un clasificador de muchas clases, solo basta con tener tantos nodos de salida

como categorias existan para clasificar.

2.5 Metodologia de identificacion de Website Keyob-

jects

Como se ha mencionado, el profesor Juan Velasquez ha desarrollado una metodologia
de identificacion de Website Keyobjects. Esta metodologia se relaciona con la necesidad de
identificar los elementos principales dentro de los sitios web para poder analizar y/o modificar
su estructura en base a parametros objetivos. Para ahondar en esta técnica se definirdn los

conceptos basicos, para luego describir los pasos asociados a ella.

2.5.1 Website Keyobjects

Antes de definir los que significa un Website Keyobject se debe enunciar la definicion de
los Website Objects. En [4] se define a los Website Objects como un grupo estructurado de
palabras o contenido multimedia, que estd presente en una pagina Web y que posee meta
datos que describen su contenido. Se recalca el uso de los meta datos como intermediario
para generar los vectores que finalmente representen a la pagina web, ya que sin estos seria

complejo establecerlos debido a la heterogeneidad de elementos en un sitio web.

Por otra parte, los Website Keyobjects son uno o un grupo de Web Object que atraen
la atencién del usuario y que caracterizan el contenido de una pagina o sitio web [4]. Esta
definicion necesita la medida de atraccion del usuario y caracterizacién del contenido de una

pagina para su implementacion.

2.5.2 Metodologia

La metodologia de identificacion de Website Keyobjects considera los siguientes pasos

para su implementacion y se basa fuertemente en el proceso KDD para su aplicacién [6]:
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Seleccién

Se debe seleccionar los datos relevantes de un sitio web. Para este problema en particular,

se deben recolectar los archivos que componen el sitio web y los web logs.

En cuanto a los archivos que componen los sitios web se cuentan los con los archivos
HTML, CSS y JS que son procesados por los navegadores para ser mostrados a los usuarios.
Ademas se incluyen la imagenes y otros contenidos multimedia que también son desplegados

al visitar un sitio.

Los web logs son los archivos que dejan el registro de cada llamada al servidor por algin
recurso en particular. Cada registro del web log deja en constancia valores como; la direccién
IP del usuario que esta solicitando el recurso; el navegador que utiliza el usuario; el recurso
solicitado, por ejemplo, una imagen o un archivo HTML; la fecha y hora de solicitud; el
estado de la solicitud; entre otros. Estos archivos pueden alcanzar los ordenes de GB de

datos.
Pre-procesamiento

Los datos recolectados contienen informacion irrelevante para el problema. Por lo mismo,
se debe aplicar distintas técnicas que eliminen la informacién no requerida. Por ejemplo,
para los web logs es posible eliminar llamadas a recursos que estan incluidos en un pagina

web, como las imdgenes, archivos de estilo o archivo de dinamismo (JS).
Transformacién de datos

Dentro de esta etapa estan presentes los principales aportes de la metodologia que per-
miten convertir la data en caracteristicas ttiles para la aplicacion de algoritmos de mineria
de datos.

Sesionizacion
El proceso de sesionizacion constituye una de las técnicas mas comunes para el estudio de los
web logs. Esta técnica intenta recuperar las sesiones de los usuarios, es decir, las transacciones
realizadas mientras un usuario estuvo conectado a un sitio web. Para ello se extrae el camino
dentro del sitio utilizado por el usuario, su tiempo de permanencia, los recursos utilizados,

entre otros [43].

Incorporaciéon de Metadatos

En esta parte se deben identificar los objetos que componen un sitio web. Luego de identifi-
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cados se deben definir los conceptos que describen a los objetos. Ambos procesos deben ser
realizados con el experto de negocio del sitio web para poder tener una validacion de quien

genera la informacién en estudio.

Tiempo de permanencia en los objetos
Luego de definir los objetos, Veldsquez y Dujovne en [4] proponen realizar una encuesta a
un grupo de usuarios de control de modo que cada persona entrevistada distribuya un total
de 10 puntos de interés entre todos los objetos de una pagina. Con estos datos, se estimé el
porcentaje de permanencia de cada usuario en los objetos de cada pagina. Posteriormente, en
la lista de sesiones se reemplaza cada registro de pagina visitada por los objetos que componen
dicha pagina, intercambiando el tiempo de permanencia de la pagina por el tiempo ponderado

de permanencia en cada objeto.

Veldsquez y Gonzalez en [20] proponen una nueva forma de calcular el tiempo de per-
manencia en cada objeto mediante técnicas de eye tracking. Para ello, en vez de realizar
una encuesta a grupo de usuarios de control, se realiza un experimento donde los usuarios

recorran el sitio web y se mida el tiempo de permanencia en los objetos presentes.

Vector de comportamiento del usuario
Con la informaciéon obtenida anteriormente es posible generar el Important Object Vector
(IOV) para cada sesién, expresado segin la ecuacién 2.14. Este vector selecciona los n

objetos que méas capturan la atencién del usuario, segin el tiempo de permanencia en ellos.

v ="1[(01,t1), -+, (On, )] (2.14)

Mineria de datos

En esta etapa se utilizan los datos procesados anteriormente para aplicar algoritmos de
mineria de datos. En este caso se requiere el uso de algoritmos de aprendizaje no supervisado

de clustering sobre las sesiones de los usuarios, representadas mediante los IOV de cada sesion.

Para utilizar algoritmos de clustering es necesario definir una distancia o medida de
similitud entre los vectores a comparar. En [4] se define la similitud entre dos IOV segin
la ecuacién 2.15. Donde la norma do se define de acuerdo a la ecuacion 2.16 que permite

comparar dos objetos distintos.

o
st(a, me —kﬁ T—k ) % do(of, 0})) (2.15)
T k
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L(O4,0,)
maz{|O1], |0z}

En la ecuacién 2.15, o y B corresponden al identificador de las sesiones de usuarios a ser

do(O1,0,) =1 — (2.16)

comparadas y 7 corresponde al tiempo de permanencia del usuario « en el objeto k. Los
valores de la similitud fluctian entre 1 y 0, donde 1 es la méaxima similitud y 0 la minima.
En la ecuacion 2.16 se utiliza la distancia de Levenshtein que indica la distancia entre dos

string.

Con esta medida de similitud es posible utilizar los algoritmos de clustering. En [4], [6]
y [45] se utilizan 3 algoritmos para esta etapa: Self Organizing Feature Maps, K-means y

Association Rules.
Evaluacion

A partir de los 3 algoritmos utilizados es posible generar una lista de Website Keyobjects.
Cada algoritmo genera una lista de objetos independiente de la anterior, pero son utilizadas

para comparar la calidad de los resultados.

Una vez obtenida la lista definitiva de Website Keyobjects, se debe calcular la precision
de la metodologia. Para este proceso se necesita de la participacion del experto del negocio.
El experto de negocio es la persona que conoce integramente el sitio en estudio, generalmente

se trata de administradores, creados o mantenedores del sitio.

Para calcular la precision, el experto del negocio debe observar la lista definitiva de
objetos y indicar cuales corresponden a Website Keyobjects. Finalmente, la precisién de la

metodologia se calcula segtn la ecuacion 2.17.

Website Keyobjects seleccionados por experto del negocio

Precision =

2.17
Website Keyobjects totales identi ficados ( )
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3 Experimento

Este capitulo describe los diversos pasos que forman parte de los registros realizados. Co-
mo primera parte se muestra el diseno del experimento, donde se explican los instrumentos a
utilizar, las condiciones del grupo experimental, el protocolo disenado y los resultados espe-
rados. Como segunda parte se describe la implementacion del experimento, donde se senala

el grupo experimental escogido, el protocolo en implementacion y los resultados obtenidos.

3.1 Diseno

Para lograr encontrar las relaciones y establecer medidas entre las variables de estudio
es necesario realizar experimentos que logren obtener suficientes datos. Estos datos son la
base de los posteriores analisis, por lo que su pulcritud debe ser de la mejor forma posible.
Después de todo no hay mejor pre-procesamiento que haber registrado datos con la mayor

pureza posible.

El diseno del experimento se puede dividir principalmente en 4 partes. Primero, los
instrumentos a utilizar; segundo, el grupo experimental; tercero, la tarea a realizar; cuarto,

los datos a obtener.

3.1.1 Instrumentacion
Los principales instrumentos a utilizar son:

1. Eye Tracker: Instrumento necesario para medir la exploracion visual del individuo
y su dilatacion pupilar, de ahora en adelante ET. En el laboratorio de Neurosistemas
se cuenta con el equipo EyeLink 1000 de la empresa SR Research, capaz de realizar
ambas tareas a la vez.

FEyelLink 1000 cuenta con una camara infrarroja que detecta el reflejo de los ojos pro-
ducido por luz infrarroja que envia un dispositivo anclado a la camara. Este reflejo
es procesado por la CPU de EyeLink 1000 para determinar el desplazamiento de la
exploracion visual y la dilatacion pupilar en cada momento. La figura 3.1 muestra la

camara que forma parte del equipo EyeLink 1000:
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Figuras 3.1: Camara infrarroja y dispositivo que produce luz infrarroja del equipo EyeLink 1000.
Fuente: Imagen obtenida de [46].

Las especificaciones del ET se muestran en la tabla 3.1.

Tasa de Sampleo 2000 Hz Monocular / 1000 Hz Binocular
Precisién 0.25° - 0.5° precision promedio

Resolucion 0.01° RMS, resolucion de micro sacadas de 0.05°
Acceso a Datos en tiempo real | 1.4 msec (SD < 0.4 msec) @ 2000 Hz

Tablas 3.1: Caracteristicas SR Research FEyelink 1000.
Fuente: Tabla adaptada de [46].

El equipo FyeLink 1000 se conecta con su CPU donde se puede configurar a la medida
de los requerimientos del usuario. Ademas se debe conectar con un computador que
configure el experimento que serd mostrado al sujeto. El software de configuracién del
experimento es Ezperiment Builder de la empresa SR Research.

Los 3 elementos mencionados anteriormente conforman el sistema de eye tracker

2. Equipo de Electroencefalografia: Equipo necesario para medir la actividad bioelétrica
cerebral, de ahora en adelante EEG. Para medir la actividad bioeléctrica cerebral se
necesita un equipo que mida en ordenes de microvolts. Generalmente estos equipos
cuentan con 32, 64 y hasta 128 electrodos para cumplir su mision.

El equipo con que se cuenta es Active 2 System de BioSemi con capacidad de 256
electrodos para la cabellera, mas 8 electrodos externos. Sin embargo, en el laboratorio
de Neurosistemas se cuentan con 32 electrodos para la cabellera y 8 externos (para zonas
oculares y mastoideas) formando un sistema de electroencefalografia de 40 electrodos.

La imagen 3.2 muestra un sistema de electroencefalografia de 128 electrodos.
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Figuras 3.2: Sistema de Electroencefalografia Active 2 System de BioSemi
Fuente: Imagen obtenida de [47].

Ademas es necesario un computador para procesar la informacion que entrega el EEG
en tiempo real. En el computador se cuenta con el software de BioSemi que se encarga

de graficar las senales y guardarlas en los archivos correspondientes.

3. Pantalla de estimulo: Se necesita una pantalla que muestre los estimulos visuales
a los cuales se someteran los sujetos. En el caso del laboratorio de Neurosistemas se

cuenta con una pantalla de 32 pulgadas de marca LG.

4. Sala de registro: Para obtener mejores registros de sujetos es necesario realizar el
experimento en condiciones lo mas aisladas posibles. En el laboratorio de medicina
existe una sala de registro que se intenta mantener alejada de fuentes que puedan

interferir con los registros de sujetos..

3.1.2 Grupo experimental

El grupo experimental es uno de los puntos mas relevantes a la hora de disenar un expe-
rimento, ya que si los sujetos no cumplen las caracteristicas béasicas requeridas, es muy pro-
bable que los datos que se recolecten no sean representativos para caracterizar las relaciones

buscadas.

Para escoger un nimero adecuado de sujetos se debe tener en cuenta que el estudio no
pretende ser extrapolado a la poblacién general, sin embargo tiene como alcance proponer
una relacién cuantitativa entre la dilatacion pupilar y la emocionalidad de los sujetos. Por

lo mismo, se considera un estudio de correlacién con coeficientes altos.

Por tanto, segin [48] para un coeficiente de correlacién alto (0.7), para una potencia de
0.7 y para un nivel de confiabilidad del 0.05 es posible utilizar 10 sujetos para comprobar
tal relacién. El coeficiente de correlacién de 0.7 significa que se esta tratando de comprobar
una relacién fuerte entre las variables. La potencia hace referencia a la probabilidad de

rechazar un hipdétesis nula cuando deberiamos. El nivel de confiabilidad hace referencia a
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la probabilidad de error al rechazar la hipétesis nula. El nivel de confiabilidad en estudios
experimentales es mas estricto, ya que cometer un error de rechazar la hipdtesis nula es mas

grave que cometer un error de no rechazarla.

Los sujetos deben ser compatibles con ciertas caracteristicas que disminuyen la probabi-
lidad de registrar sujetos fuera de la norma. Los requisitos que los sujetos deben cumplir

son:

e Sujetos humanos saludables. Es decir, que no se les haya diagnosticado una enfermedad

que pueda intervenir en el estudio.
e Edad entre 18 y 45 anos.

e No contar con historia de enfermedades neurolégicas o psiquiatricas personalmente o

en familia directa.

e Visiéon correcta. Esto incluye a todas las personas que puedan ver de manera legible,

independiente si necesitan utilizar anteojos.
e Sin historial de abuso de drogas o uso actual de drogas que afecten la dilatacién pupilar.

e Consentimiento informado firmado.

Dentro de los requisitos se menciona el consentimiento informado, que constituye un do-
cumento formal aprobado por el Comité de Etica de la Facultad de Medicina. En este
documento se informa acerca los objetivos, procedimientos, riesgos, costos, beneficios del

experimento, entre otros. El archivo se muestra en el apéndice A .

3.1.3 Protocolo

El experimento busca registrar la dilatacion pupilar y la actividad bioeléctrica cerebral
cuando los sujetos son expuestos a distintas valencias emocionales representadas en estimulos
visuales. Los estimulos visuales que el sujeto sera expuesto son un conjunto de imagenes
pertenecientes a las base de datos del IAPS (International Affective Picture System 2.1.3)

que clasifica imagenes segtin su valencia y excitacion emocional.

Las imagenes del TAPS se clasifican bajo 3 grandes grupos de valencia emocional, posi-
tiva, negativa y neutra. Las cuales indican su nivel de gusto o disgusto con las imagenes
presentadas, siendo las imagenes positivas las mas placenteras y las negativas las menos

placenteras.

La cantidad de imagenes extraidas de la base de datos del IAPS son 90, 30 de cada valencia
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emocional. Cada una de estas imédgenes seran mostradas 2 veces al individuo, completando

180 imégenes para cada sujeto del experimento.
El proceso de la tarea es el siguiente:

1. Se muestra la imagen con contenido emocional durante 4 segundos. Es necesario que la
duracion de la imagen sea al menos de 4 segundos, ya que la dilataciéon pupilar maxima
desde un estado basal es posible alcanzarla alrededor de los 4 segundos de exposicion

a un estimulo visual.

2. Se muestra una imagen de ruido rosa, que es utilizada para estabilizar la dilatacion
pupilar a un nivel basal, asi la siguiente imagen es posible registrarla desde este nivel.
La duracién de esta imagen varia segin una distribucién uniforme entre 2 y 4 segundos,
ya que llevar a la pupila a un nivel basal es mas rapido, por tanto se requiere menos
tiempo, y es aleatoria la duracion de exposicién del estimulo para que la pupila no se

acostumbre a este hecho.

3. Se muestra la imagen 3.5 donde el sujeto deberd escoger algunas de las alternativas
mostradas acorde a la imagen mostrada. Las respuestas que se registran del usuario
son 2, una por el nivel de valencia emocional de la imagen y otro por el nivel de
excitacién emocional, ambas en una escala de 1 a 5. En el caso del nivel emocional, 1
significa el mayor nivel de gusto, placer o asociacién a emociones positivas y 5 el menor
grado de aquellas caracteristicas, es decir, un mayor grado de disgusto o asociacion a
emociones negativas. Para el caso del nivel de excitaciéon emocional, 1 corresponde un
mayor nivel de atencién, conmocién o impacto, mientras que 5 corresponde al menor

grado de esas caracteristicas.

4. Se repite el paso 1, 2 y 3 hasta terminar las 180 imagenes. El orden de las imagenes esta
determinado por una funcién aleatoria para eliminar posibles efectos que la distribucion

temporal de las imagenes pueda causar en las variables estudiadas.

A continuacion se muestra uno de los conjuntos de imagenes que se muestran en el experi-

mento:
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Figuras 3.3: Imagen con valencia emocional positiva.
Fuente: Imagen obtenida de IAPS.

Figuras 3.4: Imagen de ruido rosa.
Fuente: Imagen obtenida del Laboratorio de Neurosistemas.

Figuras 3.5: Imagen de ruido rosa con las imagenes de respuesta.
Fuente: Elaboracién propia.
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Imagenes

La seleccion de las imégenes se realizo tomando en cuenta la iluminancia y valencia
emocional. En el apéndice B se listan las 90 imagenes utilizadas en el experimento con su

respectiva valencia emocional e iluminancia.

La iluminancia se define como la cantidad de flujo luminoso por metro cuadrado. Esta

unidad se mide en lux, que se define como la cantidad de lumens por metro cuadrado.

La iluminancia tiene un efecto directo en la dilatacion pupilar por lo que se debe cuidar que
las imagenes de distinta valencia emocional tengan un promedio y distribucién de iluminancia
similar, asi el efecto de la luz se aisla del efecto emotivo en estudio. Para ello se midi6 la

iluminancia de cada imagen con un luxémetro.

Las imagenes positivas tienen una media de 16,8 lux y una mediana de 16 lux. Su

distribucién de frecuencia en rangos se muestra en la figura 3.6.

Imagenes positivas segln lluminancia
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Figuras 3.6: Distribucién de frecuencia de iluminancia en imégenes positivas.
Fuente: Elaboracién propia.

Las imagenes negativas tienen una media de 16,83 lux y una mediana de 17 lux. Su

distribucién de frecuencia en rangos se muestra en la figura 3.7.
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Imagenes negativas segln lluminancia
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Figuras 3.7: Distribucién de frecuencia de iluminancia en imédgenes negativas.
Fuente: Elaboracién propia.

Las imagenes neutras tienen una media de 16,77 lux y una mediana de 16 lux. Su

distribucién de frecuencia en rangos se muestra en la figura 3.8.
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Figuras 3.8: Distribucién de frecuencia de iluminancia en imégenes neutras.
Fuente: Elaboracién propia.

3.1.4 Resultados

El experimento a realizar busca recolectar datos relaciones a la dilatacién pupilar, activi-

dad bioeléctrica cerebral y las respuesta expresadas por el usuario de acuerdo a las imégenes

mostradas.
Los datos son recolectados en los siguientes formatos:

1. Archivo de ET: El sistema de ET mientras se ejecuta el experimento esta registrado

los distintos parametros que describen la exploracién visual. Estos datos son:
<time> <xpl> <ypl> <psl> <xpr> <ypr> <psr> <xvl> <yvl> <xvr> <yvr> <xr> <yr>
Que corresponden a las siguientes variables:

e <time>: tiempo en milisegundos.
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e <xpl>: posicién ojo izquierdo en eje x.

e <ypl>: posicién ojo izquierdo en eje y.

e <psl>: tamano pupila izquierda (4drea or didmetro).

e <xpr>: posicion ojo derecho en eje x.

e <ypr>: posicién ojo derecho en eje y.

e <psr>: tamano pupila derecha (drea or didmetro).

e <xvl>: velocidad instantdnea ojo izquierdo en eje x (grados/sec).
e <yvl>: velocidad instantédnea ojo izquierdo en eje y (grados/sec).
e <xvr>: velocidad instantdnea ojo derecho en eje x (grados/sec).
e <yvr>: velocidad instantanea ojo derecho en eje y (grados/sec).
e <xr>: resolucion en eje x (unidades de posicién/grados).

e <yr>: resolucién en eje y (unidades de posicién/grados).
Estos datos son guardados en cada milisegundo en un archivo de archivo extension .edf,

que para ser visualizado debe ser convertido a codificacion ASCII en extension .asc.

. Archivos de EEG: El sistema de electroencefalografia retorna un archivo que descri-
be las senales producidas por los 40 electrodos posicionados en la cabeza del sujeto.
Este archivo es de extension .bdf que no puede ser visualizado, pero con programas
como MATLAB es posible llevarlos a un diagrama que puede ser entendido por los

investigadores. Al igual que el ET se tienen tasa de sampleo de 1000 HZ.

. Archivo de respuesta: Para registrar las respuestas de los sujetos se ingresan las
calificaciones dadas por los usuarios a cada imagen en un archivo extension .xls. La
plantilla es similar a la mostrada en la tabla 3.2. Como se mencioné anteriormente las

calificaciones varian desde 1 a 5.

Orden | Valencia | Excitacién
1
2

180

Tablas 3.2: Plantilla respuestas usuarios.
Fuente: Elaboracién propia.
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3.2 Implementacién

Una vez disenado el experimento se llevd a cabo para la obtencién de datos. Se realizaron
10 registros exitosos durante los meses de Octubre y Noviembre del 2013. Los principales

apartados se describen a continuacion.

3.2.1 Grupo Experimental

La eleccién del grupo experimental se realizé de acuerdo a los requerimientos expresados
en el diseno del experimento. En la tabla 3.3 se listan las caracteristicas mas relevantes del

grupo experimental.

N° Sexo Edad | Profesién o Actividad | Conocimiento del proyecto
1 Masculino 25 Estudiante Si
2 Masculino 27 Ingeniero No
3 | Masculino 24 Estudiante Si
4 | Masculino 24 Estudiante Si
5 Masculino 19 Estudiante No
6 | Masculino 24 Estudiante No
7 | Masculino 24 Estudiante No
8 Femenino 24 Estudiante No
9 Femenino 24 Estudiante No
10 | Femenino 22 Estudiante No

Tablas 3.3: Grupo Experimental.
Fuente: Elaboracién propia.

Cabe mencionar que estos sujetos conforman el grupo de sujetos que finalizaron el ex-
perimento exitosamente. En total la cantidad de sujetos que se sometieron al experimento
fueron 12, pero por motivos de salud durante el registro los sujetos debieron interrumpir
la continuidad del mismo. El experimento requeria estar expuesto a la luz producida por
la pantalla de estimulos durante largo tiempo, por lo que los sujetos mas sensibles a este
fenémeno no resistian el registro completo, ya sea por dolores de cabeza o mareos. Los datos
que se recolectaron por estos registros cortados pueden no representar a un sujeto normal

por lo que fueron eliminados para el posterior analisis.

3.2.2 Protocolo

En la implementacion del experimento se debieron seguir una cantidad de pasos para

realizar el protocolo disenado de la tarea. Los pasos fueron los siguientes:

1. Rellenar documentos: Los sujetos debian rellenar documentos como el Consentimiento

informado (Apéndice A ), la ficha demogréfica y el test STAIL. La ficha demografica
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contiene los datos personales de los sujetos en estudio y el test STAI busca medir el

nivel de ansiedad a nivel de estado actual y a nivel de rasgo de personalidad. Ademas

se le indica al sujeto el procedimiento que se le realizard y para que seran utilizados los

datos obtenidos.

. Preparar equipos: Se debian encender y preparar correctamente todos los equipos

mencionados en 3.1.1.

. Configurar EEG: Una de las tareas mas complejas consistia en configurar correctamente

el equipo de EEG. El proceso es el siguiente:

Medir las dimensiones de la cabellera de los sujetos en 3 distancias principa-
les, nasion-inion (frente-nuca) , trago-trago (oreja-oreja) y Circunferencia. Las

dimensiones de los sujetos se listan en la tabla 3.4.

Limpiar con alcohol las zonas alrededor del ojo donde se colocan los electrodos

externos y las zonas mastoideas para reducir la impedancia de la piel.

Colocar los 8 electrodos externos alrededor de los ojos y en las zonas mastoideas
con adhesivos para electrodos y gel conductor que conecta el metal del electrodo

a la piel.

Escoger la gorra de EEG de 32 orificios de acuerdo al tamano de la circunferencia

de la cabellera del sujeto.

Acomodar la gorra de EEG ajustando la posicion Cz de la misma a la mitad de

las distancias entre nasion-inion y trago-trago.

Suministrar gel conductor en cada orificio cuidando que este en contacto con la

piel de la cabellera.

Ubicar la banda de 32 electrodos en la gorra de EEG respetando la posicién
correspondiente a cada uno. En la figura 3.9 se puede visualizar a un sujeto con

la gorra y los electrodos conectados.

Conectar los los electrodos al equipo para traspasar la informacion a un compu-

tador.

Revisar en el programa ActiView en el computador de destino de las senales para

comprobar la configuracién ajustada.
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Figuras 3.9: Sujeto con gorra y electrodos.
Fuente: Elaboracién propia.

4. Configurar ET: Se debia ajustar el equipo de ET a las caracteristicas del sujetos. El
proceso es el siguiente:

e Ajustar la cabeza del sujeto, segin su altura, al soporte dedicado para este propédsito.

e Ajustar la altura de la pantalla de estimulo a la altura de los ojos del sujeto. La

parte central de la pantalla debe quedar justo frente a los ojos del sujeto.

e Ajustar la camara infrarroja a la posicién de la cabeza considerando que deben
detectarse tanto el reflejo corneal y la pupila. Ademas se debe fijar el enfoque de

la camara.
e Calibrar el ET al ajuste realizado en la CPU exclusiva del EyeLink 1000.
e Validar la calibracion realizada.

5. Realizar registro: Comenzar la tarea disenada en 3.1.3. En la figura 3.10 se muestra a

un sujeto realizando la tarea del experimento.

6. Término del experimento: Al finalizar el experimento se deben realizar los siguientes
pasos:

e Detener el registro de los equipos y retirar los instrumentos del sujeto.
e Lavar el cabello del sujeto para remover los residuos de gel conductor.

e Finalmente se deben lavar los instrumentos utilizados y limpiar las zonas ocupadas.
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Figuras 3.10: Sujeto realizando el experimento.
Fuente: Elaboracién propia.

La duracién de cada experimento varié de 3 a 3,5 horas, ya que el experimento no solo
consiste en la tarea disenada, sino que esta unida a la preparacion y término del mismo, por

lo que los tiempos aumentan considerablemente.

Ne Sexo Nasion-inion [cm] | Trago-trago [cm]| | Circunferencia [cm]
1 | Masculino 32 38 58,5
2 Masculino 35 36 57
3 | Masculino 36 38 55
4 | Masculino 37 40 57
5 | Masculino 36,5 38 o7
6 | Masculino 37 39 59
7 | Masculino 36 36 55
8 Femenino 33 35 54
9 Femenino 31 37 54,5
10 | Femenino 33 34 55

Tablas 3.4: Dimensiones del grupo Experimental.
Fuente: Elaboracién propia.

3.2.3 Resultados

A partir de los experimentos realizados se pudieron extraer grandes cantidades de da-
tos por sujeto. En la tabla 3.5 se muestras los distintos archivos obtenidos y sus tamanos

respectivos.
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N°¢ | Archivo BDF (EEG) [MB] | Archivo ASC (ET) [MB] | Archivo Respuesta XLS [KB]
1 553 103 34,5
2 691 154 34,5
3 990 117 34,5
4 799 135 34,5
5 1010 113 34,5
6 637 120 34,5
7 754 130 34,5
8 554 89.9 345
9 706 134 34,5
10 820 136 34,5

Tablas 3.5: Archivos obtenidos en los experimentos.
Fuente: Elaboracién propia.
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4 Analisis y Resultados

En este capitulo se describe el andlisis de los datos recolectados, tanto para las respues-
tas de los sujetos, como para los datos obtenidos del EEG y ET. Ademas, se muestran los

resultados de los diferentes analisis realizados.

Como se menciono en la metodologia de este trabajo de memoria, para analizar los datos
se utilizara el método KDD descrito en 2.4. Con cada conjunto de datos obtenidos se espera
utilizar la secuencia de pasos incluidos en el proceso KDD. Sin embargo, para el analisis de
las respuestas de los sujetos se realizard un analisis de menor envergadura dado a la cantidad

de informacion que se utilizara de la misma.

La finalidad de este andlisis se presenta en el objetivo especifico de encontrar las relaciones
subyacentes entre las variables. Las variables que se buscan relacionar son la emocionalidad
y la dilatacién pupilar. Sin embargo, en el experimento se registraron diversas elementos que
pueden ser considerados como emocionalidad. A continuacion se listan los 3 elementos que

para este estudio que se consideran como variable emocionalidad del sujeto:

1. Clasificacién de IAPS: Esta es la forma tradicional de considerar emocionalidad de un
sujeto. Ha sido utilizada en diversos estudios, como se muestra en el marco tedrico.
Su desventaja radica en que se basa en un comportamiento promedio y no individual,
por lo que es dificil estudiar casos extremos bajo esta medida. No se requiere ningin
analisis para extraer esta informacién, ya que se encuentra explicita en el diseno del

experimento.

2. Respuesta de sujetos: Es una forma de considerar la emocionalidad desde la subjetivi-
dad de los individuos. Sin embargo, siempre existe el riesgo de que el sujeto pueda no

estar expresando sus verdaderas emociones, o desconozca lo que esta sintiendo.

3. Actividad bioeléctrica cerebral: Se considera una forma de emocionalidad mas objetiva,
ya que los individuos no tienen la capacidad de controlar esta dimensién voluntariamen-
te. Sin embargo, todavia se encuentra en estudio cual es la relacién entre las senales
cerebrales y la emocionalidad. Hasta el momento existen diversos estudios que han

intentado proponer modelos para encontrar una relacién concreta.

Cuando estas 3 dimensiones se hayan extraido de los datos serd posible realizar analisis
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de mineria de datos considerando los 3 tipos de emocionalidad como etiquetas para cada

dilatacién pupilar de cada sujeto.

4.1 Respuesta de sujetos

Las respuestas de los sujetos fueron registradas en archivos .xIs. Cada sujeto debia calificar
las imagenes que se le mostraban de acuerdo a su criterio en una escala de 1 a 5 para valencia

y excitacion emocional. En la tabla 4.1 se muestra un conjunto de respuestas.

Orden | Valencia | Excitacion
1 2 2
2 3 2
3 2 3
4 3 4
5 4 1
6 3 4
7 3 1
8 2 3
9 3 5

10 2 4
180 5 1

Tablas 4.1: Respuestas de sujeto en archivo .xls
Fuente: Elaboracién propia.

Las calificaciones eran guardadas por orden de aparicién de las imédgenes. Dentro de los
archivos que arroja el ET existe la lista de imdgenes que visualizo el sujeto. Asi fue posible
ordenar todas las respuestas de los sujetos de acuerdo a las imagenes que habian visto. Con
esta informacion se puede establecer la calificacion que cada sujeto le dio a cada imagen. Con

esto se obtiene la segunda dimensién de emocionalidad mencionada al inicio del capitulo.

4.1.1 Analisis exploratorio

Para analizar si las respuestas de los sujetos sobre la valencia de las imagenes distaban
de las valencias que otorga IAPS se calcul6 el promedio de las respuestas de los sujetos por
imagen. Al ser presentada la imagen 2 veces a cada sujeto se tienen 20 calificaciones por
iméagenes. Luego el promedio de cada imagen se transformaba a una valencia positiva, nega-
tiva o neutra de acuerdo a la ecuacion 4.1. La ecuaciéon se explica dado que las calificaciones

flucttian entre 1 y 5 y para cada una de las valencias se reservan 1.33 puntos.
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positiva  si x < 2.33,
valencia = § negativa si T > 3.67, (4.1)

neutra si 2.33 <z < 3.67.

Como resultado de los promedios de todos los sujetos para todas las imagenes, se observaron
2 diferencias entre la respuesta de los sujetos y lo que IAPS pondera. Las otras 88 imagenes

en promedio fueron calificadas igual que lo que IAPS indica.

La figura 4.1 indica la frecuencia de calificaciones por valencia emocional. Se debe recordar
que se escogieron 30 imagenes de cada valencia emocional por lo que las calificaciones de los

usuarios deberfan presentar una frecuencia similar para cada valencia emocional.

Calificaciones por Valencia emociona
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Figuras 4.1: Frecuencia de calificaciones por valencia emocional.
Fuente: Elaboracién propia.

Se puede apreciar que de las 1800 calificaciones obtenidas, cerca de 800 son neutras y
alrededor de 1000 calificaciones corresponden a positivas y a negativas. Existe una tendencia
a calificar de forma neutra a imagenes evaluadas positivas y negativas por IAPS. Sin embargo,
en promedio esta situacion no afecta demasiado a la calificacién promedio de las imagenes,

ya que ésta es similar a la que otorga la TAPS.

4.2 Actividad bioeléctrica cerebral

Los archivos que entrega el EEG son de gran tamano debido a la informacién que en
ellos se almacena. Como se menciona anteriormente, en el laboratorio de Neurosistemas de
la Facultad de Medicina se registré el EEG de los sujetos con 40 electrodos y ademas se

registraron las senales de sincronizacion con el sistema de ET.

Para analizar la informacién del EEG se utilizé la herramienta informética MATLAB

2010a. Este software permite realizar anélisis de grandes cantidades de datos ocupando las
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propiedades de las matrices, asi es posible ahorrar espacio y procesamiento.

Para procesar los datos del EEG de manera apropiada, existe un toolboz o libreria que
incluye una interfaz grafica de gran utilidad, llamada EEGLAB. Esta herramienta tiene
distintas funcionalidades como cargar archivos de EEG, graficar las seniales del EEG, diversas
opciones de procesamiento como filtros, analisis de componentes principales, etc. [49]. El

toolbox esta disponible de manera opensource en su sitio oficial [50].

Ademas, como se analizan los datos de ET se utiliz6 un plugin de EEGLAB que se encarga
de procesar y sincronizar los datos de ET. Este plugin, al igual que el toolboxr EEGLAB,
se encuentra disponible de manera opensource en su sitio oficial [51]. Con este plugin se
pueden realizar las funcionalidades de EEGLAB, pero incorporando los pardmetros de ET

que enriquece mucho mas el analisis.

Para poder procesar los archivos se necesita una gran cantidad de recursos de hardware,
ya que los archivos superan los 500 MB por sujeto. Por lo mismo, el andlisis correspondiente

a EEG se realizé en un Mac Mini de procesador Intel i7 con 16 GB de memoria RAM.

Los anélisis relacionados a EEG requieren en gran medida del conocimiento subyacente
de la informacién que se esta obteniendo y también de la experiencia en el area de estudio,
competencias que no se logran adquirir en un corto plazo. Por consiguiente, en esta etapa se
conté con el apoyo del Dr. Enzo Brunetti que posee una larga trayectoria y vasto conocimiento

en el area de estudio.

4.2.1 Proceso KDD: primera iteracién

A continuacién utilizando el proceso KDD se presenta el andlisis realizado para los datos
obtenidos del EEG.

Seleccién

Para generar un conjunto de datos significativo se recolectaron los archivos de EEG y ET
de los experimentos realizados. Como el analisis mediante el toolboxr EEGLAB de MATLAB
es bastante costoso en términos de recursos computacionales, se analizaron por separado los
datos de cada sujeto. Cada vez que se requeria iniciar alguna inspeccién de los datos, era

necesario importar los archivos de EEG y ET de cada sujeto.

En la figura 4.2 se puede visualizar la vista tipica de un EEG sin procesamiento mas que

la eliminacién de la linea base para que puedan ser mostrados todos en la misma imagen. La
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eliminacion de la linea base se refiere a la eliminacién del voltaje basal de cada electrodo para
que las senales puedan ser visualizadas como si estuvieran una tras de la otra. Cada senal
esta acompanada del nombre de su canal, los cuales pueden ser comparados con la figura

2.11 para conocer la ubicacién espacial de los mismos.
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Figuras 4.2: Vista de senales sin procesamiento de EEG mediante EEGLAB.
Elaboracién propia.

Pre-procesamiento

Como se puede apreciar en la figura 4.2 el EEG tiene diversos elementos que causan ruido
a la senal y no permiten obtener informacién significativa. Los ruidos principales que se

pueden observar son:

1. Parpadeos: Son las seniales mas notorias y que causan ruido para los electrodos frontales,
e incluso pueden intervenir en electrodos parietales y temporales. Este tipo de ruido
se caracteriza por su alta amplitud en un corto lapso de tiempo. La figura 4.3 muestra

un senal de parpadeo.
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Figuras 4.3: Senales de EEG de parpadeo.
Fuente: Elaboracién propia.

2. Movimientos oculares verticales y horizontales: Las senales de movimiento ocular o
sacadas tienen menos amplitud que las de parpadeo, pero se pueden distinguir a simple
vista dentro del EEG. Estas senales aparecen cuando se cambia la mirada de un lugar
hacia otro rapidamente y afectan principalmente a los electrodos frontales. La figura

4.4 muestra una senales de sacada.

Fuente: Elaboracién propia.

3. Electromiograma: Se refiere a las senales producidas por el movimiento muscular al
interior de la cabeza, generalmente ocurren cuando se aprieta la mandibula o se traga
saliva. Estas senales tienden a ensuciar las seniales de todos los electrodos y son de alta
frecuencia con mediana amplitud por lo que se pueden ver a simple vista en el EEG.

La figura 4.5 muestra un EEG contaminado con electromiograma.
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Figuras 4.5: Senales de EEG de Electromiograma.
Fuente: Elaboracién propia.

4. Altas y bajas frecuencias: Como se menciona en el marco tedrico las senales de actividad
bioeléctrica cerebral fluctiian dentro de un rango especifico de frecuencia, sin embargo
en el EEG es posible observar frecuencias fuera de esos rangos, por lo que se consideran

ruido dentro de la muestra.

5. Irregularidades: Dentro del experimento se pueden presentar situaciones irregulares que
ensucian los datos, como por ejemplo que se suelte un electrodo o que la persona se

rasque la cabeza, entre otras.

Si bien existen muchas variedades de ruidos, solo algunos se pueden extraer de forma
automatica y facilmente. Uno de estos son las frecuencias fuera del rango de EEG. Para ello
se procede a utilizar filtros pasa-alto y pasa-bajo con limite de frecuencia inferior de 0,1 Hz

y limite superior de 70 Hz para los canales exclusivos de EEG, es decir, del 1 al 32.

La figura 4.6 muestra los datos después de aplicar los filtros. Se puede apreciar que los
datos filtrados presentes en la imagen y los datos no filtrados difieren fuertemente en su

frecuencia, lo que indica que el filtro ayuda a mejorar el anélisis.
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Figuras 4.6: Vista de EEG filtrado en el rango de frecuencia 0,1 a 70 Hz para canales 1 a 32.
Fuente: Elaboracién propia.

La senal que se obtiene desde el EEG es continua y tiene una duracion del largo del
experimento, es decir, no ha sido separada por trials. Por lo mismo, se requiere cortar la
senal por épocas de largo de 5 segundos, debido a la duracién de la exposicién de la imagen
con contenido emocional més un segundo que antecede la apariciéon del estimulo. Una vez
seccionada la senal, se cuenta con un set de 180 x 32 senales por sujeto, es decir, la cantidad

de épocas por la cantidad de canales a analizar.

Para evitar complejidades numéricas posteriores, se procede a normalizar las senales por
canales. Con este paso los valores de la senal no deberfan escapar del rango [-3 , 3]. Ademsés,
la tasa de sampleo de la senal es disminuida de 2048 Hz a 256 Hz disminuyendo el espacio

requerido y aumentando la velocidad de procesamiento.

Al finalizar esta etapa es posible realizar un analisis estadistico acerca de la senal promedio
o ERP que se vislumbra para todos los trials y sujetos para un canal en especifico. En la
figura 4.7 se muestra el ERP para el canal Pz por valencia emocional segtin la respuesta
que entregaron los sujetos desde 1 segundo antes del estimulo hasta 4 segundos después del

estimulo.
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ERP por valencia emocional para canal Pz (Respuesta)
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Figuras 4.7: ERP por valencia emocional para canal Pz en rango [-1 4] seg.
Fuente: Elaboracién propia.

Realizando un acercamiento a una ventana de 1 segundo, como en la figura 4.8, se puede

apreciar con mayor detalle las diferencias entre las 3 senales de ERP. Ademés, en la figura 4.9

se incluye e

HMolts normalizados

l intervalo de confianza, asi es posible observar si las diferencias son significativas.
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Figuras 4.8: ERP por valencia emocional para canal Pz en rango [0 1] seg.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figuras 4.9: ERP por valencia emocional para canal Pz con intervalos de confianza en rango [0 1] seg.

Las figuras muestran que existen diferencias significativas en los ERP para las imagenes
con contenido negativo y positivo o neutro segin la respuesta de los sujetos. Como se

menciona en el marco tedrico para el canal Pz, este es un comportamiento esperable.
Transformacién

Para analizar la informacion de la senal de EEG se utilizo el procedimiento descrito en
las investigaciones de Murugappan en [38] y [39]. En estos estudios la senal es estudiada
a través de las transformadas de Wavelet. La transformada de Wavelet permite analisis de
frecuencias en distintos largos de ventanas de tiempo. Principalmente se utiliza para extraer
caracteristicas desde distintas bandas de frecuencia y en condiciones de ambiente ruidoso.
Para lograr establecer una transformada se requiere la utilizacion de una onda Wavelet madre

que sirva como patrén de descomposicion.

La transformada de Wavelet discreta permite la descomposicion de la senal en senales de
detalle y de aproximacién, expresadas en coeficientes de detalle y aproximacion respectiva-
mente. En este caso, se utiliza la descomposicion en 5 niveles y la funcién Wavelet Daubechies
de orden 4 como patréon. Cada una de estas descomposiciones cuenta con su propio rango de
frecuencia como lo muestra la tabla 4.2. Como se mencioné en 2.3 la senal de EEG cuenta
con distintos rangos de frecuencias, que como se muestra en la tabla, son similares a las

frecuencias de descomposicién.

A partir de estas ondas se extraen las caracteristicas que sirven como dimensiones de

clasificacién. En el estudio se mencionan principalmente 3 caracteristicas:
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Niveles de descomposicién | Banda de frecuencia | Rango de frecuencia (Hz)
A5 Delta 0-4
D5 Theta 4-8
D4 Alpha 8- 16
D3 Beta 16 - 32
D2 Gamma 32 - 64
D1 Ruido 64 - +

Tablas 4.2: Frecuencias de descomposicién de la senal de EEG para una tasa de sampleo de 256 Hz

Fuente: Tabla adaptada de [39].

. Energia: Se refiere a la energia que cada banda de frecuencia posee. Para calcularla se
debe utilizar la ecuacién 4.2. C? representa al conjunto de coeficientes de la banda i y

n; es igual a la cantidad de coeficientes en la banda 1.

n;

Energia; = Z(C’}C)Q (4.2)

k=1

. Porcentaje de energia: Se refiere al porcentaje de energia de cada banda de frecuencia.

Para calcularla se debe utilizar la ecuacién 4.3.

Energia;

% Energia; = -100 (4.3)

Energia Total

. Raiz cuadrada promedio (RMS): Esta caracteristica se puede calcular mediante la

ecuacion 4.4.

RMS; = \/Z 5 (4.4)
Z] 174

Al finalizar este proceso se posee una descomposicién en 5 niveles para cada senal (180

x 32). Para cada descomposicién se posee 3 caracteristicas, con lo que se manejan alrededor

de 180 x 32 x 5 x 3 caracteristicas por sujeto.

Mineria de datos

A partir de las caracteristicas obtenidas se procede a utilizar clustering para agruparlas y

relacionarlas con a algin estado emocional. Segiin Murugappan, la banda de frecuencias que

aporta mas informacién a la clusterizacién es la Alpha, por lo que no es necesario incluir las

caracteristicas de las otras bandas de frecuencia. Por lo tanto, la cantidad de caracteristicas

a clusterizar es 180 x 32 x 5 x 3 por sujeto.

El algoritmo de clustering utilizado es Fuzzy C-means. Este algoritmo de aprendizaje no
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supervisado agrupa a los datos de acuerdo a la distancia a los centroides, pero a diferencia
de K-means, se otorga un grado de pertenencia a cada cluster. MATLAB posee funciones

que implementa este algoritmo, por lo que no es necesario implementarlo.

Los resultados obtenidos por Murugappan, se muestran en la figura 4.10. En este caso,
se utilizan 62 electrodos para cada sujeto (6 sujetos en estudio) para distinguir 4 emociones
distintas. Sin embargo, en la figura no se detallan cuales son las dimensiones que se utilizan
para poder clusterizar y posteriormente visualizar los distintos clusters. Ademds llama la
atencién que separe a cada trial por electrodos, ya que un electrodo podria representar una
emocion y otro electrodo del mismo trial y para el mismo sujeto podria estar representando

una emocién distinta.

IZIEFE'.:M PLOT FOR 62 ELECTRODE INPUT AMS FEATURE FOR ALL SURIECTS

oas

Figuras 4.10: FCM para RMS para 62 electrodos
Fuente: Imagen obtenida de [39].

Al replicar este anédlisis de cluster para los datos del presente trabajo de titulo se obtienen
los resultados de la figura 4.11. En este caso, se utiliza solo la caracteristica RMS para la
banda Alpha, el canal Pz, los 10 sujetos y los 180 trials. Se escoge el canal Pz porque segin

el marco tedrico exhibe mayores diferencias en el estudio de emociones.
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RMS (Banda Alpha) para canal Pz
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Figuras 4.11: FCM para RMS para canal Pz.

Fuente: Elaboracién propia.

Para complementar el andlisis de cluster se propone utilizar dos dimensiones que otorguen

mas informacién al proceso de clusterizacion. En la figura 4.12 se utilizan las caracteristicas

de porcentaje de energia para la banda Alpha y Theta. Se utiliza la banda Theta, ademas

de la Alpha, debido a que tiene el mayor porcentaje de energia de todas las bandas.

Porcentaje de Energia Banda Theta vs Alpha) para canal Pz
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Figuras 4.12: FCM para Porcentaje de energia para canal Pz.

Fuente: Elaboracién propia.

Evaluacion

Para evaluar los clusters realizados se procedié a compararlos con lo que las personas

respondieron en cada trial. En la figura 4.13 se visualiza la valencia emocional de cada punto

en el grafico de RMS. En la figura 4.14 se visualiza la valencia emocional de cada punto en

el grafico de porcentaje de energia de la banda Theta versus la banda Alpha.
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RMS (Banda Alpha) para canal Pz
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Figuras 4.13: RMS para canal Pz.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figuras 4.14: Porcentaje de energia para canal Pz.
Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede observar, no existe un correlato claro entre lo que las personas declararon
al ver las imagenes y los respectivos analisis entorno a clusters de RMS y porcentajes de
energia. Por lo tanto, las caracteristicas mencionadas anteriormente no sirven, al menos en

este caso, para realizar descripciones para emocionalidad.

4.2.2 Proceso KDD: segunda iteracion

Al obtener resultados negativos en el andlisis anterior se procedié a realizar una iteracién
mas del proceso KDD. Las etapas de seleccién y pre-procesamiento fueron iguales que en la

iteracion anterior por lo que se comenzo en la etapa de transformacion.
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El objetivo de esta nueva iteracion apuntaba a obtener un clasificador que lograra distin-
guir entre las distintas valencias emocionales analizando los datos del EEG, utilizando las
clasificaciones de la TAPS y/o las respuesta de los sujetos como etiquetas. De esta forma, si
el clasificador generado obtenia altos porcentajes de precisién, entonces las relaciones entre
las valencias emocionales y las etiquetas utilizadas podrian ser consideradas como relaciones

objetivas.
Transformacion

Para analizar los datos extraidos del pre-procesamiento se utilizé el procedimiento descrito
en las investigaciones de Sourina en [52] y [37]. En estos estudios se extraen las caracteristicas

llamadas dimension fractal de las senales. Para ello se utiliza el método Box-counting.

La dimension fractal Dg es obtenida mediante el método Box-counting de acuerdo a la

ecuacién 4.5. N(e) se refiere a la cantidad de cuadrados de largo £ que cubren toda la senal.

Dy — — lim In N(e)
e—0 111(5)

(4.5)

La implementacién de este método consistié en cubrir la senal por una grilla de cuadrados
de largo €. N(e) es la cantidad de cuadrados que se intersectan con la sefial. Se calcularon
distintos valores de N(e) y se procedi6 a graficar In N (g) versus In(g). Dp fue calculado como

la pendiente de la curva multiplicado por -1.

Este proceso se realizé para los canales AF3 y F4 del EEG, que segtn el estudio de Sourina

muestra las mayores diferencias para valencias emocionales.
Mineria de datos

Con las dos caracteristicas por senal de EEG por trial calculadas mediante el metodo

Box-counting, se continué con la etapa de mineria de datos.

El algoritmo utilizado para lograr una clasificacién supervisada fue Support Vector Ma-
chine, expuesto en la sub-seccién 2.4.2. Las etiquetas utilizadas para entrenar el algoritmo
fueron las clasificaciones otorgadas por la TAPS y las respuestas de los sujetos. La funcién

de Kernel utilizada fue una polinomial de orden 5.
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Evaluacion

Los resultados fueron medidos segiin la precisiéon obtenida al testear el conjunto de entre-
namiento sobre el algoritmo entrenado. En la tabla 4.3 se muestran los resultados utilizando

la clasificacion de la TAPS y las respuestas de los usuarios.

Etiqueta Kernel polinomial orden 5
Clasificacién IAPS 34.17 %
Respuesta sujeto 44.72%

Tablas 4.3: Resultados Support Vector Machine.
Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede observar los porcentajes de precision sobre el conjunto de entrenamiento
son bajos. Los factores que pueden afectar los resultados son las diferencias metodolégicas
que presenta el estudio de Sourina en [52] y [37] con respecto al actual. A continuacién se

presentan las principales diferencias:

e El experimento realizado se basaba en la exposicion del sujeto frente a estimulos

auditivos y no frente a estimulos visuales.

e La recoleccién de datos se realizé mediante el equipo Emotiv [53], y no bajo un sistema

de electroencefalografia tradicional.

e Los detalles de implementacién de los algoritmos no son mostrados, por lo que pueden

existir diferencias con el estudio actual.

Se propone utilizar un marco metodolégico similar para obtener porcentajes de precision

mayores.

4.3 Dilatacién pupilar

Como se menciona al inicio del capitulo, una vez obtenidas las dimensiones de emociona-
lidad se puede proceder a clasificar la dilatacion pupilar de acuerdo a las etiquetas extraidas.
En este caso, solo se cuentan con las etiquetas correspondientes a la clasificacién que genera
la TAPS de las imagenes y la respuesta de los sujetos para cada imagen. La dimensién de

emocionalidad de EEG no pudo ser extraida satisfactoriamente con los anélisis realizados.

El analisis de los datos de ET, al contener menos informacion es menos costoso en términos
de recursos computacionales. El siguiente trabajo se llevé a cabo en un Notebook Toshiba

Satellite de procesador Intel i5 con 10 Gb de memoria RAM bajo la plataforma Windows 7.
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Al igual que en el andlisis de EEG, se utiliz6 la herramienta informatica MATLAB. Sin
embargo, para procesar los datos se construyeron funciones y scripts propios del proyecto
AKORI. Esta tarea se realizé con el apoyo del estudiante de ingenieria eléctrica, también
memorista del proyecto, Kristofther Munoz, quien es el encargado de generar los codigos de

analisis.

4.3.1 Proceso KDD

Al igual que el caso de EEG se procede a utilizar el proceso KDD para descubrir el

conocimiento subyacente a los datos extraidos.
Seleccion

Los datos a utilizar son los archivos ASC que son extraidos del ET. Estos archivos al
poseer un tamano no superior a 150 MB, pueden ser procesados de forma multiple. Para ello
se generd un script que pudiera recorrer los archivos linea por linea y se fueran guardando
los distintos tipos de datos y eventos presentes. Como se muestra en la sub seccién 3.1.4
los archivos del ET contienen distintos tipos de datos, pero ademas se presentan eventos de

calibracién, de inicio y término de imagenes o de experimento.

En la figura 4.15 se grafica la dilatacién pupilar sin procesamiento durante la realizacion de
todo un experimento. Como se puede observar el tamano pupilar esta afectado por distintos

tipo de ruidos que serdn analizados en la siguiente etapa.
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Figuras 4.15: Dilatacién pupilar sin procesamiento a largo de un experimento.
Fuente: Imagen elaborada por Kristother Munoz.

Pre-procesamiento

Antes de cualquier andlisis con respecto a los datos es necesario limpiarlos de senales

ruidosas. A continuacion se detallan los ruidos presentes en la dilatacién pupilar y la técnica

70



de su extraccién:
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Figuras 4.16: Dilataciéon pupilar sin procesamiento a largo de 12 segundos.
Fuente: Imagen elaborada por Kristother Munoz.

1. Parpadeos: Al estudiar la dilatacién pupilar, uno de los problemas con que se tiene que
lidiar son los parpadeos, que generan una caida abrupta del tamano de la dilataciéon
pupilar, como se muestra en la figura 4.16 en color rojo. Estas caidas se deben al no
reconocimiento de la pupila por parte del ET, ya que esta oculta, y por ende le asigna
un valor de cero al tamano de la dilatacion.

Para extraer este ruido se procede a eliminar las caidas de dilatacion pupilar mediante

la interpolacién lineal como lo muestra la figura 4.17.
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Figuras 4.17: Extraccién de parpadeos.
Fuente: Imagen elaborada por Kristofher Munoz.

2. Sacadas: Los rapidos movimientos horizontales y verticales de la pupila generan que
esta cambie drasticamente el diametro de su dilatacion. Sin embargo, este cambio
de tamano se justifica en que al cambiar de posicién la pupila, el ET capta desde
otro angulo la misma, por lo que su dilatacion parece haber cambiado, siendo que
efectivamente este hecho no ocurre asi. En la figura 4.16 se marca este fenémeno en

color verde.
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Para extraer estos eventos se debe mover la senal desde el final de una sacada hacia
el punto donde comenzé ésta y generar una interpolacion lineal entre ambos extremos.
En la figura 4.18 se muestran una dilatacién pupilar sin extraccion de sacadas y otra

con extraccién de sacadas.
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Figuras 4.18: Extraccién de sacadas.
Fuente: Imagen elaborada por Kristother Munoz.

3. Alta frecuencia: Al igual que en el EEG, los instrumentos captan informacién ruidosa

desde el ambiente. Las altas frecuencias en la dilatacién pupilar se considera un ruido
artefactual y por tanto no refleja el comportamiento natural de la pupila. En la figura
4.16 se puede observar este hecho durante toda la curva, pero también es indicado con
un évalo negro un sector que solo contiene este tipo de ruido.

Para extraer las altas frecuencias se utiliza un filtro pasa-bajo que solo permite frecuen-
cias menores a 2 Hz. En la figura 4.19 se muestra en detalle como resulta la dilatacion

pupilar después del filtro y la compara con la situacién antes del filtro.
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Figuras 4.19: Extraccién de frecuencias altas.
Fuente: Imagen elaborada por Kristofher Munoz.

El siguiente paso es dividir la dilatacién pupilar para cada trial por cada sujeto. Co-

mo resultado se cuenta con 180 x 10 dilataciones pupilares distintas.

Para visualizar el

comportamiento promedio de la dilatacion pupilar por emocionalidad se realizan los gréaficos
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presentados en las figuras 4.20 y 4.21. En el primero se muestra la respuesta pupilar promedio
con su intervalo de confianza al 95% por valencia emocional obtenida desde la clasificacién de
la TAPS. La segunda figura muestra la misma informacién que la primera, pero la diferencia

radica en que la valencia emocional se obtiene desde la respuesta expresada por los usuarios.
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Figuras 4.20: Dilatacién pupilar segiin valencia emocional (IAPS).
Fuente: Elaboracién propia.
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Figuras 4.21: Dilatacién pupilar segiin valencia emocional (Respuesta).
Fuente: Elaboracién propia.
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Al observar los graficos de dilatacién pupilar segiin valencia emocional se puede notar que
los resultados obtenidos por Fullerton [18] se reproducen, pero los niveles de significancia del
trabajo actual son menores debido al nimero menor de sujetos en estudio. Sin embargo, los
resultados generados por Bradley [12] no se condicen con el actual trabajo. Las razones se
pueden deber a diferencias en el diseno del experimento, ya que en el caso de Bradley, las
imagenes fueron mostradas en escala de grises a diferencia de Fullerton y este trabajo, donde

las imégenes fueron mostradas en colores.
Transformacion

Una vez que los datos han sido pre-procesados se realiza la extraccién de caracteristicas.
Esta etapa define las variables que se consideran relevantes dentro de la dilatacién pupilar y

que podrian dar indicios de alguna relacion con la emocionalidad.
Los caracteristicas a extraer son las siguientes:

1. Contraccién Maxima: Distancia entre el punto de inicio de contraccién y el punto de

contraccion maxima.

2. Velocidad de contraccién: Pendiente de la recta entre el punto de inicio de contraccién

y el punto de contracciéon maxima.

3. Velocidad de dilatacién: Pendiente de la recta entre el punto de contraccion maxima y

el punto de dilatacién maxima.

4. Latencia: Tiempo entre el punto de inicio de la contraccién hasta el punto de término

de la dilatacién o punto de dilatacion maxima.

5. Dilataciéon maxima: Distancia entre el punto de contraccion maxima y el punto de

dilatacién méaxima.

Se consideran respuestas pupilares validas para el estudio aquellas que cumplen con las

siguientes condiciones:

e Deben presentar al menos una contraccion.

e La contraccion maxima se alcanza, a lo menos, a los 100 ms desde el punto de inicio

de contraccién.

e El punto de inicio de contraccion debe estar antes de los 3 segundos después de

presentacion del estimulo.

En la figura 4.22 se indican el punto de inicio de la contraccién mayor, el punto de
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contraccion maxima y el punto de dilatacién maxima. Con estos puntos es posible calcular

las otras caracteristicas relevantes.
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Figuras 4.22: Dilatacién pupilar y caracteristicas relevantes.
Fuente: Elaboracién propia.

Las caracteristicas extraidas son normalizadas para evitar complejidades numéricas por

diferencias de escala presentes entre ellas.

Mineria de Datos

Las caracteristicas extraidas son utilizadas para entrenar algoritmos de aprendizaje su-

pervisado.

A continuacién se listan los algoritmos y parametros a utilizar:

1. Regresiéon Logistica con regularizacién: Los pardmetros iniciales que necesita este algo-

ritmo son, por una parte, el término de regularizacion A, y por otra parte, los parametros

a entrenar 6.

2. Support Vector Machine: Este algoritmo necesita una funcién de Kernel para realizar

su entrenamiento.

3. Redes neuronales: Se necesitan definir la cantidad de neuronas necesarias para confi-

gurar la red neuronal.

Para todos los algoritmos se utilizaron el conjunto de dilataciones pupilares validas y dos

conjuntos de etiquetas, la clasificacion de la TAPS y la respuesta de los sujetos.

La descripcion en detalle de cada uno de los algoritmos se presenta en la sub-seccién 2.4.2.
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Evaluacion

Los resultados fueron medidos segin la precision obtenida al testear el conjunto de en-
trenamiento sobre el algoritmo entrenado. En la tabla 4.4 se muestran los resultados para
el algoritmo de regresion logistica, para los dos conjuntos de etiquetas y para tres valores
de X distintos. En la tabla 4.5 se muestran los resultados para el algoritmo Support Vector
Machine para tres tipos de funciones de Kernel. En la tabla 4.6 se muestran los resultados

para la red neuronal con distintas cantidades de neuronas y para solo una capa.

Etiqueta A=01] A=1 | A=10
Clasificacion TAPS | 34.57 % | 34.85% | 34.57%
Respuesta sujeto | 46.19% | 46.19% | 46.13%

Tablas 4.4: Resultados Regresién Logistica.
Fuente: Elaboracién propia.

Etiqueta Kernel RBF | Kernel lineal | Kernel Cuadrético
Clasificacién IAPS 38.97 % 33.27% 33.95%
Respuesta sujeto 48.61% 46.19% 46.36%

Tablas 4.5: Resultados Support Vector Machine.
Fuente: Elaboracién propia.

Etiqueta 10 neuronas | 20 neuronas | 30 neuronas
Clasificaciéon TAPS 34.4% 35.5% 35.0%
Respuesta sujeto 46.2% 46.5% 45.4%

Tablas 4.6: Resultados Redes Neuronales.
Fuente: Elaboracién propia.

Los porcentajes de precision para los distintos algoritmos utilizados no se consideran
satisfactorios para lograr clasificaciones de emocionalidad. Las explicaciones para este hecho

se analizan a continuacidn:

e Las caracteristicas extraidas pueden no representar cabalmente a las dilataciones pupi-
lares, por lo que se propone el estudio de otras caracteristicas que puedan mejorar los

resultados.

e Las dilataciones pupilares consideradas como validas podrian no representar una respues-
ta normal de éstas. Se propone incluir mas criterios de seleccion de dilataciones

pupilares que se limiten a dilataciones pupilares de comportamiento normal.

e Las etiquetas disponibles pueden no reflejan el estado emocional de los sujetos. Se
propone buscar otro tipo de etiqueta, analizando opciones de transformacion y mineria
de datos desde los datos del EEG.
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e El comportamiento de las dilataciones pupilares en cada trial pueden estar afectados

por otros fendémenos como, por ejemplo, cognicion en la complejidad de la imagen.

Para profundizar en las posibles explicaciones de los bajos porcentajes de precision, se
procedio a analizar las distribuciones de las caracteristicas mas importantes. Para ello se
realizaron tres histogramas presentes en las figuras 4.23, 4.24 y 4.25. Respectivamente las
figuras muestran las distribuciones de contracciones maximas, dilataciones maximas y laten-
cias por valencia emocional, donde azul es valencia positiva, rojo es valencia negativa y verde

es valencia neutra.

Histograma de Contraccion por valencia emocional
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Figuras 4.23: Histograma de Contracciéon maxima.
Fuente: Elaboracién propia.
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Histograma de Dilatacion por valencia emocional
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Figuras 4.24: Histograma de Dilataciéon maxima.
Fuente: Elaboracién propia.

Histograma de Latencia por valencia emocional
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Figuras 4.25: Histograma de Latencia.
Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede observar los histogramas muestran distribuciones similares para estas
tres caracteristicas. Por lo tanto, es esperable que los clasificadores no obtengan un buen
rendimiento en precisién. Para mejorar esta evaluacion se propone, como trabajo futuro,

buscar caracteristicas que tengan distribuciones diferenciadas por cada valencia emocional.
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4.4 Identificacion de Website Keyobjects

A partir de los resultados obtenidos se espera mejorar en algin aspecto la metodologia de
identificaciéon de Website Keyobjects. Para ello se revisara otro aporte realizado en relacion

a la dilatacién pupilar.

Martinez en [45] agrega la componente de dilatacién pupilar a la metodologia de Veldsquez.
En su estudio se someten a 15 sujetos a un experimento donde se les registra sus movimientos
oculares y su respuesta pupilar mientras navegan por el sitio web del MBA del Departamento
de Ingenieria Industrial de la Universidad de Chile. Con el conjunto de datos obtenidos del
sitio web y de los experimentos realizados se procede a realizar la metodologia de identifica-
cion de Website Keyobjects expuesta en la seccidon 2.5. Sin embargo, este estudio integra la
caracteristica de la diferencia entre la contraccién méxima y la dilatacion maxima por objeto.
Esta dimensién es utilizada para ordenar los objetos de acuerdo a su importancia. Segin su
estudio, a mayor diferencia entre contraccion maxima y dilatacién maxima los objetos son

mas relevantes.

En este estudio, se propone una integracion similar a la que realiza Martinez. La diferencia
radica es que con los datos de dilatacion pupilar obtenidos se realiza la clasificacién de los
objetos del sitio web en tres conjuntos, positivos, negativos y neutros. Finalmente, se pretende
ordenar los objetos por valencia emocional, es decir, los objetos positivos son mas relevantes

que los neutros y los neutros son mas relevantes que los negativos.

En resumen, la nueva metodologia de identificacién de Website Keyobjects se constituiria

de los siguientes pasos:

1. Seleccién: Se debe seleccionar la data adecuada del sitio web para iniciar la metodo-
logia de forma correcta. En este paso se incluye la recoleccién de web logs, archivos del

sitio web, archivos de ET y dilataciéon pupilar de la navegacion del sitio.

2. Pre-procesamiento: El tipo de pre-procesamiento a realizar depende en gran me-
dida del tipo de datos que se esté tratando. Para los archivos de web logs el pre-
procesamiento se constituye como una limpieza de los registros contenidos en ellos,
como las solicitudes de archivos multimedia, las solicitudes con errores, etc. Sin em-
bargo, para los datos presentes en los archivos de ET el pre-procesamiento se concibe
como los procesos vistos en este capitulo, es decir, eliminacién de parpadeos, sacadas

y altas frecuencias.

3. Transformacién: La transformacion de archivos de tipo web se conservaria de la

forma de la metodologia inicial, es decir, como se especifica en la seccién 2.5. Estas
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transformaciones incluyen la sesionizacion, la inclusion de metadatos, tiempo de perma-
nencia en los objetos y la creacién del vector de comportamiento del usuario. Por otra
parte, los datos de ET se convertirian en las caracteristicas relevantes, como dilatacion
y contraccién maxima, latencia y velocidades de contracciéon y dilatacion. Cada una de

estas caracteristicas debe ser generada por cada objeto presente en el sitio web.

. Mineria de Datos: Con los vectores de comportamiento generados en la etapa anterior
y en conjunto con la distancia definida en [4] es posible utilizar algoritmos de clustering
que permitan obtener listas de Website Keyobjects ordenados por relevancia. Ademas,
con las caracteristicas calculadas a partir del comportamiento de la pupila por cada
objeto y en conjunto con los clasificadores generados es posible etiquetar a cada objeto
con una valencia emocional especifica. Utilizando las listas de Website Keyobjects y sus
etiquetas de valencia emocional se puede establecer un orden dentro de la lista. Este
orden pondra al final de la lista los objetos que sean relevantes para el usuario, pero de

aspecto negativo y otorgard mas importancia a objetos de indole positiva.

. Evaluacién: Como se ha realizado en todas las versiones de la metodologia de iden-
tificacion de Website Keyobjects, esta labor se realizara con la ayuda del experto del

negocio como se explica en la seccién 2.5.
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5 Conclusiones

El presente trabajo de titulo tiene por objetivo caracterizar relaciones cuantitativas y
cualitativas entre la emocionalidad y la dilatacién pupilar como apoyo a la metodologia de
identificaciéon de Website KeyObjects. Para ello, se llevé a cabo un proceso que consistia
principalmente en la recolecciéon de informacion relevante al problema en estudio, la reali-
zacion de experimentos enfocados a la obtencién de data crucial, la aplicacion del proceso
KDD para extraer el conocimiento subyacente en las variables de estudio y luego rescatar el

aporte para la metodologia de identificacion de Website KeyObjects.

La recopilacion de informacién se considera completa para obtener un rapido analisis
del estado del arte, en cuanto a las definiciones y a los estudios realizados en la materia en
cuestion. Se muestra el estudio de emociones como un campo abierto y que hasta el dia de hoy
busca metodologias para su reconocimiento mediante técnicas estadisticas o de mineria de
datos. Los andlisis de dilatacién pupilar o de actividad bioeléctrica cerebral, si bien exhiben
una relacién con el estado emocional del sujeto, no se ha encontrado, en la actualidad, una
relacién cuantitativa concreta que sea consenso de la comunidad cientifica. Por lo mismo,
todo avance en esa direccion sirve para descartar opciones de estudio, o bien, para encontrar

indicios de un eventual descubrimiento.

De los analisis y resultados obtenidos se pueden extraer distintas conclusiones que se

listan a continuacion:

e La actividad bioeléctrica cerebral muestra patrones de comportamiento relacionado
con la emocionalidad, como se puede observar en las figuras de ERP mostradas en la
seccion 4.2. Este fendmeno se considera significativo para clasificaciones realizadas con
las respuestas de los sujetos. En cambio, para las clasificaciones de IAPS no se consigue
significancia, pero se considera que existe una tendencia similar a la relacién anterior.
Sin embargo, esto no basta para establecer clasificaciones de emocionalidad para cada
sujeto en cada imagen. El proceso KDD realizado finalizé en una clusterizacién que
no otorga informacién que pueda considerarse valida. Por tanto, se concluye que hay
evidencia para rebatir la experiencia lograda por Murugappan en [38] y [39] en cuanto
al reconocimiento de emociones utilizando técnicas no supervisadas.

Por otra parte, la segunda iteracion del proceso KDD realizado para la actividad
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bioeléctrica cerebral culminé en bajos porcentajes de precision, con lo que no se cumplié
el objetivo de otorgar un mayor grado de objetividad a las etiquetas de clasificacién de
la TAPS y las respuestas de los sujetos. De todas formas, se considera que puede ser
una posible via de investigacion para trabajos futuros, ya que dependiendo del tipo de

estimulo estos resultados podrian variar positivamente.

e La dilatacién pupilar como indicador de emocionalidad exhibe un comportamiento
disimil dependiendo de la valencia emocional a la que el sujeto esté expuesto. Esta
situacién ocurre en este estudio como en estudios anteriores. Sin embargo, existen
diferencias significativas con Bradley en [12], ya que en su estudio las dilataciones pu-
pilares de sujetos expuestos a imédgenes con contenido emocional positivo y negativo
son mayores que para imagenes con contenido neutro. En cambio, Fullerton en [18] y
este trabajo de titulo exhiben una respuesta pupilar distinta. En este estudio, las di-
lataciones pupilares de sujetos expuestos a imagenes con contenido emocional negativo
son mayores que para imagenes con contenido neutro y positivo. Por tanto, se muestra
nueva evidencia que pueda rebatir lo analizado por Bradley.

Cabe destacar que las dilataciones pupilares segiin valencia emocional se muestran més
disimiles para el caso de las respuestas de los sujetos, mas que con la clasificaciones de
IAPS. Es decir, se repite fendmeno de analizado para la actividad bioeléctrica cerebral,
los comportamientos observados por cada valencia emocional con clasificaciones de
respuesta de los sujetos son mas marcados que con las clasificaciones realizadas por
IAPS.

Al igual que en el caso de la actividad bioeléctrica cerebral, esta evidencia no es su-
ficiente para generar clasificaciones para cada sujeto en cada imagen. Para ello se
propone la extraccién de caracteristicas que se puedan aplicar a distintos algoritmos de
aprendizaje supervisado. Sin embargo, los resultados encontrados no permiten generar
clasificadores que sean confiables. Por lo mismo, no se ha encontrado una relacién
cuantitativa significativa para la dilatacion pupilar y la emocionalidad que cumpla con

los objetivos propuestos, ni con la hipétesis de investigacién.

e Se considera que las respuestas de los sujetos, como medida de emocionalidad, permiten
establecer diferencias mas marcadas entre las distintas valencias emocionales, mas que
la clasificacion de TAPS. Se puede apreciar este hecho en los graficos de ERP, dilata-
cién pupilar, e incluso en los resultados de precisién de los algoritmos de aprendizaje
supervisado. Esto puede inducir a pensar que las respuestas de los sujetos son un mejor

indicador de emocionalidad, que el trabajo realizado por la TAPS.

La propuesta de aporte para la metodologia de identificacion de Website Keyobjetcs se

considera que puede aumentar la calidad de los resultados. Sin embargo, es necesario generar
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las pruebas para tener los resultados empiricos de este proceso. Para ello, se debe mejorar
e iterar el proceso KDD del andlisis de dilatacion pupilar para obtener un mejor clasificador

que muestre las relaciones subyacentes entre las variables.

5.1 Trabajo futuro

Como se ha mencionado, los objetivos de la memoria no se cumplen cabalmente. Para

mejorar esta situacion se consideran realizar las siguientes tareas:

e Grupo experimental: Para obtener resultados con mayor significancia es recomen-
dable aumentar el nimero de sujetos a analizar. Si bien el presente estudio puede ser
utilizado para generar tendencias y clasificadores en base a los datos extraidos, es poco

probable que una revista cientifica pueda considerar el estudio para su publicacién.

e Analisis de actividad bioeléctrica cerebral: El analisis realizado a los datos ex-
traidos del EEG fue basado en la investigacién de Murugappan en [38] y [39] y Sourina
en [52] y [37]. Lamentablemente los resultados no fueron los deseados. Por lo mismo,
se propone el estudio de otras caracteristicas que puedan ser sometidas al andlisis de
Murugappan dentro del marco de clusterizacién. O bien, se propone utilizar un marco
metodoldgico similar al de Sourina para obtener resultados mayores en los algoritmos

de aprendizaje supervisado.

e Anadlisis de dilatacién pupilar: En el presente estudio, el clasificador con mejores
resultados no alcanza el 50% de precisién. Por lo mismo, se propone considerar di-
stintas opciones para mejorar los resultados. Primero, se pretende utilizar nuevas o
modificadas caracteristicas que representen en mayor medida a la dilatacién pupilar,
por ejemplo, agregar caracteristicas de aceleracion o convolucion. Segundo, se propone
integrar mas restricciones a la consideracion de dilataciones pupilares como validas,
por ejemplo, restricciones por el nimero de parpadeos presentes en la senal. Terce-
ro, se intentara utilizar la dimension de actividad bioeléctrica cerebral como etiqueta
de los algoritmos supervisados. Cuarto, se buscaran nuevos algoritmos supervisados,
que contengan comportamientos menos lineales que los usados hasta el momento, por
ejemplo, algoritmos de Deep Learning que buscan encontrar relaciones subyacentes sin

necesidad de que se deban fijar caracteristicas.

e Identificacién de Website Keyobjetcs: Una vez que el clasificador se encuentre
terminado, se espera utilizar los datos recolectados por Martinez en [45] para probar
la eficacia de la propuesta de mejora a la metodologia de identificacién de Website
Keyobjetcs. Por otra parte, se considera que un enfoque 1util para la metodologia

propuesta por Velasquez es integrar el andlisis de EEG como indicador de relevancia de
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los objetos presentes en un sitio web. En particular, los avances mostrados por Sourina
con el equipo Emotiv se consideran pertinentes de ser estudiados como una posible

aproximacion.

84



Referencias

1]

CEPAL, “Las tic para el crecimiento y la igualdad: renovando las estrategias de la
sociedad de la informacién,” 2010.

L. D. Catledge and J. E. Pitkow, “Characterizing browsing behaviours on the world
wide web,” GVU Technical Report, 1995.

J. Velasquez, R. Weber, H. Yasuda, and T. Aoki, “A methodology to find web site
keywords,” IEFE Int. Conf. On e-Technology, e-Commerce and e-Service, 2004.

L. Dujovne and J. D. Veldsquez, “Design and implementation of a methodology for
identifying website keyobjects,” in Proceedings of the 13th International Conference on
Knowledge-Based and Intelligent Information and Engineering Systems, pp. 301-308,
KES, 2009.

L. Dujovne, “Diseno y aplicaciéon de una metodologia para el mejoramiento del conte-
nido de sitios web mediante la identificacion de website keyobjectts,” Master’s thesis,
Universidad de Chile, 2011.

L. Gonzélez, “Mejoramiento de una metodologia para la identificacion de website keyo-
bjects mediante la aplicacién de tecnologias eye-tracking y algoritmos de web mining,”

Universidad de Chile, 2011.

J. Velasquez, “Combining eye-tracking technologies with web usage mining for
identifying website keyobjects,” Eng. Appl. Artif. Intel., 2013.

J. D. Veldsquez and L. C. J. (Eds.), Advanced Techniques in Web Intelligence. Springer,
2010.

M. Lewis, J. Haviland-Jones, and L. Feldman, Handbook of Emotions, 3th Edition. The
Guirlford Press, 2008.

P. J. Lang, “The emotion probe, studies of motivation and attention,” American
Psychologist, 1995.

M. Bradley and P. Lang, The International Affective Picture System (IAPS) in the study
of emotion and attention. Oxford University Press, 2006.

M. M. Bradley, L. Miccoli, M. A. Escrig, and P. J. Lang, “The pupil as a measure of
emotional arousal and autonomic activation,” American Psychologist, 2008.

A. Keil, M. Bradley, T. Elbert, and P. Lang, “Large-scale neural correlates of affective
picture-processing,” Psychophysiology, p. 39:641-649, 2002.

F. J. A. Fernandez, J. F. Pérez, and S. F. Lépez, Oftalmologia en Atencion Primaria.
Alcala, 2002.

85



[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]
[25]

[26]

[29]

[30]

[31]

S. U. F. de Ingenieria Biometria Informética, “clasificacion de los sistemas
biométricos.” http://redyseguridad.fi-p.unam.mx/proyectos/biometria/
clasificacionsistemas/recoirisyretina.html, 2013. visto en 01/03/2014.

J. T. Cacioppo, L. G. Tassinary, and G. G. Bertson, Handbook of Psychophysiology, 2th
edition. Cambridge University Press, 2000.

B. O, Z. MB, and K. RH, “Pupil light reflex in normal and diseased eyes. diagnosis of
visual dysfunction using waveform partitioning,” Ophtalmology, pp. 110:106-114, 2003.

C. Fullerton, “Reactividad pupilar y tono hedénico ante estimulos con valencia
emocional,” Master’s thesis, Universidad de Chile, 2010.

F. E. Léeon-Sarmiento, D. G. Prada, and C. Gutiérrez, “Pupila, pupilometria y
pupilografia,” in Acta Neurol Colomb, Volumen 24, pp. 188-197, Neurol Colomb, 2008.

J. Velasquez and L. Gonzélez, “Una aplicacién de herramientas de eye-tracking para
analizar preferencias de contenido de los usuarios de sitios web,” Rewvista de Ingenieria
de Sistemas, 2012.

A. Bianchetti, “Mediciéon de diametro pupilar ocular,” XI Workshop de Investigadores
en Ciencias de la Computacion, 2009.

E. Kandela, J. Schwartz, and T. Jessell, Principles of Neural Science. McGraw-Hill,
2000.

E. Niedermeyer and F. L. da Silva, Electroencephalography , 5th Edition. Lippincott
Williams and Wilkins, 2005.

S. J. Luck, An Introduction to Event-Related Potential Technique. The MIT Press, 2005.

J. T. Cacioppo, L. G. Tassinary, and G. G. Bertson, Handbook of Psychophysiology, 3th
edition. Cambridge University Press, 2007.

M. C. Pastor, M. M. Bradley, and P. J. Lang, “Affective picture perception: Emotion,
context, and the late positive potential,” Brain Research, pp. 1189:145-151, 2008.

B. Herbert, O. Pollatos, and R. Schandry, “Interoceptive sensitivity and emotion pro-
cessing: An eeg study,” International Journal of Psychophysiology, p. 65:214-227,
2007.

K. Ishino and M. Hagiwara, “A feeling estimation system using a simple
electroencephalograph,” Systems, Man and Cybernetics, pp. 4204-4209, 2003.

K. Takahashi, “Remarks on emotion recognition from multi-modal bio-potential signals,”
Industrial Technology, pp. 1138-1143, 2004.

G. Chanel, J. Kronegg, D. Grandjean, and T. Pun, “Emotion assessment: Arousal
evaluation using eeg’s and peripheral physiological signals,” 2006.

G. Chanel, J. Kierkels, M. Soleymani, and T. Pun, “Short-term emotion assessment in
a recall paradigm,” International Journal of Human Computer Studies, pp. 67:607—627,
2009.

86


http://redyseguridad.fi-p.unam.mx/proyectos/biometria/clasificacionsistemas/recoirisyretina.html
http://redyseguridad.fi-p.unam.mx/proyectos/biometria/clasificacionsistemas/recoirisyretina.html

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]
[42]

[46]
[47]

[48]

Y. P. Lin, C. H. Wang, T. L. Wu, and S. K. Jeng, “Eeg-based emotion recognition
in music listening: A comparison of schemes for multiclass support vector machine,” in

IEFEFE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, pp. 489492,
ICASSP, 2009.

Z. Khalili and M. H. Moradi, “Eeg-based emotion recognition in music listening: A
comparison of schemes for multiclass support vector machine,” in Proceedings of the
International Joint Conference on Neural Networks, pp. 1571-1575, 2009.

Q. Zhang and M. Lee, “Analysis of positive and negative emotions in natural scene using
brain activity and gist,” Neurocomputing, pp. 72:1302-1306, 2009.

O. S. Y. Liu and M. K. Nguyen, “Real-time eeg-based human emotion recognition and
visualization,” in Int. Conf. on Cyberworlds, pp. 82-91, 2010.

P. C. Petrantonakis and L. J. Hadjileontiadis, “Emotion recognition from eeg using
higher order crossings.,” IEEFE Transactions on Information Technology in Biomedicine,
pp- 14:186-197, 2010.

Q. W. Olga Sourina and Y. Liu, “A real-time fractal-based brain state recognition from
eeg and its applications,” in Biosignals, pp. 82-91, 2011.

M. Murugappan, M. Rizon, and R. Nagarajan, “Eeg feature extraction for classifying
emotions using fcm and tkm,” International Journal of Computers and Communications,
pp- Issue 2, Volume 1, 2007.

M. Murugappan, M. Rizon, and R. Nagarajan, “Time-frequency analysis of eeg signals
for human emotion detection,” in Biomed, p. 262-265, 2008.

O. Maimon and L. R. (Eds.), The Data Mining and Knowledge Discovery Handbook.
Springer, 2005.

R. Christensen, Log-Linear Models and Logistic Regression, 2th Edition. Springer, 1997.

A. Ng, “Curso Machine Learning de Coursera.” https://class.coursera.org/ml-
004/class, 2013. visto en 14/12/2013.

B. Liu, Web Data Mining. Springer, 2007.
G. J. Myatt, Making Sense of Data. WILEY, 2007.

G. Martinez, “Mejoramiento de una metodologia para la identificacion de website keyo-
bjects mediante la aplicacion de tecnologias eye-tracking, andlisis de dilatacion pupilar
y algoritmos de web mining,” Universidad de Chile, 2013.

S. R. Ltd, EyeLink User Manual. 2005 - 2008.

BioSemi, “Sitio oficial de BioSemi.” http://www.biosemi.com/, 2013. visto en
12/12/2013.

P. Morales, “Tamano necesario de la muestra: /cuantos sujetos necesitamos?,”
Estadistica aplicada a las Ciencias Sociales, 2012.

87


https://class.coursera.org/ml-004/class
https://class.coursera.org/ml-004/class
http://www.biosemi.com/

[49] D. A and M. S, “Eeglab: an open source toolbox for analysis of single-trial eeg dynamics,”
Journal of Neuroscience Methods, pp. 134:9-21, 2004.

[50] D. A and M. S, “Sitio oficial del toolbox EEGLAB.” http://sccn.ucsd.edu/eeglab/,
2013. visto en 12/12/2013.

[51] G. R. Foundation, “Sitio oficial del plugin EYE-EGG.” http://www2.hu-berlin.de/
eyelab/, 2013. visto en 12/12/2013.

[52] O. Sourina and Y. Liu, “A fractal-based algorithm of emotion recognition from eeg using
arousal-valence model,” in Biosignals, pp. 209-214, 2011.

[53] Emotiv, “Sitio oficial de Emotiv.” http://www.emotiv.com/, 2013. visto en 12/12/2013.

38


http://sccn.ucsd.edu/eeglab/
http://www2.hu-berlin.de/eyelab/
http://www2.hu-berlin.de/eyelab/
http://www.emotiv.com/

Apéndices

A Consentimiento Informado

Ver la siguiente pagina.

89



COMITE DE ETICA

INVESTIGACION EN SERES HUMANOS
FACULTAD DE MEDICINA
UNIVERSIDAD DE CHILE

CONSENTIMIENTO INFORMADO

TITULO

Nombre del Investigador principal: Dr. Pedro Maldonado A.
Institucidon: Programa de Fisiologia y Biofisica, ICBM, Facultad de Medicina, Universidad de Chile.
Teléfonos: 9786035

Se le entregara una copia del consentimiento informado completo.
Introduccion

Mi nombre es Enzo Brunetti. Mi profesion es médico-cirujano. Poseo un doctorado en ciencias
biomédicas y actualmente llevo a cabo el proyecto de investigacion al cual usted ha sido invitado,
en la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile. A lo largo de la lectura de este documento
usted es libre de manifestar cualquiera de sus inquietudes respecto al procedimiento que se llevara
a cabo, tanto hacia mi como con alguien con quien usted se sienta comodo. Asimismo, puede
tomarse el tiempo que requiera para reflexionar respecto a si desea participar del proyecto. Si no
entiende alguna(s) de las informaciones contenidas en el presente documento, siéntase libre de

expresarmelo en cualquier momento para explicarle la informacion en detalle.

Invitacién a participar: Le estamos invitando a participar en el proyecto de investigacion “Rol de la

respuesta autondémica durante las emociones como determinante de la integracion sensorial rapida y la

conducta motora”.

Objetivos: Esta investigacion tiene por objetivo estudiar los cambios en el diametro de la pupila que estan
asociados a la actividad que genera el cerebro durante la vision de imagenes con contenido emocional. El

total de sujetos propuesto para realizar este estudio es de 40 personas.

Procedimientos: Si usted acepta participar de la investigacion propuesta usted estara aceptando ser
sometido, por una sola vez, al siguiente procedimiento: la medicion de la variacion del diametro de su pupila
mediante un sistema de camaras que van adosados a su cabeza, junto con la medicion de la actividad que

genera el cerebro a través de electrodos que se ubicaran sobre la superficie de su cuero cabelludo



(electroencefalograma). Ambos registros son superficiales, esto es, no invasivos, y no producen dafio ni
efectos adversos. Durante todo el experimento s6lo se mediran parametros provenientes de usted. En
ningln momento se le administrara ningun tipo de energia asi como ningun tipo de farmaco. Durante la
tarea se le presentaran imagenes que presentan distintos niveles de contenido emocional, de caracter
positivo, negativo o neutro. Algunas de esas imagenes pueden ser de alto contenido emocional. Las
imagenes seran presentadas secuencialmente y de manera aleatoria, intercaladas con imagenes que no
contienen informaciéon emocional ni visual conocida. Las imagenes deben vistas libremente por usted.
Después de la presentacion de cada imagen, la Unica tarea que requiere realizar el la categorizacion del tipo
de imagen presentada segun las categorias de positivo, negativo o neutro. Usted es libre de retirarse de la
tarea en cualquier momento a lo largo de esta, aunque no haya llegado a su fin. El investigador se
encontrara en la misma sala que usted a lo largo de toda la tarea, y usted puede solicitar de él en todo

momento cualquier informacion o expresar cualquier necesidad que estime pertinente.

Riesgos: Bajo los sistemas de registro que utilizaremos no existen riesgos ni efectos adversos conocidos.
Ambos registros mencionados son ampliamente utilizados en el mundo entero para fines de investigacion,
como en el caso de la tarea a la cual usted sera sometido.

Costos: Las técnicas utilizadas en este proyecto no tienen costo alguno para Ud.

Beneficios: Los beneficios del presente estudio no iran en beneficio directamente de usted. El presente
proyecto tiene por objetivo contribuir al conocimiento cientifico de como las emociones son procesadas por

el cerebro humano.

Alternativas: La decisién de no participar del presente estudio no significara ningun perjuicio para su

persona.

Compensacion: No se considera la entrega de una compensacion econdémica para usted en el presente

estudio.

Confidencialidad: Toda la informacion derivada de su participacion en este estudio sera conservada en

forma de estricta confidencialidad, lo que incluye el acceso de los investigadores o agencias supervisoras
de la investigacion. Cualquier publicacién o comunicacién cientifica de los resultados de la investigacion

sera completamente anénima.

Voluntariedad: Su participacion en esta investigacion es totalmente voluntaria y se puede retirar en

cualquier momento comunicandolo al investigador.

Complicaciones: Aunque no existe riesgo asociado descrito para el procedimiento a realizar, en el caso de

que usted. presente complicaciones directamente dependientes de la aplicacion de las técnicas utilizadas



en este estudio, usted recibira el tratamiento médico completo de dicha complicacion, financiado por el

proyecto al cual se asocia este estudio, y sin costo alguno para Ud. o su sistema previsional.

Derechos del participante: Si Ud. requiere cualquier otra informacion sobre su participacion en este

estudio puede llamar a:

Investigador: Enzo Paolo Brunetti; teléfono 6 236 64 07
Autoridad de la Institucion: Dr. Pedro Maldonado A; teléfono: (56 2) 978 60 35

Conclusion:

Después de haber recibido integramente y comprendido la totalidad de la informacion contenida en este
documento, no teniendo actualmente ninguna duda respecto a la tarea a realizar, las técnicas de medicion,
asi como los riesgos asociados, otorgo mi consentimiento para participar en el proyecto “Rol de la respuesta

autondmica durante las emociones como determinante de la integracién sensorial rapida y la conducta

motora”.
Nombre del sujeto Firma Fecha
Nombre de informante Firma Fecha

Nombre del investigador Firma Fecha
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N° | Imagen | Valencia | Iluminancia [lux]
1 | 2070.jpg | positiva 23
2 | 5210.jpg | positiva 25
3 | 7430.jpg | positiva 11
4 | 1750.jpg | positiva 11
5 | 1604.jpg | positiva 12
6 | 5594.jpg | positiva 12
7 | 5811.jpg | positiva 13
8 | 4641.jpg | positiva 14
9 | 8210.jpg | positiva 14
10 | 5829.jpg | positiva 14
11 | 2332.jpg | positiva 14
12 | 2091.jpg | positiva 14
13 | 1460.jpg | positiva 14
14 | 4668.jpg | positiva 15
15 | 5201.jpg | positiva 16
16 | 7492.jpg | positiva 16
17 | 5202.jpg | positiva 16
18 | 5830.jpg | positiva 16
19 | 4311.jpg | positiva 17

20 | 7325.jpg | positiva 17
21 | 5825.jpg | positiva 18
22 | B833.jpg | positiva 20
23 | 2152.jpg | positiva 20
24 | 4622.jpg | positiva 13
25 | 1440.jpg | positiva 21
26 | 4599.jpg | positiva 22
27 | 2388.jpg | positiva 22
28 | 1441.jpg | positiva 22
29 | 5760.jpg | positiva 22
30 | 2347.jpg | positiva 20
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N° | Imagen | Valencia | Luminancia
31 | 2750.jpg | negativa 7
32 | 3053.jpg | negativa 23
33 | 2352.2.jpg | negativa 23
34 | 2717.jpg | negativa 9
35 | 6540.jpg | negativa 9
36 | 6350.jpg | negativa 11
37 | 3064.jpg | negativa 15
38 | 3225.jpg | negativa 17
39 | 3160.jpg | negativa 12
40 | 9570.jpg | negativa 21
41 | 3301.jpg | negativa 15
42 | 9220.jpg | negativa 15
43 | 2039.jpg | negativa 13
44 | 2053.jpg | negativa 22
45 | 2683.jpg | negativa 15
46 | 3170.jpg | negativa 22
A7 | 2730.jpg | negativa 15
48 | 9410.jpg | negativa 25
49 | 8485.jpg | negativa 16
50 | 9185.jpg | negativa 16
51 | 9571.jpg | negativa 17
52 | 9163.jpg | negativa 17
53 | 6838.jpg | negativa 17
54 | 9075.jpg | negativa 18
55 | 3068.jpg | negativa 19
56 | 3261.jpg | negativa 16
57 | 9301.jpg | negativa 19
58 | 2710.jpg | negativa 19
59 | 9905.jpg | negativa 21
60 | 3015.jpg | negativa 21
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N° | Imagen | Valencia | Luminancia
61 | 7026.jpg | neutra 23
62 | 7130.jpg | neutra 17
63 | 7217.jpg | neutra 22
64 | 7003.jpg | neutra 9
65 | 7188.jpg | neutra 16
66 | 7247.jpg | neutra 10
67 | 7010.jpg | neutra 10
68 | 7009.jpg | neutra 11
69 | 6150.jpg | neutra 14
70 | 7000.jpg | neutra 14
71 | 7001.jpg | neutra 14
72 | 7036.jpg | neutra 17
73 | 2880.jpg | neutra 15
74 | 7224.jpg | neutra 15
75 | 7096.jpg | neutra 16
76 | 7160.jpg | neutra 17
77 | 2038.jpg | neutra 10
78 | 7041.jpg | neutra 13
79 | 5535.jpg | neutra 18
80 | 7547.jpg | neutra 19
81 | 7175.jpg | neutra 11
82 | 7185.jpg | neutra 20
83 | 7950.jpg | neutra 24
84 | 7035.jpg | neutra 24
85 | 7182.jpg | neutra 25
86 | 2393.jpg | neutra 12
87 | 7059.jpg | neutra 27
88 | 2580.jpg | neutra 9
89 | 7050.jpg | neutra 28
90 | 7020.jpg | neutra 23

Tablas 5.1: Lista de imagenes.
Fuente: Elaboracién propia.
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